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Oz
Bu arastirmanin amaci PISA 2018 Turkiye érneklemine dayali olarak 6grencilerin
okuma becerileri basarisini etkileyen faktorlere ve basari puanlarina gore basari
durumlarinin ve okuma becerileri yeterlilik duzeylerinin Yapay Sinir Aglari, Karar
Adaclari, K-En Yakin Komsuluk ve Naive Bayes yontemleri ile siniflama
dogruluklarinin  belirlenmesi ve basari gruplarinin genel karakteristiginin
incelenmesidir. Arastirmada PISA 2018 Tuarkiye uygulamasina katilan 6890 6grenci
anketi kullanilmigtir. Birinci asamada kayip veri incelenmis ve eksik veriler
tamamlanmistir. ikinci asamada alanyazin, PISA 2018 Teknik Rapor ve veriler
incelenerek okuma becerileri basarisini etkiledigi dusinllen 24 indis degisken
belirlenmistir. Uglincli asamada alt problemler dikkate alinarak 6grenciler PISA
2018 okuma becerileri basari testi puanlarina gore “Basarili-Basarisiz” olarak 2 ve
yeterlik dlzeylerine gore “Dizey-1”, “Dulzey-2” ve “Dlzey-3” olarak 3 kategoride
Olceklenmistir. Verilerin istatistiksel ¢ézimlemeleri SPSS MODELER programi ile
yapilmistir. Arastirma sonunda basari puanlarina goére; Karar Agaclan C5.0
algoritmasinin %89.6 ile en yuksek, QUEST algoritmasinin %75 ile en dusik
siniflama oranina sahip oldugu, genel karakteristigin incelenmesinde iki asamali
kiimeleme analizi ydntemiyle gruplandiriimasi sonucunda dagilimlari oransal olarak
birbirine yakin dort kime elde edildigi, basari duzeylerine gore de Karar Agaclar
C5.0 algoritmasinin %88.6 ile en yuksek, QUEST algoritmasi da %61.7 ile en dusuk
siniffama oranina sahip oldugu, genel karakteristigin incelenmesi sonucunda
dagihmlar oransal olarak birbirine yakin olmayan U¢ kime elde edildigi
belirlenmistir. Her iki kimeleme analizinde de 0,1 olarak hesaplanan Sihoutte
Katsayisinin 0 degerinden buyuk olmasindan dolay! veri setlerinin kimeleme
yapllmaya elverigli oldugu ifade edilebilir. Hem basari puanlarina hem de
dizeylerine go6re buatin veri madenciligi yontemlerinin rastgele siniflamanin
Otesinde dogru siniflandirma yapabilmesi sebebiyle 6gdrencileri siniflandirmada

kullanilabilece@i sonucuna varilabilir.

Anahtar sozcikler: PISA, okuma becerileri, veri madenciligi, kiimele analizi,

siniflandirma.



Abstract

The purpose of research is to determine the classification accuracy of students'
success status and reading skills proficiency levels according to the factors affecting
the success of students' reading skills and their success scores based on the PISA
2018 Turkey sample by using Artificial Neural Networks, Decision Trees, K-Nearest
Neighborhood and Naive Bayes methods and to examine the general characteristics
of success groups. In the research, 6890 student questionnaires were used. Firstly,
the missing data were examined and completed. Secondly, 24 index variables were
determined by examining the literature, PISA 2018 Technical Report and data.
Thirdly, the students were scaled in 2 categories as “Successful-Unsuccessful”
according to the scores of PISA 2018 reading test and in 3 categories as “Level-17,
“Level-2” and “Level-3” according to their proficiency levels. Statistical analysis was
conducted with SPSS MODELER. At the end of the research, Decision Trees C5.0
had the highest classification rate with 89.6%, QUEST had the lowest classification
rate with 75%, and four clusters were obtained with the Two-Step Clustering
analysis method to according to the success scores. C5.0 had the highest
classification rate with 88.6% and the QUEST had the lowest classification rate with
61.7%, and three clusters whose distributions are not proportionally close to each
other were obtained. It can be said that the data sets are suitable for clustering and
according to both their achievement scores and their levels, all data mining methods
can be used to classify students because of their ability to correctly classify beyond

random classification.

Keywords: PISA, reading skills, data mining, cluster analysis, classification.
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Bolim 1
Giris

Teknoloji ve Uretimin artmasina paralel olarak egitimin de kuresellestigi
modern bilgi ve veri ¢agina uygun ozellikte ve basarili insanlar yetistirmek, tlkelerin
egitim politikalarinin ana amaglarindan birisi olmaktadir. Ogretim programlari
ogrencilerin okulda sadece ne ogrendiginden ziyade 6grendiklerini kullanarak neler
yapabildikleri Uzerine odaklanmaktadir. Artik dlkelerin egitim sistemleri, bu
hedeflere paralel olarak ulusal ve uluslararasi duzeydeki performanslarla da
deg@erlendiriimeye baslanmigtir. Bu kapsamda son yillarda, egitim sistemlerinin
degerlendiriimesi icin genis olgekli sinavlar uygulanmakta, farkli akademik alanlarda
ve turdeki okullardaki 6grenci sonuglari degerlendirilerek karsilastirma
yapilmaktadir. Farkli sinif dizeyi ve alanlarda belirlenmis bilgi ve becerileri
kapsayan, birden ¢ok alt test ve boyuttan olusan basari testleri genis dlgekli testler

olarak ifade edilmektedir.

Ulkeler egitim sistemlerinin diinya capindaki seviyesini degerlendirmeye
yonelik uluslararasi galigmalara katilmakla birlikte, uyguladiklari egitim sisteminin
ulke vizyonu dogrultusundaki islerligini gorebilmek igin de uluslararasi sinavlara ve
uygulamalara katilarak degerlendirme yapmaktadir. Ulkelerin kendi egitim
sistemlerini izleyip degerlendirebilmek adina uluslararasi izleme ve degerlendirme
¢calismalarinda vyararlandiklari uygulamalardan birisi olan PISA, OECD’nin
dizenledigi 15 yas grubu Ogrencilerin matematik, fen ve okuma alanlarindaki
performanslarini belirlemek ve onlarin sahip olduklari motivasyonlari, kendileri ile
ilgili dasunceleri, 6grenme yontemleri, egitim gordukleri sartlar, bulunduklan
ortamlar ve kendi aileleri hakkinda veriler toplayarak sadece OECD ulkelerinin degil,
bununla birlikte dinya genelinde ulkelerin egditim sistemlerinin degerlendirildigi
uygulama ve programdir. PISA’da matematik, fen ve okuma alanlarindaki
ogrencilerin sahip olduklari becerilerin tespit edilmesinden ziyade matematik, fen ve
okuma okuryazarligini gergek durumlarda kargilasacaklari sorunlari ve problemleri
¢cbzmede ne derece kullanabildiklerinin belirlenmesi hedeflenmektedir (OECD,
2013a, 2013b).

Her gun her alanda is, okul, toplum, sosyal hayat, bilim ve gunlik yasamin

hemen hemen her alaninda ¢ok buylk miktarda ve cesitlilikte veriler depolama



cihazlarina aktarilmaktadir. Gunumuizde veri tabanlar artik terabaytlarla ifade
edilebilecek buyUkligu de gecmistir. Bu kadar ¢ok miktardaki veri icinden verimli
olanlar sistemli olarak ortaya ¢ikarmak ve bunlari organize edilmis verilere ve
bunun sonucunda da bilgiye donugtirmek icin kuvvetli sistemlere ve vasitalara
ihtiyag duyulmustur. 1700’li ve 1800’li yillara kadar dayanan uzun bir gecmisi olan
veri madenciligi, bu gelismelerle birlikte 1980’li yillarda 6n plana ¢ikmaya, daha
populer olmaya baglamigtir. Gittikge artan veri hacmi ve bilgisayar kullaniminin

yayginlagsmasi veri madenciliginin daha fazla 6n plana ¢ikmasina neden olmaktadir.

Veri madenciligi buyuk veri tabanlarinda gizli iligkilerin ve genel éruntulerin
arastiriimasi olarak da tanimlanmaktadir (Holsheimer ve Siebes, 1994). Bu yontem
buyuk hacimdeki veriler icinde sakl bulunan dnemli ticari ve bilimsel bilgilerin ortaya
¢ikarilmasini mumkun kilmaktadir (Jain ve Dubes, 1998; Wu, 2012). Bu dogrultuda
veri madenciligi teknikleri PISA, TIMMS gibi cok miktarda verilere ait parametreler

arasindaki iligkinin ortaya ¢ikarilmasini mamkuan kilmaktadir.

Veri madenciligini egitim yonuyle inceleyen Egitimsel Veri Madenciligi (EVM)
ise eg@itimdeki alanindaki zamanla fazlalagan buyuk hacimli verileri ortaya ¢ikarmak
icin yontem olusturan, sonucunda da bunlari édrencileri ve egitim ortamlarini
kapsamli sekilde anlamak amaciyla uygulayan yeni disiplin olarak goérulmektedir.
Egitimsel veri madenciligi son donemde dnemli hale gelen bir aragtirma sahasidir
ve arastirma problemlerinin ve sorunlarinin ¢ézumda igin bu alanlarda olugan 6zgin

veri setlerinin analizini amaglamaktadir (Baker ve Yacef, 2009).
Problem Durumu

Toplumun, bireylerin, ekonomik durumlarin gelisiminde ve degisiminde
okuma becerileri en 6nemli 6gelerden birisidir. Bilgi edinmede en temel yollardan
biri okuma becerileridir ve bu alandaki Ust duzey vyeterlik yasamin butin
ortamlarinda basari saglayabilir (Coskuner, 2013). Buna paralel olarak Ust dizey
disinme becerilerini 6lcen PISA’da sadece okuma becerileri, matematik ve fen
bilimleri bilgi ve becerilerinin degil, ayni zamanda Turkge, matematik ve fene karsi
tutumlarin da ele alinip, okullarda kazandiklari bilimsel yeterliklerin onlara ne gibi

imkanlar yaratacaginin farkinda olup olmadigi da degerlendiriimektedir (Anil, 2009).

Okuma becerileri veya okuma okuryazarligi, bireysel amaglara sahip olma,

belirli alanlardaki sahip olunan bilgiyi artirma, aktif birey olma ve metinleri anlama
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ve metne ilgi duyma olarak belirtiimektedir (OECD, 2010a). PISA’daki okuryazarlik
kavrami ise gerekli bilgi, beceri ve kavramlara odaklanmakta ve topluma dahil olmak

icin gerekli bilgi ve becerilerle birlikte Ust duzey okur yazarligi da gerekli kilmaktadir.

Okuryazarlk kavrami yalnizca okuldaki deg@il bununla birlikte etkilesim iginde
olunan aile bireyleri, akran, is arkadaslari gibi blylk gruplar igerisinde de Kigileri
etkileyen ve dedisim getiren ve hayat boyu siregelen bir sire¢ olarak ifade
edilmektedir. Okuryazarlik, sosyal, kilturel ve siyasi hayata katiimi saglamak,
bireysel tatmini yasamak, kigisel gelisi saglamak, istihdam imkanlarini artirmak ve
dogal olarak da basari igin dnem bir siirectir (is, 2003). Bdylelikle okuma becerileri
ve okur yazarligi yasamin bir strl alanini etkilemektedir. Bununla birlikte diger
degiskenlerden de etkilenebildigi, okuma becerileri basarisina tesir eden fal
turlerde yapilarin bulundugu gorulebilmektedir. Bundan dolayr okuma becerileri
basarisini etkileyen yapilarin etkilerinin arastirilmasi okuma becerileri bagarisinin
anlasiimasinda ve artirlmasinda 6nem arz etmektedir. Bu amacgla PISA'da
ogrencilerin sinav puanlari ile birlikte 6grenci basarisini etkiledigi degerlendirilen
diger degiskenler arasindaki iliskiler de belirlenmeye calisilarak akademik basarinin

daha iyi yordanmasi saglanmaktadir.

PISA’daki hem test puanlarindaki basari puanlari verileri hem de okuma
becerileri bagsarisini etkiledigi degerlendirilen degiskenlerin tespit edilmesi amaciyla
olusturulan anketlerden ortaya ¢ikan ve yaklagik yarim milyondan fazla 6grenciden
elde edilen bu bilgiler ise blyuk veri yiginini olusturmaktadir. Ancak bu kadar ¢ok
verinin oldugu durumlarda onemli olan ise karar surecinde hangisinin anlamli,
hangisinin anlamsiz oldugunun tespitidir. Veri tabanindaki verilerden anlamli bilgiler
cikarilmasi amaciyla, oncelikle veri kutleleri icinden ulasiimasi istenen ve gerekili
veriler alinarak siniflandirma yapilir ve ardindan da bu veriler islenir. Elde edilen
verilerin gok miktarda olmasi sebebiyle bilgisayar programi kullanilarak gelecek igin
tahmin etmemizi saglayabilecek bagintilar elde edilmesi veri madenciligi yontemleri

ile yapiimaktadir.

Veri madenciligi, veri tabanindaki verilerden bilginin otomatik bir sekilde
meydana getirilmesi ve analizinde birden ¢ok bilgisayar 6grenme tekniklerinin
uygulanma surecidir (Roiger, 2017). Ayrica bu sureg, gegerli tahminlerde bulunmak
amaciyla verilerdeki 6runtuleri ve veriler arasindaki iligkiyi ortaya koymak igin birden

¢ok veri analiz araglarinin kullaniimasidir. PISA verilerinin buyuk veri olmasindan
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dolay! bu verilerin veri madenciliginde kullanilabilecegi ortaya c¢ikmistir (Nisbet,
Elder ve Miner, 2009).

Batun alanlarda oldugu gibi veri madenciliginin egitim alanina yonelik
calismalar da yapilmaktadir. Cunku veri madenciliginin, egitim alani faktorlerinden
olan ogrencilere, ogretmenlere ve sorumlulara etkili analiz sonuglari saglayarak
onemli ciktilar ortaya koyacagi bilinmektedir. Diger sektorlere oranla veri
madenciliginin  egitim alaninda ¢ok sayida c¢alisma ve uygulamasi
bulunmamaktadir. Ancak ozellikle son donemde egitim alanindaki 6lgme sonuglari
dikkate alinarak yapilan se¢cmede ve siniflamada veri madenciliginin kullanigli
olacagi dusinilmeye baslanmistir. Boylece hangi kime veya sinifta hangi
degiskenin etkili olabilecegi tespit edilerek 6grencilerin 6grenme seviye ve davranigi
daha iyi kavranabilecektir. Bunun sonucu olarak basari ve bu basariya tesir eden
etkenlerin tespiti igin yapilan yordama calismalari ¢ogalmistir (Anil, 2008; Gelbal,
2008; Erdil, 2010; Anil, 2011; Ozer ve Anil, 2011).

Egitimde bu derecede buyuk verilerin kullaniimasinin amagclayan EVM, buayuk
hacimli verilere sahip olmasindan dolayi analizi zor olan ¢ok miktardaki egitim
verileri 6runtulerini belirlenmesi amaciyla bilgisayarda analiz metotlari gelistirme ve
uygulamayla ilgilenmektedir (Romero ve Ventura, 2007). Toplanan biyuk egitim
verilerindeki gizli o6runtulerin ve fonksiyonlarin bulunarak, bunlarin bilgiye
donusturulmesi asamasinda faydalanilan matematiksel ve istatistiksel yontemlerdir
ve egitim surecinin hemen her ortaminda karsilik bulmaktadir. Bu kapsamda
egitimde kaliteyi ve verimliligi artirmak igin veri madenciligi tekniklerini kullaniimasi
yararli olmaktadir. Boylelikle bagsariya tesir eden etkenlerin belirlenerek, 6grencilerin

sahip olduklari performanslarin artirimasi igin uygulamalar geligtiriimektedir.
Arastirmanin Amaci ve Onemi

Ogrencilerin hedeflerine ulasmasi, bilgilerini ve mevcut sahip olduklar
dizeylerini geligtirmesi ve sosyal gevreye katilmasi igin farkli tarzlarda verilen
metinleri anlamasi, bu metinleri kullanmasi, metinlerin kendileri degerlendirmesi,
birbiriyle veya bagska metinlerle iliskilendirmesi ve bu metinler hakkinda
derinlemesine disinmesi okuma becerileri olarak ifade edilmektedir. Okuma
becerisinin 6nemi, son yillarda ginimuz hizla degisen teknolojinin etkisiyle dnemini

artirmaya baslamig, basari, bireysel gelisim ve ekonomi vb. alanlarda eskiden
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gerekli olan okuma becerisi ile su an gerekli olan okuma becerisi arasinda nitelik ve
icerik bakimindan farkhliklar olmaya baglamistir. Okuma, daha 6nce olmadigi kadar
pratik gereklilik olmus, farkl kaynaklardan elde edilen bilgilerin ¢ézimlenmesi,
analiz edilmesi, bunlarin birlestirimesi ve yorumlanmasi islemleri okumanin
gundelik sureci olmustur (MEB, 2019). Bdylelikle birden ¢ok kaynak ve yontem
kullanarak bilgiye ulagsma, elde edilen ve ulasilan bilgiyi anlama ve nihai olarak da
bilgilerin degerlendiriimesi okuma becerilerinde Olgulen temel 6zellikler olmustur.
PISA 2018 uygulamasinda metindeki bilgilerin taranmasi ve bulunmasi amaciyla
ilgili metinleri arama ve segme, elde edilen bilgileri anlama ve ¢ikarimlar olusturma,
bilgilerin degerlendirme ve derinlemesine dusunme sdreglerinin  Olgllmesi

vasitasiyla okuma becerileri temel 6zellikleri dlgulmektedir.

PISA 2018 kapsaminda okuma becerisi, metinleri sesli sekilde ifade etmenin
ilerisinde belli bir amaca yoénelik saglanan bir ya da daha ¢ok metindeki bilgi ile
benzer iliski olusturmasini saglayacak yeterliklerin timunu ifade etmektedir.
Okumada baz yeterliklere sahip olmanin o6tesinde 6grencilerin c¢esitli hedefler
dogrultusunda okuma yapmalari ve yudksek motivasyona sahip olmalari
beklenmektedir (OECD, 2019b). Ortaya konan bu O0zellikler PISA’da dlgilen

Ozellikler ile okuma becerisi arasinda yakin iligki oldugunu gostermektedir.

Bu buyuk veri setlerine iligskin parametreler arasindaki iligkiler veri madenciligi
yontemleri kullanilarak yapiimaktadir. PISA uygulamalarinin genis olgekli sinavlar
olmasi sebebiyle butliin bu slrecler sonucunda PISA’da farkli formatlardan ve
kaynaklardan buylk miktarda veriler toplanmaktadir. Okuma becerilerinin élgtlmesi
surecinde PISA’da bu buyuk verilerin elde edilmesi, PISA sonuglarinin analizinde
ve bununla birlikte okuma becerilerinin dlgulmesinde veri madenciligi yontemlerinin

kullanilabilecegini gostermektedir.

Bu calismada PISA 2018 Turkiye o6rneklemine dayali olarak 6grencilerin
okuma becerileri basarisini etkileyen faktorlere ve basari puanlarina gére basari
durumlarinin ve okuma becerileri yeterlilik dizeylerinin Yapay Sinir Aglari, Karar
Agaclari, K-En Yakin Komsuluk ve Naive Bayes yodntemleri ile siniflama
dogruluklarinin  belirlenmesi ve basari gruplarinin genel karakteristiginin

incelenmesi amaglanmigtir.



PISA uygulamalarinda, ogrencilerin akademik basari dizeylerini 6lgmek
amaclyla hazirlanan biligsel testin sonuglari, 6grenci, veli ve okul yoneticisi
anketlerinden olusan butunlesik veri toplanmaktadir. Uygulanan bu anketler ile
ogrenci basarisina etki eden degiskenlerin tespit edilebilmesi amacglanmaktadir.
Anket sonuglari ile test sonuglari arasinda yapilan istatistiksel analizler, 6grenci
basarisinin yordanmasi agisindan onemli bilgiler saglamaktadir. EVM, 6grenme
verilerinin etkisini ve nasil kullanilabilecegi gostererek, makro boyutta egitim
surecine yardimci karar destek ve tavsiye sistemlerinin geligtiriimesini de
saglamaktadir (Huebner, 2013). Bu sekilde devletlerin egitim politikalarini gézden
gecirmesine ve iyilestirmesine hizmet etmektedir. Bu agidan bakildiginda EVM,
PISA’da elde edilmesi amaclanan hedeflere ulagsmada bir vasita veya yontem olarak

hizmet etmektedir.

Egitimde veri madenciligi uygulamalarinda farkli istatistiksel modele dayanan
farkh yontemler kullanilmaktadir. Bu alanda ¢ok ydntem olmasindan dolayi hangi
yontemlerin uygulamada daha etkili kestiimde bulanacagi ve dusuk hataya dayali
hesaplama yaptiginin tespiti sonuglarin guvenirligi ve gecerligi konusunda 6nem

tasimaktadir.

Son dénemde ¢ok galisma yapilan yordama ve siniflamada alan yazinda
farkli uygulamalar kullaniimaktadir. Bu uygulamalarda kullanilan modellerin kendine
0zgu bir algoritmasi bulunmaktadir. Kullanilan algoritmalarin kargilastiriimasi ve
bdylelikle degerlendirmeye tabi tutulmasi, algoritmalarin hangi kosullarda basarih
oldugunun ortaya c¢ikarilmasi ve performanslarinin artiriimasi bakimdan énemlidir.
Bu kapsamda arastirmanin, 2018 PISA uygulamasindaki 6grenci basarisi Uzerinde
etkili olan degiskenlerin bulunmasi, dgrencilerin gelecekteki basarilarinin tahmin
edilmesinde kullanilan YSA, Karar Agaclarl, KNN ve Naive Bayes yontemlerinin
siniffama  dogrulugunun incelenmesi ve bununla birlikte bu ydntemlerin
performanslarinin  karsilastinilmasi agisindan alan yazina katki getirecegi
dusundlmektedir. Bununla birlikte alan yazinda yapilan g¢alismalar genel olarak
Yapay Sinir Aglari ve Karar agaclari ile sinirh kalmaktadir. Ancak bu g¢alisma
ogrencilerin gelecekteki basarisini tahmin etmeyi saglayacak siniflandirma
modellerinin elde edilmesinde YSA, Karar Agaclari, KNN ve Naive Bayes
yontemlerinin de kullaniimasi ve birlikte kargilastiriimasi agisindan da dnemlidir. Bu

sebeple galismada en ¢ok kullanilan siniflandirma yontemleri digsinda alan yazina



onemli katkilar saglayan diger veri madenciligi siniflandirma yontemlerinin de

incelenmesi calismanin énemini artirmaktadir.

Alan yazinda veri madenciligi c¢alismalari ¢ogunlukla 2 kategorili
(basarili:1, basarisiz:0) olacak sekilde yapilmig, siniflama dogrulugu égrencilerin
basari durumlarina gore incelenmistir. Bu ¢alismada PISA 2018 verilerine dayali
olarak elde edilen sonuglara gobre 6grencilerin okuma basari puanlari yeterlik
dizeylerine gore belirlenmis ve 6 yetenek dizeyi 3 kategoriye indirilerek
(1 ve 2. Duzey “Duzey-1”, 3 ve 4. Dlzey “Duzey-2”, ve 5 ve 6. Dizey “Dlzey-3)
siniflama dogrulugu 6grencilerin okuma basarisi yetenek dizeylerine gore de
incelenmistir. Bu kapsamda calisma alan yazinda en c¢ok kullanilan basari
durumlarina gore 2 kategorili siniflama dogrulugu analiz sonuglarini gostermesi ile
birlikte yetenek duzeylerine gore 3 kategorili siniflama dogrulugu sonugclarini da

gOstererek alan yazina katki saglayacak ve ¢alismanin dnemi artacaktir.

Veri madenciligi yontemlerinin 6zellikle sanayii, bankacilik gibi sektorel bazda
yogun olarak kullanimina karsin, egitim alaninda ¢ok az galigsmalar yapilmistir. Oysa
egitim alaninda derlenen verilerin kullaniimasi, bu alanda basar elde edilebilmesi
ve oOgrenci basarisinin arttirlmasinda merkezi bir dneme sahiptir. Teknolojik
gelismelerle birlikte egitim alaninda da daha fazla verinin toplanmasi sonucunda,
veri madenciligi yontemlerinin alisagelmis sektorel baz disinda egitim alanlarinda

da kullaniimasini incelemesi agisindan bu arastirma 6nem arz etmektedir.

Bu arastirmada iki Asamali Kiimeleme kullanilarak, biiyiik hacimli PISA 2018
veri setindeki 6grencilere ait verilerin benzer niteliklere gére ayni kiimede toplanarak
farkh gruplarin belirlenmesi ve bu gruplar Uzerindeki degiskenlerin 6nemini

gorulmesi de galismanin diger bir 6nemli yonunu gostermektedir.
Arastirma Problemi

PISA 2018 verilerine dayali olarak 6gdrencilerin okuma becerileri basarisini
etkileyen faktorlere ve okuma becerileri basari puanlarina gore Yapay Sinir Aglari,
Karar Agaclari, K-En Yakin Komsuluk ve Naive Bayes yontemleri 6grencilerin basari
durumlarini ve okuma vyeterlik duzeylerini hangi oranda dogru siniflama

yapmaktadir.



Alt problemler. Arastirma problemine ait alt problemler asagida

sunulmaktadir:

1. Ogrencilerin 2018 PISA okuma becerileri basarisini etkileyen faktorlere ve
okuma becerilerine iligkin bagsari puanlarina gore Yapay Sinir Aglari, Karar Adaglari,
K-En Yakin Komsuluk ve Naive Bayes yontemleri 6grencileri basari durumlarina

go6re hangi dogruluk oraninda siniflandirmaktadir?

2. Ogrencilerin 2018 PISA okuma becerileri basarisini etkileyen faktorlere ve
okuma becerilerine iligkin basari puanlarina gobre basari gruplarinin genel

karakteristigi nedir?

3. Ogrencilerin 2018 PISA okuma becerileri basarisini etkileyen faktorlere ve
okuma becerilerine iligkin bagsari puanlarina goére Yapay Sinir Aglari, Karar Agaclari,
K-En Yakin Komguluk ve Naive Bayes yontemleri dgrencileri okuma becerileri

yeterlik dizeylerine gére hangi dogruluk oraninda siniflandirmaktadir?

4. Ogrencilerin 2018 PISA okuma becerileri basarisini etkileyen faktorlere ve
okuma becerilerine iliskin basari puanlarina gbére okuma becerileri yeterlik

duzeylerinin genel karakteristigi nedir?

5. Yapay Sinir Aglari, Karar Agaclari, K-En Yakin Komsuluk ve Naive Bayes
yontemlerinin  6grencileri basari durumlarina ve okuma becerileri yeterlik
duzeylerine goére genel dogru siniflandirma oranlarinin karsilastirimasina iligkin

sonuglar nasildir?
Sinirhhiklar

1. PISA 2018 ornekleminde yer alan 6grencilerin 6grenci anketinden secilen
okuma becerileri basarisina ait maddeler ve okuma becerileri basari puan

ortalamasina ait maddelerle sinirlidir.

2. Karar Agaclari veri madenciligi yontemi analizinde sadece C5.0, CHAID,
C&RT ve QUEST algoritmalari kullaniimistir.



Bolum 2

Arastirmanin Kuramsal Temeli ve ilgili Arastirmalar

Arastirmanin bu bolumunde kuramsal temel ve ilgili arastirmalar hakkinda

bilgi verilmektedir.
Arastirmanin Kuramsal Temeli

Kuramsal temelde; Okuma Becerileri, Veri Madenciligi, Egitimsel Veri
Madenciligi, Yapay Sinir Aglari, Karar Agaglari, K-En Yakin Komsuluk, Naive Bayes

yontemi ile iki Asamali Kimeleme Analizine ait kavramsal gergeveye yer verilmistir.
Okuma Becerileri

insanlar hayat boyu siirekli her konuda bir seyler okurlar. Bu siirekli okumalar
sayesinde kisiler kendini gelistirmektedir. Bu noktada okuma becerisinin énemi
ortaya ¢ikmaktadir. Okuma becerisi ayrica, 6grencilerin sosyal hayata dahil olmak
amaciyla, verilen yazili metinleri anlayarak degerlendirmesi ve bunlarin hakkinda
detayli dusUnUp iliski kurabilmesini, sahip oldugu bilgilerle halihazirdaki
potansiyelini gelistirerek gergek sartlarda ve ortamlarda kullanabilme becerisi olarak
da ifade edilmektedir (OECD, 2019). Okuma becerisi, yalnizca s6zcuklerin bilinmesi
degil; bununla birlikte dilbilimsel ve metinsel yapi bilgisini bulundurmayi,
¢6zimlemede uygun metotlar uygulayabilmeyi, okumanin etkin bir sekilde belirli bir
amaca ve goreve gore yapilmasini, metni anlamayi, kullanmayi, metne ilgi duymayi
(Ulper, 2010; Ciftgi, 2007), sabit sekilde metni okurken metni anlayabilmeyi

gerektirmektedir.

Okuma becerisi anlama ile dogrudan ilgilidir. Anlama gorulen, isitilen,
okunanlarin algilanmasi ve kavranmasidir. Okuma becerisi agisindan anlama,
metinlerin iletisini algilama eylemidir. Bilginin kazanilmasi ve yorumlanmasi,
dogrulugunun ve vyararlihdinin sorgulanmasi sureclerinde ve bu becerilerin
kazanilmasinda okuma becerisi 5nem kazanmaktadir (Sadioglu ve Bilgin, 2008). Bu
kapsamda bireyin kisisel hedeflerini gergeklestirebilmesi ve bilgi ¢agini
yakalayabilmesi igin okuma becerisinin gelistiriimesi son derece 6nemlidir (Sadioglu
ve Bilgin, 2008).



Okuma becerileri GUzerine yapilan arastirma c¢alismalari incelendiginde, bu
becerileri etkileyen bir¢ok faktorin oldugu gozlemlenmistir. Bu faktorler 6grenciden
kaynakli, aile kaynakli, 6gretmen ve okul kaynakli ve 6gretmenin kullandigi strateji

kaynakl oldugu yapilan arastirmalarin bulgularinda gorulmustur.

PISA 2000 verilerine dayanilarak yapilan arastirmalarda diisik okuma
becerilerinin  égrencilerin aile yapisina, kardeslerinin sayisina, goé¢menlik
durumlarina ve sosyo—ekonomik faktorlerine bagh oldugu (Linnakyla, Malin ve
Taube, 2004), aile egitim seviyesi ve evde bulunan kitap sayisindan pozitif olarak
etkilendigi, ancak evdeki birden ¢ok televizyon sayisindan da negatif olarak
etkilendigi belirtmistir (Van Ours, 2008). Eccles ve Wigfield (2002) tarafindan
yapilan bir arastirmada ise metnin okunmasinin ardindan 6égrenmenin olabilmesi
icin mevcut metne ilgi duyulmasi gerektigi ifade edilmigtir. Baker ve Wigfiield (1999)
ise okumaya zevk amagli tahsis edilen zamanin, 6grencilerdeki okuma ilgisinin
goOstergesi oldugunu ve hangi siklikla okuma yapilmasinin ise okudugunu anlama

ile yakin iligkili oldugunu belirtmistir.

Bu arastirmalar bir bitin olarak incelendiginde bu becerinin niteligini;
cinsiyetin, evdeki aile desteginin ve aile-okul isbirliginin, ogrencilerin 6zel bir
dershaneye gidip gitmemelerinin, Turkge dersinden 0zel ders alip almamalarinin,
ogrencinin kendine ait bir galisma odasinin olup olmamasinin, ailenin sosyo-
ekonomik yapisinin altini gizme, okunan metnin kenarina not alma, kelimelerin degil
dusuncelerin takibini yapma gibi okuma stratejilerinin 6gretiminin), okuduklari metin
tarGnan, ogrencinin okuma sikliginin ve eve gazete-dergi alinip alinmamasinin
ogretmen-6grenci iligkisinin ve siniflardaki disiplin anlayiginin, hikdye anlatma
yonteminin sinif icinde kullaniimasinin gibi bir ¢ok etkenin etkiledigi gorulmustir
(Aydin, Erdag ve Tas, 2011; Coskun, 2003; OECD, 2010a; Yilmaz, 2008).

Bu degerlendirmeler dikkate alindiginda okuma becerileri basarisina tesir
eden birden fazla yapi! oldugu gorulmektedir. Bu sebeple bu yapilarin etki ve
sonuglarinin incelenmesinin okuma becerileri basarisinin etkilerinin kavranmasinda
onemli olacagi dusunulmektedir. Bu sonugla okuma becerileri, hizla degisen
teknolojinin etkisiyle beraber, giin gegtikge degismekte ve farklilagmaktadir. Bunun

yani sira hala yasamimizdaki en énemli beceridir.
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PISA okuma becerileri degerlendirme ¢ergevesinin, okuma becerileri
alanindaki sorularin degerlendirme c¢alismalarina dayanak olusturdugu ve
degerlendirme sonuglarinin raporlastiriimasi igin bir dlgut sagladigi agiklanmaktadir.
Bu acidan PISA uygulamasindaki okuma becerileri; 6grencilerin hedeflerini
gerceklestirmek, sahip olduklari bilgi dizeyini ve potansiyellerini gelistirmek ve
gunlik hayatla birlikte topluma katiimada sunulan yazili formattaki metinlerin
anlasiimasi, kullanilmasi, bunlarin dagunulip ilgilenilmesi olarak belirtiimektedir
(Gurtekin, 2021).

Teknolojideki sUrekli meydana gelen degisimler evde, okulda ve isyerinde
bilgiyi okuma ve aktarma yéntemlerinin de degismesine sebep olmustur. PISA 2018
uygulama sonuglari dikkate alindiginda bireylerin bos zamanlarinda kitap, dergi ve
gazete okuma sikliklarinin kayda deger oranda azaldigi; égrencilerin okumanin
yerine farkl internet sayfalarini kullanarak sohbet, haber ya da kisa formattaki

bilgilendirme amagl metinleri tercih ettikleri gérilmektedir (Dogag, 2021).
Veri Madenciligi

Teknolojide meydana gelen hizli gelismeler neticesinde ¢ok buyuk hacim ve
tlrdeki verilerin depolanmasi mimkin hale gelmektedir. Depolanan verilerin ¢i§ gibi
artmasi ve karmasik hale gelmesiyle veri tabanlarindaki gizli iligkilerin ve genel
oruntilerin  kesfedilmesinde buyUk zorluklarla karsilasiimistir. Bu zorluklarin
asllmasinda veri madenciligi yontemleri dnemli hale gelmistir. Verilerden oruntulerin
tespit edilmesi amaciyla algoritmalarin kullaniimasi (Fayyad ve dig., 1996) olarak
tanimlanan veri madenciligi ile ilgili birgok tanimlama yapilmaktadir. Bu

tanimlamalardan bazilari asagida alintilanmistir.

En basit tanimiyla veri madenciligi, buyuk veri tabanlarinda gizli iligkilerin ve
genel oruntulerin aragtiriimasidir (Holsheimer ve Siebes, 1994). Diger bir ifadeyle
bayuk veri setlerinden bilginin elde edilmesi sorununun ¢ozulebilmesi igin veri
tabanlari, makine 6grenmesi, oruntu tanima, gorsellestirme ve istatistik gibi ¢esgitli
teknikleri bir araya getiren disiplinler arasi bir ¢alisma sahasidir (Cabena ve dig.,
1998).

Veri madenciligi verideki oruntulerin gegerli, 6zgun, kullanigl ve yeteri kadar
anlasilir bicimde tanimlanmasi sureci olarak da tanimlanmaktadir (Fayyad ve dig.,

1996). Ozellikle istatiksel ve matematik ydntemlerin kullanilarak, anlamh yeni
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korelasyonlarin, orUntllerin ve trendlerin depolanmis olan buylk miktarlardaki

veriden elenerek kesfedilmesi surecidir (Gartner Group, 2013).

Veri madenciligi maden ortaya g¢ikarmadaki madencilige benzemektedir.
Ornek olarak altin elde etmek igin tonlarca madde ayrigtirilip, altinin saf hali elde
edilmeye calisilir. Veri madenciligi hammadde olarak veriyi, madeni ya da baska bir
deyisle Urunu ise bilgiyi kullanmaktadir. Ortaya ¢ikan drtn bilgidir ancak surecin bilgi
madenciligi yerine veri madenciligi olarak adlandiriimasi veri buyuklugunden
kaynaklanmaktadir (Aydin, 2007).

Veri madenciligi yakin zamanda ortaya ¢ikan yeni bir disiplindir ve genis bir
alanda uygulanmaktadir. Veri madencilik yontemleri ginimuzde sigortacilik, egitim,
pazarlama, bankacilik, borsa, tip, endustri sektorleri gibi birgcok alanda yaygindir ve

karar vermeye ihtiya¢c duyuldugu alanlarda sik kullaniimaktadir.

Sekil 1’de goruldugu Uzere veri madenciligi veri tabani, makine 6grenmesi,
gorsellestirme, istatistik ve enformasyon disiplinlerini kapsayan disiplinler arasi bir
alandir (Han ve Kamber, 2001).

Veritabani 1 ( -
( Teknolojsi | Istatisak J
" Enformasyen Bilimi ﬂ"| Veri " Makine Ogrenmesi |
(Information Science) | Madenciligi (Machine Laaming)

l

Gérsellestime | . — W
[ (Visualization) J| [D@Ef Dlﬁlpllnlerj

Sekil 1. Veri madenciligi disiplinleri.

Veri madenciligi siniflandiriimasi. Veri madenciligi sistemleri ¢esitli
Olcutlere gore siniflandinlabilir. Bu siniflandirmalar asagidaki gibi yapiimaktadir
(Han ve Kamber, 2001).
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* Veri tabani kapsaminda: Veri tabani yonetim sistemleri; veri modeli, tipi ve
uygulama alani gibi farkli niteliklere gére aralarinda siniflandiriimaktadir ve kendi
ozelliklerine has veri madencilik teknikleri uygulamayi gerektirmektedir. Ornek
olarak veri tabani modellerine gore siniflandiriima yapildiginda harekete dayali,
nesne-iligkisel veya veri ambari, iligkisel ve nesneye dayali olarak ayrilirlar. Eger
veriler 0zel nitelikte ise metin, uzaysal, ¢coklu ortam, zaman serileri veya web

madenciligi olarak siniflandiriima yapiimaldir.

« Bilgi turt kapsaminda: Bilgi turine gore siniflama, aykiri deger analizi ve
kimeleme gibi siniflandirma yapilmaktadir. Genis kapsamdaki veri madencilik
sistemleri birden c¢ok fonksiyon yaptigindan dolayl birden fazla fonksiyonun

birlestirildigi teknikleri de bulunmaktadir.

» Teknik kapsamda: Veri madencilik sistemleri uyguladiklari belirli tekniklere
gére siniflandiriimaktadir. istatistik, yapay sinir aglari, makine 6grenmesi ve oriintii
tanimlama gibi veri analiz metoduna ve uygulayicinin mudahale seviyesine gore

tanimlanabilir.

* Uygulama alani kapsaminda: Bu sistemlerin uygulandiklari alana gore
siniflandiriimasi da mumkUndur. e-posta, iletisim, borsa, finans, DNA gibi alanlara
yonelik Ozellikle hazirlanan sistemler bulunmaktadir. Bu sebeple genel amaca
yonelik tasarlanan sistemin 0Ozel bir alanda uygulanacak veri madenciliginde

kullaniimasi uygun degildir.

Veri madenciligi modelleri. Veri madenciliinde en temel dizeyde
betimleme (descriptive) ve tahmin yapma (predictive) olmak Uzere 2 model
kullaniimaktadir. Tahmin modeli, degisik veri setlerinden saglanan sonuglari
kullanarak yeni veri deg@erleri ile ilgili tahmin yapma, tanimlayici modelde ise veride
bulunan desen ve iligkiler tespit edilir. Tanimlayici modelde tahmin edicinin tersi
olarak yeni 6zellikleri tahmin edilmez, ancak Uzerinde ¢alisma yapilan veri 6zellikleri
kesfi igin yollar sunulmaktadir (Dunham, 2003). Tanimlayici modellerde, karara
yardimci olan verilerde bulunan éruntuler tanimlanmaktadir. Tahmin edici modelde
ise sonuglar belli olan veride modelin gelistiriime ve bu model sayesinde sonucu

tam bilinmeyen veri kimesine sonug degerinin tahmini saglanmaktadir.
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Veri Madenciligi

Modelleri
Tahmin Edici Tanimlayici
|
| I
Simiflandirma Egri Uydurma Kiimeleme
Birliktelik
Karar Agaglan Bayes Kurallar
gag Siniflandirma
Ozetleme
K-En Yakin Resgresyon
Komsuluk
Sira
Oriintiileri
Yapaty Sinir Zaman Serileri
Aglan

Sekil 2. Veri madenciligi modelleri.

Bu modellerin altinda yer alan iglevler icin asagidaki tanimlamalar verilmistir
(Dunham, 2003; Tan ve dig., 2006; Arabaci, 2007; Altintas, 2006; Ozekes, 2003).

Siniflandirma. Nesneleri 6nceden tanimli kategorilere atamaya dayali, ¢ok
gesitli uygulamalari barindirabilecek nitelikteki genis 0olgekli bir problemdir.
Siniflandirma, veriyi dnceden tanimh siniflara veya gruplara eslemek, veriyi siniflara
ya da kavramlara tanimlayacak ve ayirabilecek bir modelin ya da fonksiyonun
bulunmasi surecidir. Veri incelenmesi yapmadan mumkin oldugu kadar siniflar
karar verilirse, siniflandirma denetimli o6grenim seklinde adlandiriimaktadir.
Siniflandirma igin veri Uzerinde bilgiye ihtiya¢g duyulur. Siniflandirmada ihtiyag

duyulan parametreleri gelistirmede ¢cogunlukla egitim seti kullanilir.

Siniflandirma algoritmasi ve 6grenme verileri birlikte mevcut siniflar tespit
edilir ve bunlara girmede hangi niteliklerin gereli oldugu otomatik sekilde
kesfedilerek daha o6nce belirlenen gruplardan birisine dahil edilmesi
saglanabilmektedir. Test veri setiyle de 6grenme testi yapilarak ¢ikarimi saglanan
kurallar mimkin olan en ¢ok sayiya ulastirilir. Siniflandirma algoritmasi, denetimli
o6grenmede bir 6grenme yontemi olup 6grenme ve test verilerini girdi ve ¢iktl olacak

sekilde kullanir. Siniflandirma yontemlerinden istatistik temelli olanlar; diskriminant,
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lineer regresyon, lojistik regresyon ve bayes yontemleri, makine 6grenmesi temelli
yontemler ise karar agaclari, yapay sinir aglari, destek vektér makineleri ve k-en

yakin komsuluk yontemidir.

Regresyon. Regresyon 0ngori yontemi olup tahmin edilen degisken
sureklidir. Regresyonda veri 0gesi, gercek degerli tahmin edilen degiskene
eslemede kullanilir ve fonksiyonun égrenilmesini igerir. Regresyonda amag¢ hedef
verinin bilinen fonksiyonlardan birisine (lineer, lojistik) uymasini saglamaktir.
Regresyon ardindan veriyi en iyi modelle yapan fonksiyona karar verir. Hangi

fonksiyonun en iyi oldugu hata analizi ile karar verilir.

Kiimeleme. Gruplarin (mimkuin sinif degerlerinin) dnceden belirlenmesi
haricinde siniflandirmaya benzer ve bu gruplarin ne olacagi veride belli olur.
Kimeleme denetimsiz 6grenim olup, veri setinin farkli gruplara bdolinmesidir.
Onceden belirlenen 6zelliklere gore veriler arasindaki benzerlikler ile karar verilerek
kimeleme saglanmaktadir. Verilerden en ¢ok benzeyenler ayni kimede gruplanir.
Kumelerin daha 6nce tanimh olmamasi sebebiyle ortaya ¢ikan kimelerin anlami
uzman gorusu ile yorumlanir. Kimeleme analizi ise nesnelerin bir altdizine
gruplandirmasini saglayan iglemdir. Bu sekilde nesneler, érnekleme yapilan grup
Ozelliklerini iyi yansitan temsil glcline sahip olmaktadir. Siniflamanin tersine,
kimeleme yeniden tanimlanan siniflara dayali olmayip denetimsiz 6drenme

yontemi olarak tanimlanir.

Birliktelik kurallari. Veri igindeki iligkilerin aciga cikariimasi birliktelik
kurallari olarak adlandirilir ve veri igindeki birliktelik iligkisi ortaya ¢ikarilan modeldir.
Bu yontem genellikle satis sektori alaninda birlikte alinan trlnlerin belirlenmesinde
kullaniimaktadir. BlUyuk hacimli verilerde birliktelik kuralini belirlemek, karar
surecinde iglemlerin daha etkili olmasini saglamaktadir. Bu kurallar veri igindeki
iligkilerin nedensel acgiklamasini saglayamamakta ve gergcek dunyada veri
yapisindaki iligkiler temsil edilmemektedir. Bununla birlikte mevcut birlikteliklerin

gelecekte de gecerli olacagi garanti edilmemektedir.

Veri madenciligi sureci. Veri Madenciligi ¢alismalarinda izlenmesi gereken
birtakim temel adimlar bulunmaktadir. Veri madenciliginde yazilim gelistiren birgcok

firma kullananlara yol gostermede bazi uygulama sire¢ modelleri dnermektedir.
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Modeller c¢ogunlukla kullanicilari ardigik basamaklarin uygulanmasiyla hedefe

g6tirmeyi amaglamaktadir.

Bu kapsamda alanyazinda en ¢ok kullanilan uygulama sureglerinden birisi
CRISP-DM uygulama surecidir. CRISP-DM bu alan uygulamalari igin geligtiriimis
yaygin kullanilan bir modeldir ve kullanicilarin temel basamaklari anlamasina
yardim eden bir baslangigtir. Uygulama sureci, gerekli gorevleri ve bunlar
arasindaki iligkileri kapsamaktadir. CRISP-DM uygulama slre¢ adimlari Sekil 3'te

gOsterilmigtir.

‘//' Veriyi Anlama \

F'robleml n
Tanlmlanmam Ven Hazirlama
VERI
Modelin Uygulamaya
Gecinlmesi

Modelleme
Model Degerlendirme

ve Secimi “//

Sekil 3. CRISP modelinin adimlari.

Diger bir veri madenciligi uygulama sureci ise Two Crows girketi tarafindan
olusturulan stregtir. Ozellikle banka ve sigorta alani, devlet uygulamalari,
telekomunikasyon, bilgi sistemleri ve perakendecilik igin uygulama adimlari

belirlenmistir. Bu surecin adimlari agagidaki siralanmaktadir.
1. Problemin tanimlanmasi
2. Veri madenciligi veri tabanin olusturulmasi
3. Verinin incelemesi

4. Model i¢in veri hazirlama

16



5. Modelin olusturulmasi
6. Modelin degerlendiriimesi

7. Modelin uygulanmasi ve sonuglarin izlenmesi
Egitimsel Veri Madenciligi (EVM)

Her egitim kademesinde ogrencilere ait kisisel bilgiler, ders durumlari, notlari
gibi birgok bilgi buyuk veri tabanlarinda saklanmaktadir. Bu veri yiginlarindan
anlamli iligkiler arastirilabilir ve 6nemli bilgiler elde edilerek egitimdeki aksakliklara
sebep veren problemler tespit edilebilir. Boylelikle egitimin kalitesi de bu sekilde
arttinlabilir. Veri madenciligi yoluyla egitim alaninda bu veriler analiz edilerek
verilerin arasindaki 6riintiilerin kesfedilir. Ozellikle egitimdeki 6grencilerden, 6gretim
ortamlarindan, 6gretmenlerden, 6lgme sonugclarindan saglanan buyuk hacimli veri
yiginlari dusunulduginde; bu verilerde sakl bilgi ve 6éruntinin ortaya ¢ikariimasi ve
bunlarin egitimin kalitesi ile verimliliginin artirimasinda kullaniimasinin énemi her
gecen gun artmaktadir. Bu kapsamda egitimsel veri madenciligi yontem ve
algoritmalari, egitimin etkililiginin ve verimliliginin artirlmasinda gerekli bilgileri
saglamada kullanilabilir. Bu slUrecte amag “buyuk hacimli” verilerdeki sakli-gizli ve

kolay tespit edilemeyen bilgilerin ortaya ¢ikariimasidir.

Ogrenme ortamlarinda saglanan veri yiginindaki iligkileri ve druntileri ortaya
ctkarmak icin yontemler gelistirmek, bunlari 6grenci ve onlarin 6grenme ortamlarini
daha iyi anlamak icin kullanan disiplin egitim veri madenciligidir (Siemens & Baker,
2012). Veri madenciligi yontemleri, cesitli egitim ortamlarindan gelen verilerden

sonuglar ¢ikarilmasi ve bilginin elde edilmesi ile ilgilenmektedir.

Veri madenciligi yontemlerinin bircok sektdrde yodun olarak kullaniimasina
ragmen, egitim alaninda kullanimi ¢ok sinirli kalmistir. Aslinda egitim alaninda
derlenen verilerin kullaniimasi 6grenci basarisinin arttirlmasinda dnemlidir. EVM
sadece egitim ortamlarindan alinan verinin analizi ile bir takim anlaml sonuglar
cikarilmasini icermemekte, egitmenlere; o6grenme verilerinin etkisi ve nasil
kullanilabilecegi gosterilebilmekte, makro boyutta egitim surecine yardimci karar
destek ve tavsiye sistemlerinin gelistiriimesini saglamaktadir. (Huebner, 2013).

Ayrica egitim politikalarinda gézden gegiriimesi ve iyilestirimesi i¢cin de EVM
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kullaniimaktadir. Egitimde veri madencilik yontemleri kullanilarak yapilan ¢alismalar

gittikge artmaktadir.

Siemens ve Long (2011) egitim alanindaki verilerin kullanilarak
degerlendiriimesi ile ilgili asagida belirtlien konularda Onemli iyilestirme

calismalarinin yapilabilecegdini belirtmigtir.
-YoOnetsel karar-vermenin iyilegtiriimesi,

-Egitim  kurumlarinin  basarilarinin  ve  karsilastiklari  zorluklarin

anlasilabilmesi,

-Cesitli 6grenme zorluklari yasayan bireylerin tespit edilmesi, nasil

destekleneceklerinin belirlenmesi ve bu sayede basarida artigin saglanmasi,

-Bireylerin 6grenme aligkanliklarinin tespit edilmesi ve bu aligkanliklarin
iyilegtirilmesi.

Egitimsel veri madenciligi siireci. Garcia ve dig. (2011) tarafindan
Egitimsel Veri Madenciligi, egitsel sistemlerden saglanan ham verinin egitim

yazilimlarinin, 6gretmen ve arastirmacilarin kullanacagi bilgiye donustirme sureci

olarak ifade edilmektedir ve Sekil 4’teki gibi belirtiimektedir.

Veri Toplanir § Uygulanir
Egitsel
Ortamlar

N
.-'/f)_ \

/

ver Sonisleme [-r»{ Bilgi |

Madenciligi

Onigleme

Sekil 4. Egitimsel veri madenciligi sureci (Garcia ve dig., 2011).

Egitsel ortamlar. EVM igin elde edilen verilerin buylk ¢ogunlugu bilgisayar

ve ag tabanl sistemlerden elde edilen verilerdir. Ayrica uyarlanabilir ortamlar,
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cevrimici degerlendirme sistemleri, geleneksel sinif ortamlari, forumlar vb. ag

araglari da calismalarda veri saglanan ortamlardir.

Veri kaynaklari. EVM'de veri kaynaklari gozlem verileri, 6lgek verileri, loglar,
davraniga ait veriler, etkilesim ve kontrolli deneylerden saglanan verilerdir
(Cristdbal, Sebastian, Mykola ve Ryan, 2010). Ayrica son dénemde metrik veriler
(g6z hareketleri gibi) ya da dgrencilerin yazdigi mesaj ve sinav cevaplari da EVM

icin veri kaynagi olarak kullaniimaktadir.

On isleme siireci. Egitim veri madenciliginde analize gegmeden énce en
gerekli ve dnemli agama 0On islem surecidir. Bu sureg, veri kalitesinin artiriimasi ve
en iyi degiskenleri elde etmek icin gereklidir. Ayrica anlagilabilir sonuglarin
uretilmesi agisindan da énemlidir. Bu agidan kalitesiz veriler olmasi sonuglarin da
kalitesiz gcikmasina sebep olabilir. Verilerin 6n islemden gecirilmesi veri kimesinin

buyuk olmasindan dolayi en ¢gok zaman alan agamadir.

Veri temizleme. Bu adim ilgisiz veri silinmesi, kayip veya aykiri verilerin
tespitidir. Veri temizlemede eksik degerler tamamlanir, gurtltalt veriler duzeltilir,
aykiri veriler tanimlanir ya da cikarilir, bdylece verinin kalitesinin arttirimasi

saglanir.

Veri birlestirme. Calismalarda farkl veri tabanlarindan saglanan verilerin bir
araya getirilmesi gerekebilir. Bu adim verilerin tek bir ortamda birlegtiriimesi, analiz

edilmesi ve bdylece hazir duruma getirilmesidir.

Veri dénustirme. Veri madenciligi ¢alismalarinda on islem surecinde sik
yapilan islemlerden birisidir. Orijinal verilerin icerdigi bilgiler madencilik
algoritmalarina uygun veri olmayabilir. Bunlarin veri madencilik analizine uygun
gerekli formlara donusturilmesi gerekir. Veri donusturme bir araya getirme,
normallestirme, dizeltme, o6zellik olusturma ve genelleme islemleri yapilarak

saglanir.

Ozellik olusturma. llgisiz ve fazla degiskenlerin cikarilarak analiz igin
kullaniimasi planlanan degiskenlerin secgilmesi sureci olarak tanimlanir (Piramuthu,
2004).

Model olusturma-analizler. On islemeden saglanan verilere veri madenciligi
tekniklerinin uygulandigi agsama olup en uygun veri madenciligi yontemi belirlenir ve

analizler yapilir. Veri madenciliginde farkli gorevler icin birgcok farkh algoritmayi
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kullaniimaktadir. Algoritmalarin veriyi incelemesi ve verinin 6zelligine en uygun
modelin belirlenmesi sadlanir. EVM arastirmalarinda siniflama, kimeleme,
regresyon ve Dbirliktelik kurallari en c¢ok tercih edilen veri madenciligi

yontemlerindendir.

Sonuglarin ve modelin degerlendirilmesi. Modelin olusturulmasinin
ardindan sonuglarin degerlendirildigi ve yorumlandigi asamadir. Bu sure¢ analizde
saglanan bilgi, model ve oruntulerin yorumlanip karar surecinde veya egitim
ortamlarinin iyilestirilmesi i¢cin yorumlanma asamasi olarak tanimlanir (Garcia ve
dig., 2011; Romero & Ventura, 2007). Ayrica elde edilen modellerin yalnizca kendi
iclerinde karsilastirmasi degil, ayni zamanda tercih yapilan modelin kullaniimasi ile

saglanacak faydalarin da karsilastirilmasi gereklidir.

Modelin uygulanmasi. Modelin olusturulup, gegerliliginin kabul edilmesinin
ardindan uygulamaya gegilir. Segilen modelin uygulanmasinin ardindan sistemin ne
derece iyi caligstiginin belirlenmesi ve dlglimesi gerekmektedir. Model ¢ok iyi galissa

da performansinin daima izlenmesi dnemlidir.
Yapay Sinir Aglari (YSA)

insanin 6grenme, diisiinme ve yorumlama yeteneklerine makinelerinde sahip
olmasi icin insanin sahip oldugu sinir hiicresi biyolojik formati taklit edilerek bu
yeteneklerin kazandirilmasi saglanmaktadir. Yapay Sinir Aglari, biyolojik sinir
sisteminden esinlenerek problemlere ¢6zim olabilecek modeller Uretmeye yarayan
bir yontem, biyolojik sinir aglari gibi calisarak belirli performans niteliklerine sahip
bilgi isleme sistemidir. Boylece Yapay Sinir Aglarindaki sistem, insan sinir agi
yapisiyla ayni sekilde caligsmaktadir. Yapay sinir aglari, insanin sahip oldugu
ogrenme yolu ile yeni bilgiler yaratabilme, ortaya ¢ikarabilme ve kesfedebilme gibi
yetenekleri disaridan yardim almaksizin otomatik sekilde gergeklestirmek igin
geligtirilen bilgisayar sistemleri olarak bilinmektedir. YSA insanin 6grenmesinden
temel alinarak olusturulmustur. Bu sebeple 6grenilecek konu ilgili bilgi ve verilere
ihtiyag duyulmaktadir. Bu sure¢ insanin deneyim kazanarak ogrenmesi ve
cikarimlarda bulunmasi, ardinda da kararlar alma surecine benzemektedir.
Matematiksel bir model olan YSA, kiimeleme, siniflandirma, tahmin, regresyon ve
orintld problemlerinin ¢é6ziminde basari ile uygulanmaktadir (Priddy ve Keller,
2005).
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YSA alanyazinda muhendislik ve fen bilimlerinde, tip ve sosyal bilimlerde ¢ok
fazla kullanim sahasi bulmaktadir. Bu alanlar endustriyel alandaki uygulamalar,
finansal uygulamalar, askeri ve savunma alanlarindaki uygulamalar, saghk
alanindaki uygulamalardir. Genel olarak durum siniflandirma, siniflama/kimeleme,
fonksiyon yaklasimi, tahmin, optimizasyon, veri iligkilendirme ve kontrol amaciyla

kullaniimaktadir.

Yapay sinir aglarinin paralellik, genelleme, 6grenme, dogrusal olmama,
uyarlanabilirlik, bilginin saklanmasi, hata toleransi ve eksik verilerle galisma olarak
siralanan oOzellikleri bulunmaktadir. Yapay sinir aglari genel olarak, siniflandirma,
tahmin, veri filtreleme, veri iliskilendirme, tanima, teshis, yorumlama ve eglestirme

fonksiyonlari gergeklestirmek amaciyla uygulanmaktadir.

Yapay sinir hucresi. Biyolojik sinir aglarinda ana birim, biyolojik sinir
hicreleridir. Sinir hicreleri beyin korteks kisminda yer alir ve yaklasik sayisi 1011
olup, bagka hucreler ile de iligki igerisinde bulunmaktadir. Bir sinir agi milyarca sinir
hdcresinin bir araya gelmesiyle olusmaktadir ve birbirleriyle baglanarak islevlerini

yerine getirmektedirler. Bir sinir hucresi kesiti Sekil 5’te goruldugu gibidir.

Ranvier Bogumu

Miyelin Tabaka

Akson Tepecigi

Sinaps /

i Hiicre Govdesi
Dendritler

Sekil 5. Bir sinir hucresi kesiti (Fenokulu, 2021).

Cekirdek

Sinir htcreleri genel olarak dendritler, soma, akson ve sinapslardan
olusmaktadir. Disaridan gelen uyarilar (sinyaller) sinir hicresinde gorulen

dendiritden hdcrenin aksonuna dogru iletiimektedir. Bu iletim sirasinda dogrusal
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olmayan; karmasik islemler meydana gelmektedir. Bu iglemler sonrasinda sinapsa

ulasan bilgiler (sinyaller) bagka sinirlere sinaps sayesinde gdénderilmektedir.

Diger sinir hucresinde gelen elektrokimyasal sinyali somaya ulastiran
parcalar dentrit olarak adlandirilir. Soma ise sinir hucresinin govdesidir. Alinan
bilgilerin, birlestiriimek suretiyle anlamlandinidigi, islendigi ve saglanan c¢iktilarin
aksona iletildigi mikro igslem pargasidir. Akson da sinir hicresinin sagladigi
elektrokimyasal sinyalleri diger sinir hiucrelerine ve cikti elemanlarina gonderen
birimdir. Sinapslar; pargasi olduklari aksonun, diger sinir hiicrelerine ait dentritlere

baglanmasini saglayan birlesme noktalaridir (Oztemel, 2006; Burmaoglu, 2009).

Yapay sinir aglarini da ayni biyolojik sinir hicresi gibi yapay sinir hucreleri
olusturmaktadir. Bu aglarin temel birimi olan yapay sinir hucresi, biyolojik sinir
hucresinin 4 temel elemani ifade etmektedir. Bir yapay sinir hucresinin genel

gOsterimi Sekil 6 ‘da goéruldigu gibidir.

Gn w—p

Girig Katman Clkis Katmani
Sekil 6. Yapay sinir hucresi (Sen, 2004).

Sinir aglarindaki sinir hicreleri bir ya da birden ¢ok girdi alir ancak bir ¢kt
verir. Cikti girdi olarak agin disina veya baska yapay sinir hicresine de
verilmektedir. Sinir hicresinin girdilerinin her biri bir baglanti agirligiyla ¢arpildiktan

sonra toplama fonksiyonuna ulastirilarak hesaplanmaktadir.
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Girdi, aga sunmak uzere dis ortamdan bilgiler saglamaktadir. Bu girdiler sinir

hlucresinin 6grenmesi istenen orneklerden olugmaktadir.

Agirhiklar, hdcrelere gelen bilginin 6nem derecesini ve hucre Uzerindeki
etkisini belirleyen degerlere denir. Yapay sinir aglarinda 6grenme, bu agirliklarin

degistiriimesi ile olugsmaktadir.

Toplama Fonksiyonu, yapay sinir hucresine gelen net girdiyi hesaplamak igin
kullanilan fonksiyondur. Toplama fonksiyonu, hucreye gelen tum girdilerin agirlikh
toplamini hesaplamaktadir. Alanyazinda en yaygin olarak kullanilan fonksiyon,
girdilerin kendi agirliklari ile ¢arpiminin toplamini ifade eden agirlikh toplamdir.
Olusturulacak sinir agi icin optimum toplama fonksiyonunu tespit etmede
geligtirilmis bir metot yoktur. Ancak c¢ogunlukla deneme vyanima yontemi
kullanilarak en optimum toplama fonksiyonu belirlenmektedir (Oztemel, 2006; Bas,
2006).

Aktivasyon fonksiyonu, toplama fonksiyonundan gelen agirlikh toplami
algoritmik bir stre¢ yardimiyla ¢iktiya donusturmektedir. Aktivasyon fonksiyonunda
agirlikh  toplam hucrenin giktisini  belirlemek icin belirli bir esik deger ile
karsilastinimaktadir. Agirlikli  toplam esik degerden buyuk ise bir sinyal
uretmektedir. Agirlikli toplam esik degerden buyuk degilse iglem elemani sinyal

uretmeyecektir (Anderson ve McNeill, 1992).

Cikti, bir islemci elemanin birden fazla girdisi olmasina ragmen sadece tektir.
Normal olarak bu ¢ikti dogrudan aktivasyon fonksiyonunun sonucuna esittir. Bu
deger ya dis ortama ya da bagka bir yapay sinir hucresine girdi olarak
gonderilmektedir (Anderson ve McNeill, 1992). Sonug olarak yapay sinir hicresine
gelen “girdiler”, bir “toplama fonksiyonu” ile “net girdiye” donusturular ve “aktivasyon
fonksiyonuna” gonderilir. Aktivasyon fonksiyonuna gelen net girdi iglenerek “cikt”

olusur.

Yapay sinir aginin genel yapisi. Yapay Sinir AJi birbirine hiyerarsik bagli
ve paralel ¢alisan yapay (suni) sinir hicrelerden olugsmaktadir. Bir sinir aginin en
baslica gbrevi ona sunulan girdi setine karsilik olacak ¢ikti seti belirlemektir. Bunun
saglanmasi igin agin, s6z konusu olayin érnekleri ile egitiimesi (6grenme) suretiyle
genelleme yapacak yetenege kavusturulur. Bu sekilde sinir hucreleri bir araya gelip

yapay sinir agini olusturmaktadir. Sinir hicrelerinin bir araya gelmesi rasgele
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olmamaktadir. Hicreler 3 katman halindedir ve her bir katmanda paralel olarak bir

araya gelerek agi olusturmaktadirlar. Bu katmanlar:

+ Girdi katmani: Bu katmandaki sure¢ elemanlari dig dunyadan bilgileri alarak

ara katmanlara transfer etmekle sorumludurlar.

» Ara katmanlar: Girdi katmanindan gelen bilgiler islenerek c¢ikti katmanina

gonderirler. Bu bilgilerin islenmesi ara katmanlarda gerceklestirilir.

« Cikti katmani: Bu katmandaki sure¢ elemanlari ara katmandan gelen
bilgileri igsleyerek agin girdi katmanindan sunulan girdi seti (6rnek) igin Gretmesi

gereken ciktiyi Uretirler. Uretilen ¢ikti dis diinyaya gonderilir.

YSA'da katmanlardaki digumler yalnizca kendisinden dnceki katmandaki

dugumlerden giris almaktadir. YSA katmanlari Sekil 7°’de gosterilmektedir.

Girigler
Cikislar

S

Cikis katman

Gzl katmaniar
Girig katman

Sekil 7. YSA katmanlari (Sen, 2004).

Yapay sinir aglarinin siniflandirilmasi. Alanyazinda pek ¢ok yapay sinir agi
siniflandirmasi mevcuttur. Bu modelleri icinde, bu calismadaki siniflandirma
problemleri igin siklikla kullanilan model “Cok Katmanli Algilayici (Multilayer
Perceptron) Model’dir. Cok Katmanl Algilayici Modeli yapisina gore iki grupta

siniflandiriimaktadir.

ileri beslemeli yapay sinir aglari. Bilgilerin girdi katmanindan gikti
katmanina iletildigi, geri beslemenin olmadigi aglardir ve ¢ok katmanli bir yapiya

sahiptirler. Yapay sinir aglarinin ¢ok katmanl bu yapisi biyolojik sinir sisteminin
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fonksiyonlarini yerine getirmesi amaciyla tasarlanmigtir. Girigler bir katmandan
diger katmana tek yonli baglanti ile gdnderilmektedir. Baglantinin tek yonlu
olmasindan dolay! diger katmandan saglanan ¢ikislarin geriye tekrar giris olarak

donmesi mumkun degildir.

ileri beslemeli yapay sinir aglarinda bilgiler, bir ara katman araciligiyla girdi
katmanindan c¢ikti katmanina iletiimektedir. Ara katmanin fonksiyonu girdi
katmanindan gelen bilgiyi igleme tabi tutmaktir. Ara katman gizli katman olarak da
ifade edilebilmektedir. CunkU ara katmandaki hlcre sayisi kesin olarak
bilinememektedir. Cok Katmanli Algilayici Modelin ¢ok yaygin olarak kullanilan bu
cesidi, bir girdi katmani, bir veya birden ¢ok gizli katman ve bir ¢iktl katmanindan
meydana gelir. Bu katmanlarin her birinde, bir veya birden fazla yapay sinir hicresi

bulunabilir.

Geri beslemeli yapay sinir aglari. Geri beslemeli aglarda néronlar ileri
beslemeli aglardaki gibi katmanlarda bulunmaktadir. Fakat katmanlar arasinda
bulunan baglantilar tek degdil de ¢ift yonli baglantidir. Boylelikle ara veya ¢ikis
katmani tarafindan saglanan c¢ikiglarin 6nceki katmana giris olacak sekilde
gonderilebilmesi mumkindur. Geri besleme, bir katmandaki islemci elemanlar
arasinda oldugu gibi katmanlar arsindaki iglemci elemanlar arasinda da

olabhilmektedir.
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Sekil 8. ileri ve geri beslemeli yapay sinir aglari (Yurtoglu, 2005).
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Dolayisiyla érnek bilgiler hem ileri yonde hem de geri yonde iletilebilmektedir.
Geri beslemeli yapay sinir aglari sahip olduklari bu yapi sayesinde dogrusal
olmayan dinamik davranig sergilerler. Boylelikle geri besleme turine gore farkli yapi
ve davranigta geri beslemeli yapay sinir aglari elde edilebilmektedir (Abraham,
2005).

Yapay sinir aglarinda 6grenme. Ogrenme yetenegine sahip olmasi yapay
sinir aglarinin en ayirt edici ve 6nemli 6zelligidir. Yapay sinir agi, belirli bir gorevi
yerine getirmek amaciyla uygun bir agin tasarlanmasi ve edgitiimesiyle
olusturulmaktadir. Yapay sinir aginin tasarlanmasi kullanilacak katman sayisinin,
her katmanda kullanilacak hlcre sayisinin, katmanlar ve hucreler arasindaki
baglanti 6éruntisunun, her bir hicrede kullanilacak olan dugum fonksiyonunun ve
agin islem modelinin belirlenmesini kapsamaktadir (Roy, 2000). Yapay sinir aginin

egitimi ise esik degerlerin ve baglanti agirliklarinin belirlenmesini kapsamaktadir.

Farkli problemler icin farkli aglar gelistirilmistir. Bu aglarin egditiimesinde de
¢ok sayida o6grenme kurali uygulanmaktadir. Bu kurallar, aglarin yapisina ve
problemin turuine gore farklilik gostermektedirler. En eski ve en iyi bilinen 6grenme
kurali Hebb kurahdir. Diger butin 6grenme kurallari Hebb kurali temel alinarak
gelistirilmigtir. Hebb’den sonra birgok arastirmaci, Hebb kurallarini esas alarak bir
takim ogrenme kurallari gelistirmiglerdir. Bu 6grenme kurallari, denetimli ve
denetimsiz olmak Uzere iki grupta toplanmigtir. Ayrica denetimli 6grenme yontemine

benzeyen pekistirmeli 6grenme yontemi de nadir de olsa kullaniimaktadir.

Denetimli 6grenme. Bu 06grenme yonteminde yapay sinir aginin
kullaniimadan 6nce egitilmesi gerekmektedir. Egitim igin girig bilgileri ile birlikte ¢ikis
bilgileri de verilir. Birgok uygulama i¢in aga gercek 6rnek kimesi verilme zorunlulugu
bulunmaktadir. Verilen 6rnek kimesi ile ag eqgitilir ve istenen istatistiksel dogruluk
elde edildiginde egitme tamamlanmis olur. Boylelikle ag kullaniimaya basladiginda
egitim islemi sonucunda elde edilen agirlik degerleri genellikle sabit kalir, bir daha
degistirimez. Burada temel olarak yapay sinir aginin udrettigi ¢ikti degerleri ile
beklenen degerler birbiriyle karsilastinimaktadir. Bu yontemde yapay sinir agina
urettigi ¢ciktinin ne Olgcude yanlis veya dogru oldugunu sodyleyen bir denetim
oldugundan “denetimli 6grenme” olarak adlandiriimaktadir.
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Denetimsiz 6grenme. Bu yontemde, agin 6grenmesine yardimci olacak bir
denetim yoktur. Aga yalnizca girdi deg@erleri verilmektedir. Bu girdi dederlerine
karsilik gelen gikti degerleri igin beklenen degerler bulunmamaktadir. Bir denetime
ihtiya¢c duyulmadigindan kendiliginden 6grenme gergeklesir. Bu yontem ¢ogunlukla

siniflandirmada kullanilir ve yapay sinir aginin 6grenme asamasinda “egitim veri
seti’nin d6zelliklerini kesfetmesi beklenir. Yapay sinir agi bu 6zellikleri kesfederek,
girdileri ayirt edici ozelliklerine gore siniflandirir. Bu noktada yapay sinir ag,
beklenen gikti degerleri ile degil, aga girilen verilerle 6grenmis olur (Oztemel, 2006;

Burmaoglu, 2009).
Karar Agaclan (KA)

Karar agagclari, verileri farkh niteliklere gore, bulundugu degerlerle
siniflandiran, sabit karar adimlari kullanarak, veriyi kiguk alt gruplara bdélmede
kullanilan ve bdlme islemlerinden sonra gruplarda olusan 6geleri birbirine daha da
benzer duruma getiren yontem olarak ifade edilmektedir (Berry & Linoff, 2004; Sun
& Li, 2008).

Karar agaci istatistik, isletme, muhendislik, tip, ekonometri, yonetim,
muhasebe, bilisim, bankacilik gibi farkl alanlarda farkli uygulamalara sahiptir. Karar
agaclan kullanilarak farkl alanlarda gerceklestiriien uygulamalar bir sinif veya
grubun Gyeleri belirlemek, alt gruplarin iligkilerini tespit etmek, kategorilere atamak,
kategorileri birlestirmek ve surekli degiskenlerin donusturalmesi, bir gruptan en
onemli degiskenleri secmek, vaka tahmininde kurallar olusturmak, tibbi verileri

kullanarak en iyi kararlari almak olarak siralanabilir.

Karar Agaglari, verilen bir problemin yapisina bagl olarak bir aga¢ yapisi
seklinde siniflandirma ve regresyon modeli olusturmaktadir. Kurallarin anlasilir
olusu metodun kullanimini basit ve uygulanabilir olmasini saglamaktadir. Karar
Agaci, problem ¢d6zUmu sirasinda, karar verme islemini, cok asamali ve sirali
islemleri muteakip yapmaktadir. Karar agaclari veri madenciligindeki siniflandirma
modellerine nazaran olusturulmasi ve anlasiimasi kolay bir ydéntemdir ve bu

sebepten dolayi siniflandirmada en ¢ok tercih edilen modellerden birisidir.

Karar agaclari, belli bir amag¢ dogrultusunda secgenekler ile olasiliklara bagl
durumlari asamalh olarak irdeler ve hiyerarsik yapilarla grafiksel bir gdsterime

sahiptir. Ardigik kararlarin ve durumlarin analizinde yaygin olarak kullanilan KA,
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karar probleminde meydana gelebilecek tim muhtemel senaryolarin kararlarinin ve
rassal olaylarin sonuglarini gosterir (Marshall, 1995). Karar agacinin en etkileyici
tarafi, YSA aksine, KA kurallarini temsil etmesidir. Diger bir deyisle, kurallari

yorumlamak daha kolaydir.

Karar agaci yapisi. Bir karar agaci kok, dal ve yapraklardan meydana
gelmektedir. Bir agag yapisi; bir kok digimden, i¢c diglimlerden ve ug digumlerden
olusmaktadir. Karar agacinin govdesini dugumler olusturmaktadir ve her karar
dugumu dallara ayrilmaktadir, bu dallarda da yapraklar bulunmaktadir. Karar agaci
yapisi Sekil 9'da gosterilmistir. Egitilen bir agacin tahmini gergeklestirmesi kok,
digum ve yapraklar araciligiyla gerceklesmektedir. Yaprak tahmin degerini igerir.
Yukaridan agagiya her adimda dugum deger belirleyicileri kontrol edilmelidir. Karar
agaci, kok dugumden baglayarak devam eden ve deney Unitelerine uygulanan evet-

hayir gibi cevaplara gore olusan yollardan olugur.

Kok Dagim

Sekil 9. Karar agaci yapisi (Silahtaroglu, 2013).

Karar agaci, "6grenme" ve "siniflandirma" olarak iki yapilandiriimis bir
sistemde calismaktadir. Ogrenme asamasinda, model egitme verilerinin, model
olusturmayi saglamak icgin siniflandirma algoritmasi ile analizi saglanmaktadir.
Ogrenilen model, siniflama kurallari veya karar agaci olarak belirtilir.

Siniflandirmada ise, siniflandirma kuralinin ya da karar agaci dogrulugunun
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belirlenmesi maksadiyla test verileri kullaniimaktadir. Analiz yapildiktan sonraki

dogruluk orani uygun ise, kurallar sonraki verileri siniflandirmak igin kullanilir.

Karar agaci algoritmalari. Karar agaci yontemlerinde cevap degiskenini
aciklayici degiskenlere gore siniflandirma ilkesine dayanan genel olarak farkh
algoritmalar bulunsa da, bu yéntemlerin her biri farkli amagclara gére ¢alismaktadir.
Algoritmalar dallanmanin nasil olacagini tespit ederek, farkli yapilarda siniflandirma
olacaktir (Silahtaroglu, 2013). Alanyazinda bir stru algoritma bulunmakla birlikte bu
calismada C5.0, CART, CHAID ve QUEST algoritmalari ile analiz yapildigi i¢in bu

dort algoritmadan bahsedilecektir.

C5.0. C5.0 algoritmasi en sik kullanilan algoritmalardan birisidir. 1D3
kullanilarak elde edilmistir ve C4.5 algoritmasi gelismis seklidir (Hou ve digerleri,
2014). C5.0 karar agaci algoritmasi, C4.5 algoritmasina gore daha hizli ve dogru
sonuglar vermektedir ve hafizayi daha verimli kullanmaktadir. Ozellikle biyUk veri
setlerinde C5.0 algoritmasi basarili agdaclar olusturmaktadir. C5.0 ve C4.5
algoritmalari sonuglari benzer olarak gorulse de C5.0 algoritmasi bigimsel olarak

daha iyi karar agaclarina sahip olmamizi saglamaktadir.

C5.0’te turetme algoritmasi, bir digumle baslar, ardindan en uygun
siniflayici belirlenmesi igin “bilgi kazanimi” olarak adlandirilan entropi tabanl 6lgu
kullanmaktadir. Karar agaclarini en asgariye indirgemek ve karar kurallarini

olusturma bakimindan daha iyi sonuglar saglamaktadir.

C&RT (classification & regression trees). Breiman, Friedman, Olshen,
Stone tarafindan 1984 yilinda gelistirilen C&RT algoritmasinda, her seviyede
grubun kendinden daha benzer 2 alt gruba boélunmesi saglanir (Akpinar, 2000).
C&RT, kimedeki verileri daha homojen olacak bigcimde alt kimelere bélmektedir ve
bu islemi homojenlige varilincaya kadar yinelemeli sekilde tekrarlayan siniflandirma

algoritmasidir.

C&RT algoritmasi, surekli ve kategorik verileri kullanabilmektedir. CART,
aga¢ modelinde ayirma kriterini hesaplama sirasinda eksik gdzlemleri
onemsemeyen bir algoritmadir. Yordanan degiskenin kategorik ise oldugunda
yontem “siniflandirma agaclar1”, slrekli ise “regresyon agaglar’” olarak

adlandiriimaktadir.
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C&RT verileri her defasinda iki alt kimeye ayirir. Maksimum buyudklikteki
agaci turetmeye calisir ve bdylece saf, en iyi bdlinmeyi saglamaya ¢aligir. Bu iglemi
yaparken agag surekli sekilde bolunerek buyimektedir ve yeni bolunme olusuncaya

kadar bu bélunmeye devam edilmektedir (Sezer ve digerleri, 2010).

CHAID. ilk defa Kass (1980) tarafindan énerilmis CHAID (CH-i-squared
Automatic Interaction Detection), entropi ya da Gini yerine Ki-kare kullanmaktadir.
Veriyi daha benzer alt gruplara bolmek en dnemli amagtir. Hedef degisken olgim
seviyesine gore kullanilan istatistiksel test degismektedir. Hedef degisken surekli
ise F testi, kategorik olmasi durumunda Ki-Kare testi uygulanmaktadir. Bu
algoritmayi diger algoritmalardan ayiran 6zellik ise “C4.5 ve C&RT algoritmalar” ikili
dallanma Uretirken, bu algoritma ¢oklu dallanma Uretebilmesidir. Bu algoritmada
yordanan degisken kategoriktir (niteliksel, sirali, siniflayici). Yordanan degisken
surekli oldugunda ise bu degisken sirali degiskene donustiralir (Kass, 1980).
CHAID algoritmasi iligki duizeyine goére farkhlik bulunan gruplan ayri
siniflandirmaktadir. Karar agaci yapraklari, ikili dallanma yapmayip veride bulunan

farkli unsur sayisina gore dallanmaktadir (Altan ve ark., 2015).

QUEST. QUEST (Quick, Unbiased, Efficient, Statistical Tree) algoritmasi tek
degiskenli ve dogrusal bilesimli bélmeleri/siniflandirmalari destekler (Loh ve Shih,
1997). QUEST hizli ve yansiz istatistiksel aga¢ seklinde tanimlanmaktadir. C&RT
algoritmasi gibi ikili aga¢ olusturmak Gzerine kurulan bir yapida bulunmaktadir. Bu
algoritma C&RT’a gore daha vyuksek bir verimlilik sagladigi ve C&RT'In
dezavantajlarini ortaya cikarttigi gézlenmistir. Bu algoritma, ikili karar agaclarinda
oldugu gibi; bélme, durdurma ve budama gibi igslemlere izin verir (Loh ve Shih, 1997;
Lim ve ark., 2000). QUEST algoritmasinda degiskenler acisindan yordanan tek ve
sinifli degiken, yordayici ise bir veya daha ¢ok sayida olmakta ve boyle surekli, sirali
ve sinifli yapida olmaktadir. QUEST, eger yordayici degisken kategorik oldugunda,
bayuk hacimli ve karmasik yapida veri seti oldugunda ve agacin ikili bolunmeyle

sinirlandirilmasi s6z konusu oldugunda tercih edilmektedir.
K-En Yakin Komsu Yontemi (K-Nearest Neighbors -KNN)

1951 yilinda oruntd tanimada kullaniimak igin Fix ve Hodges (1951)
tarafindan nonparametrik yontem olarak meydana ¢ikan K-En Yakin Komsuluk

yontemi daha sonra Cover ve Hart (1967) tarafindan gelistiriimistir. Bu yontem
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mesafeye dayall olarak siniflandirma yapan, en kolay ve yorumlanmasi basit
denetimli makine 6grenmesi olarak tanimlanmaktadir. K-En Yakin Komsuluk
Algoritmasi (K-NN), yapilmasinin basit ve kolay olmasindan, 6grenme surecinin ise

guglu ve kullanigh olmasi sebebiyle siniflandirmada sik olarak kullaniimaktadir.

Bu ydntem, en yakin komsuyu ve goézlemlerin bulunacadi sinifi, k-degerini
baz alarak belirleyen siniflama ydntemi olarak tanimlanmaktadir. Gézlemler ya da
nesneler arasinda bulunan uzaklik esas alinarak siniflandirma yapan
algoritmalardan biridir. Makine 6grenmesi, veri madenciligi gibi ¢ok c¢esitli alanlarda
uygulanmaktadir. K-En Yakin Komsuluk algoritmasi, egitime ihtiya¢ duyulmamasi,
olusturulmasinin kolay olmasi, analitik izlenebilmesi, yerel bilgilere adapte edilebilir,
guraltalt  egitim veril setlerine direngli olmasi vb. avantajlari sayesinde

siniflandirmada 6zellikle tercih edilen algoritmalardan birisidir (Bhatia, 2010).

K-En Yakin Komsuluk algoritmasi amaci; bireyleri veya nesneleri, sahip
olduklari 6zelliklerden faydalanarak, énceden tespit edilen siniflara ya da gruplara
en dogru olarak atama yapmaktir. K-En Yakin Komsuluk algoritmasi bununla birlikte
yeni gozlemin de siniflandinimasini saglamaktadir. Siniflandirilacak goézlem,
o6grenme verileri kullanilarak, en yakindaki k tane gézlemden en ¢ok benzeyenlerle
ayni veri setinde siniflandirilacak sekilde ayarlanir. Bir modelin olusumunda
kullanilacak olan verilerin olusturdugu veri setine 6grenme veri seti denilmektedir
(Fix ve Hodges, 1951; Cover ve Hart, 1967; Harrington, 2012).

K-En Yakin Komsuluk algoritmasi, ornek tabanli 6grenme algoritmalari
arasinda yer almaktadir. Ornek tabanli algoritmalarda, 6grenim siireci egitim
setlerinde bulunan verilere gére gerceklestirilir. ilk defa karsilasilan érnek, egitim
veri setindeki Ornekler ile arasinda bulunan benzerlige goére siniflandiriima
yapilmaktadir. K-En Yakin Komsuluk algoritmasinda, egitim verilerindeki érnekler n
boyutlu sayisal niteliklerle gosteriimektedir. Her bir érnek n boyutlu uzayda bir
noktayi belirtecek sekilde tum egitim verilerinin drnekleri n boyutlu 6rnek uzayda
tutulmaktadir. Bilinmeyen ornekle karsilasiimasi durumunda, egitim setinden s6z
konusu 6rnegde en yakin k adet ornek tespit edilerek yeni érnegin sinifi, k-en yakin
komsusu sinif etiketi gogunluk oylamasina gére atanmaktadir (Kamber ve Pei,
2006).
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K-En Yakin Komsuluk algoritmasinda bitin érneklemler 6rintl uzayinda
bulunmaktadir. Bu algoritma, asina olunmayan érneklemin hangi sinifta oldugunu
tespit etmek amaciyla oéruntu uzayini arastirir, boylelikle bilinmeyen ornekleme en
yakin k érneklemi bulunur. En yakin komsular belirlenirken, secilen ornek ile egitim
setindeki 6rnekler arasindaki mesafe olg¢lltr. Uzaklik hesabi tespitinde korelasyon,
Oklit, kosinis ve hamming kullanilir. Ardindan, bilinmeyen &rneklem, yakin
komsulardan en ¢ok benzeyen sinifa atanmaktadir K-En Yakin Komsuluk
algoritmasi, ayrica bilinmeyen bir érneklem igin gercek degerin tahmin edilmesinde

de uygulanabilir.

Bu yontemdeki performansi iki 6nemli 6ge belirlemektedir. Birinci husus test
ornegine en yakindaki egitim ornekleri hesabindaki uzaklik hesaplama metodudur.

ikinci husus ise tespit edilecek k parametresi degeridir (Aydemir, 2013).

K-en yakin komsu yontemi avantaj ve dezavantajlari. Bu ydntemin
avantajlari ve dezavantajlari su sekilde siralanabilir. Avantajlari; K-en yakin
komsuluk yonteminde komsunun ortalamasi alinmasi sebebiyle gurultiye sahio
verilerden daha az etkilenmektedir, uygulamasi ve anlasiimasi Kkolaydir.
Dezavantajlari ise en yakin komsu miktari k parametresinden, belirlenen uzaklik
kriterinden fazla etkilenmesidir ve model egitme verisi ¢ok oldugunda verimli

olmasidir.

K-en yakin komsu yontemi adimlari. Bu yontem gozlemleri diger olgulara
benzerliklerine gore siniflandirmada kullanilir. Benzer gozlemler birbirine komsu,
benzer olmayan gdzlemler birbirinden uzaktir. iki gozlem arasindaki uzaklik,
birbirine aykiriligi belirleyen bir kriterdir. Yeni bir gézlemin modeldeki gézlemlerden
uzakliklar hesaplanir. Bu gézlem, en fazla tekrar eden/benzer kategoriye atanir (Fix
ve Hodges, 1951; Cover ve Hart, 1967).

K-en yakin komsu algoritmasi, istege bagl olarak veriyi; “6grenme” ve “test”
veri seti olmak uzere ikiye ayrilmaktadir. Modelin olusumunda 6grenme veri seti,
modelin bagimsiz olarak degerlendiriimesinde ise test veri seti kullanilir. Kategorik
degiskenlerde eksik gdzlemlerin degerlendiriimesi segenegdi bulunurken, surekli
degiskenlerdeki eksik gozlemler ise g6z ardi edilebilir. Benzer kategoriler
birlestirilerek veya model uygulanmadan 6nce az gozlenen kategoriler ¢ikarilarak

kategori sayisi azaltilabilir. Ayrica, aykiri gézlemler de modelden c¢ikarilabilir
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(Fix ve Hodges, 1951; Cover ve Hart, 1967). K-en yakin komsu algoritmasi, surekli
yapidaki gézlemleri siniflandirmak i¢in kullanildiginda, en yakin komsularin yaklasik
bir degeri yeni bir gézlemin siniflandirma tahmininde kullanilir. K-en yakin komsu
algoritmasi istege bagli olarak degiskenleri yeniden olgeklendirerek (normalize

ederek) modeli egitmeden 6nce dlgek sureklilik tahmini yapar.

K-en yakin komsu algoritmasinda algoritmaya degisken segiminde ileriye
dogru (forward) sec¢im yontemi kullaniimaktadir. Degiskenler sirayla segilir ve her
adimda secilen degisken, hata oraninin veya hata kareler toplaminin minimum
olmasini saglayan degiskendir (Cover ve Hart, 1967; Cunningham ve Delany,
2007). Modele vyeni bir degisken eklenmesiyle modelin daha fazla

geligtiriiemeyecegi anlasildigi durumda algoritma durur (Cover ve Hart, 1967).
Naive Bayes Yontemi

istatistiksel siniflandirici olarak gérilen Bayes ydntemi, verilerin tyelik
olasiliklarini yani belirli bir sinifa ait olma olasiliklarini tahmin etmektedir. Temeli
istatistiksel Bayes teorisine dayanir ve siniflandirma yapacak durumlari birbirinden
bagdimsiz sekilde ele alir. Bu yontem, bagimsiz degiskenler ile hedef degisken
arasindaki iliskiyi analiz ederek tahmin ve tanimlama yapan bir siniflama

algoritmasidir.

Naive Bayes algoritmasinda her kriterin sonuca olan etkilerinin olasilik olarak
hesaplanmasi temeline dayanmaktadir. Naive Bayes yonteminde siniflandirma
yapilirken ozellik degerleri birbirinden bagimsiz olarak hesaba katilmaktadir. Veri
setindeki oOrnekler Uzerinden gercgeklestirilen olasilik hesaplari yardimiyla veri
dosyasinda daha dnce yer almayan yeni 6rnegin daha once elde edilmis olasilik

degerlerine gore hangi sinifta yer alacagi tespit edilmeye ¢alisilir.

Olasilik temelli siniflandirma olan Navie Bayes, bir verinin sinifinin olasiligini
tahmin etmek igin verilen bu verideki herhangi bir bilginin sinifinin kosullu
olasiliklarini kullanmaktir. Ornek olarak belge siniflandirmada bu yéntem siklikla
tercih edilir. Bu yaklasimin “Naive” kismi icindeki kelime bagimsizligi varsayimindan
kaynaklanmaktadir. Clnku kelime kombinasyonlarinin olasiliklarini tahminci olarak
kullanmaz. Bu sebeple Karar Agaci gibi algoritmalardan daha verimli bir
yaklagimdir. Genellikle sonuglari Yapay Sinir Aglart ve Karar Agaci ile
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karsgilastirimaktadir. Bayes Teoremi, olasiliklarin dogruluk oranini bulunmasi igin
uygulanmaktadir (Abdullahi, 2018).

Naive Bayes, modelin 06grenilmesi esnasinda, her c¢iktinin 6grenme
kimesinde kag kere meydana geldigini hesaplar. Bulunan bu deger, dncelikli olasilik
olarak adlandiriimistir. Naive Bayes ayni zamanda her bagimsiz degisken/bagiml
degisken kombinasyonunun meydana gelme sikhgini bulur. Bu sikliklar oncelikli

olasiliklarla birlestiriimek suretiyle tahminde kullanilir (Hudairy, 2004).

Olasilik teorisinde incelenen bir olay olarak, kogullu bir olayin olasilik degeri
(B olayi bilindiginde A olayi), B olayi igin olasilik degerinden kosullu olarak farkhdir
(A olayi bilindiginde B olayidir). Ancak, bu iki farkli kosul arasinda belirli bir iliski

vardir.

Naive Bayes; tahmin edici ve tanimlayici siniflama yontemidir. Makine
ogrenmesi ve veri madenciligi konusunda en etkili timevarimsal 6grenme
yontemlerinden biri olarak gorilmektedir. Bagimsizlik varsayimi realitede ¢ok
seyrek ortaya ¢iksa da, bu varsayim genellikle gergek olmasa da, bu ydontemin
siniflandirma yapmadaki basarisi ve diger birgok siniflama yodntemlerinden

ustlnlagua farkl calismalarda ortaya cikmaktadir.

Siniflandirma  algoritmalarinin  karsilastirlmasi ¢alismalarinda, Bayes
algoritmasi performansi karar agaglari ve yapay sinir aglari algoritmalarinin
performanslariyla karsilastirilmaktadir. Bayes'’in siniflandirici buydk veri tabanlari

uzerinde uygulandiginda yuksek dogruluk ve hiz sergiledigi gorulmustar.
iki Asamali Kiimeleme (Two-Step Cluster) Analizi

Alanyazin incelendiginde kimeleme yontemlerinin genel anlamda hiyerarsik
(hierarchical), bolumlemeli (partitional), yogunluk (density-based) ve 1zgara
(grid-based) tabanli olarak dérde ayrildigi goérilmektedir. Bununla birlikte bunlarin
disinda pek ¢ok farkli ydntem ve algoritma da gelistirilmistir. Bunlara érnek olarak

ongorulen kimeleme, iki modlu kimeleme yontemleri 6rnek olarak verilebilir.

iki Asamali Kimeleme yontemi hem sayisal hem de kategorik verileri
kimeleyebilen, cok buyuk boyutlu veri setlerinde etkili olarak caligabilen bir
algoritma olup BIRCH algoritmasina benzemektedir. Hem kategorik hem de surekli

degiskenlerin uzakliklar iki Asamali Kiimelemede model tabanli uzaklik dlglsi
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kullanilarak olgulebilmektedir. Kime sayisi, otomatik olarak algoritma araciligiyla
hesaplanabilecegi gibi kullanici tarafindan da girilebilmektedir. Bu algoritmada, veri
yapisina uygun olarak bolumlendirilmis veriler kullanilabilmekte ve sayisal alanlar
standartlastirilabilmektedir. Uzaklik dlglsu olarak olasilik temelli Log-likelihood ya
da Oklid uzakh§ secilebilmektedir. Kimeleme kriteri olarak BIC (Schwarz’s
Bayesian Criterion) ya da AIC (Akaike’s Information Criterion) secilebilmektedir. Bu
secimler yapildiktan sonra algoritma c¢alistirildiginda kisa bir sure igerisinde kime

sayisi, kimelerin boyutlari, dagilimlari ve 6zellikleri elde edilmektedir.

iki Asamali Kimeleme yéntemi 6n kiimeleme asamasi ve kimeleme
asamas! olmak lizere iki adimdan meydana gelmektedir. ilk asama olan én
kimeleme asamasinda kuclik alt kimeler halinde ik kimeleme islemi
gergeklestirilir. Bu alt kimeler ayri gézlemler olarak ele alinmaktadir. Bu asama
onceden olusturulan kimelenme ile gozlemin birlestirilip birlestiriimedigi ya da
yeniden bir kimelenme meydana getirilip getiriimeyeceginin kararinin verildigi
asamadir. Uzaklik kriteri g6z o6nunde bulundurularak bu yeni gdézlemlerin
gruplandiriimasi iglemi hiyerarsik kimeleme ydntemiyle gerceklestirilir. ikinci adim,
on kimeleme sonucu elde edilen alt kimelerin analizin temelini olusturdugu ve alt
kimelerin gerekli sayida kimeye ayrildigi yonlendirme islemidir. Alt kiimelerin
sayisi gozlem sayisindan onemli 6lcide daha kuguk oldugu igin, geleneksel
gruplama yontemlerinin kullanimi daha kolaydir. Alt kime sayisi ne kadar fazla ise,

yontem o derece hassastir (Cameron ve Miller, 2015; Zhang ve ark. 1996).

iki asamali kimeleme algoritmasinda  Minkowski, Karl-Pearson
(Standartlastinimis 6klid uzakhidi), Chebyshev, Log-likelihood ve Oklid gibi birgok
uzakhk ol¢isu kullanilabilmektedir. Bununla birlikte en ¢ok tercih edilen uzaklik
dlclleri ise Log-likelihood ve Oklid’dir. iki kiime arasinda bulunan Oklid uzakhg,

kimelerin merkezleri esas alinarak hesaplanir.
ilgili Aragtirmalar

Subbanarasimha, Arinzeb, & Anandarajanb (2000) tarafindan yapilan
calismada o6grenci akademik performansini tahmin etmek igin iki farkli kime
kullanilmistir. Veri madenciligi tekniklerinden yapay sinir aglar ile regresyon
karsilastinimistir. Calismada yapay sinir aglari ydonteminin regresyona goére daha

yuksek dogru tahmin etme yuzdesine sahip oldugu ortaya konmustur.
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Aydin (2007) yaptigi calismada Uzaktan Egitim Sistemi planlamasina fayda
saglayan 6grencilerin performans tahminine yénelik model gelistirmis ve mezunlarin
profilini belirlemek igin kimeleme c¢alismasi yapmistir. Calismasinda C5.0 karar
agaci algoritmasini kullanan tahmin modeli uygulamigtir. Mezun olan ogrencilere
iliskin “K-means” algoritmasi ile 5 kime elde etmigtir. Sonug¢ olarak kiimeleme
analizi ile saglanan bilgilerin 6grenci basarisi ve bilgisayar kullanimi arasindaki

iligkiyi dogruladigi goralmugtur.

Tosun (2007) calismasinda ogrenci basarisi ile ilgili veri madenciligi
yontemlerinden karar agaci ve yapay sinir aglarini karsilastirmistir. Calisma
sonucunda yapay sinir aglari dogru siniflandirma basari orani yaklasik %92, karar

agaclari basari orani ise %86 olarak bulunmustur.

ibrahim ve Rusl (2007) ¢alismalarinda égrenci bagarilarini tanmin ederken
karar agaclarini, yapay sinir aglarini ve dogrusal regresyonu kullanmis ve bu
yontemleri karsilastirmistir. Akademik basarinin genel tahmin analizinde yapay sinir

aglarinin daha yuksek sonuglar gosterdigi goraimustur.

Oladokun, Adebanjo ve Charles-Owaba (2008) tarafindan yapilan ¢alismada
ogrenci basarisindaki etkili degiskenlerin belirlenmesi ve 6grenci performansinin
tahmininde yapay sinir aglarinin test edilmesi amaclanmistir. Modele dahil edilecek
yeni 6grencinin ilerideki basarisinin tahmin edilmesine yonelik, yapay sinir aglari

dogru tahmin etme orani %74 olarak bulunmustur.

Kelley-Winstead (2010) calismasinda sinif tekrari yapacak 6grencileri tahmin
etmistir. Calismada sinif tekrari yapan 1570 6grenci dahil toplam 10140 &grenci
kullaniimigtir. Calismada sinif tekrar etmede etkili olabilecek ailesel gegmis, sosyo
demografik ve okula ait faktorler ortaya konmustur. Calismada lojistik regresyon ve
karar agaclari kullanilmig, analiz sonucunda karar agaclarinin daha ytuksek dogru

siniflandirma oranina sahip oldugu gézlenmisgtir.

Tsai, Tsai, Hung ve Hwang (2011) tarafindan yapilan ¢alismada yeterlilik
sinavindan basarisiz olacak égrenciler tahmin edilmistir. Arastirma Tayvan’daki bir
Universitede yuritilmastiur. Ogrencileri  kiimelere ayirmak icin ki asamali
kimeleme, k-ortalamalar, 6z dizenleme haritalari teknikleri uygulanmistir. En iyi
kimeleme bulunmasinin ardindan karar agaci en yuksek sonucu veren algoritma

olarak bulunmustur.
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Bhardwaj ve Pal (2011) tarafindan yapilan c¢alismada, dgrenci bilgileri
kullanilarak bilgisayar uygulamalari dersi basarilari veri madenciligi siniflandirma
yontemleri ile tahmin edilmistir. Caligmada Bilgisayar Uygulamalari Boliumd’nde
ogrenim goren 300 ogrenci verileri, siniflandirmada yontem ise Bayesian
kullaniimistir. Arastirmanin sonunda akademik performanslarin yalnizca kendi
calismalarina bagli kalmadigi ortaya konulmustur. Bu arastirmada ogrenci ders
basarisinda egitim ortami, 6grenci aligkanlklari, yagsam yeri, aile yillik geliri, anne

nitelikleri, aile statisu etkili olan degiskenler olmustur.

Sen, Ucgar ve Delen (2012) calismalarinda orta 6gretime yerlestirme testi
puanlarini tahmini icin model gelistirmis ve basarida etkili olabilecek faktorleri tespit
etmiglerdir. Bu arastirmada Turkiye'den orta 6gretim gecis sinavindan buyuk veri
seti uygulanmigtir. Veri madenciligi karar agaci algoritmalarindan C5.0 en iyi tahmin
eden algoritma olmustur. C5.0 algoritmasinin dogru tahmin etme orani ardindan
Destek Vektdér Makineleri ve Yapay Sinir Aglari gelmistir. Arastirmada tahmin
etmede kullanilan genel nitelikler: 6zir durumu, cinsiyet, burs durumu, 6zel ders
durumu, kardes sayisi, ebeveynlerin yasama/bogsanma durumu, 6zel/devlet okulu
durumu, calisma durumu olarak belirlenmistir. Calisma sonucunda kardes
sayisinin, 6grencinin burs durumunun, daha onceki test deneyiminin bir sene dnceki
yilin ortalama puanini tahmin etmeyi etkileyen en 6nemli 6zelliklerden oldugu ortaya
konmustur. Ebeveynlerin evlilik durumunun, cinsiyetin ve ¢alisma durumunun o6teki
ozellikler kadar dnemli olmadigi belirtiimigtir. Bu 6zelliklerin ortaya ¢ikarilmasinin
basariyl artirmada ogrencilere, ogretmenlere ve ailelere yardimci olacagi
Onerilmistir. Bu tarz analizlerin, standart yapilan okul giris test yapisinin anlagiimasi
ve daha esit degerlendirme araglari ortaya koymasi agisindan faydali olacagi ifade

edilmigtir.

Olgun ve Ozdemir (2012) istatistiksel stire¢ kontroliinde kullanilan Shewhart
kontrol grafikleri ile ilgili yaptiklari c¢aligsmalarinda zaman iginde meydana
gelebilecek degdisimlerin tespiti, stre¢ kontroli ve dnlem almak igin slreg igerisinde
anormal degisim oruntilerinin tanimlanmasina iliskin Yapay Sinir Aglari ve Bayes
sistemleri olusturmuslardir. Meydana getirilen 6rintl tanimlayicilarin siniflandirma
performanslarini da élgmuslerdir. Dogru siniflandirma performansinin artirilmasi
amacliyla orunti goézlem degerlerinden, 6 istatistiksel 6zellik olusturulmus ve

bunlarin siniflandirma performanslari karsilastiriimistir. Bayes ve yapay sinir
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aglarinin, ilgili nitelikler belirlendikten sonra daha iyi performans gosterdigi tespit
edilmistir. Calismada sonucunda Bayesin yapay sinir aglarina goére daha yuksek

siniflandirma performansi gosterdigi sonucuna varilmigtir.

Lopez ve digerleri (2012) galismalarinda Moodle 6grenme yodnetim sistemi
forum verilerinin ders basarisinda 6nemli olup olmadigini belirlemisledir. Diger
arastirma probleminde de sinif degiskeni olan ders basarisinin bilinmediginde
kimeleme algoritmalari kullanilarak ayni sonucun gikip gikmayacag! test edilmistir.
Aragtirmada 6grencilerin forumlara katilimlarina yonelik 8 degisken belirlenmig ve
bunlar kullanilarak 6grencinin ders basarisi (kaldi veya gegti) tahmin edilmeye
calisiimistir. Buna yoénelik birden fazla siniflandirma algoritmasi karsilastiriimis ve
dogru siniflama orani kapsaminda performanslar belirlenmigtir. Bulgulara gore 8
degisken ile olusturulan siniflamada en yuksek siniflama oranina BayesNet
algoritmasi (%87,7), nitelik se¢gme igslemi sonucunda tespit edilen 6 degisken ile
olusturulan siniflandirmada ise Naive Bayes Simple algoritmasi (%89,4) en ylksek

siniflama oranina sahip olmustur.

Sengur ve Tekin (2013) tarafindan yapilan calismada karar agaclarn
algoritmasi ve yapay sinir aglari yontemleri kullanilarak Firat Universitesinde 127
Egitim Fakultesi, Bilgisayar ve Ogretim Teknolojileri Egitimi BoIimi 6grencisinin
mezuniyet notlari tahmin edilmeye c¢alisiimistir. Calisma sonucunda yapay sinir
aglarinin, karar agaclari algoritmasina nazaran daha yuksek tahmin basar

gOsterdigi ortaya konmustur.

Aksu ve Guzeller (2016) yaptiklari calismada Turkiye’de 2012 yilinda
PISA’ya katillan ogrencilerden elde edilen verilerden vyapilan analizde veri
madenciligi yontemleri ve karar agaci algoritmalarindan CHAID kullaniimigtir.
Calisma sonucunda 6grencileri basarili ve basarisiz olacak sekilde siniflandirmada
Ozellikler oldugu ortaya konmustur. Bununla birlikte veri J.48 karar agaci algoritmasi
dogru siniflama ylzdesinin CHAID algoritmasi siniflandirma oranina ¢ok yakin
oldugu gorulmustir. Bu sonuglara gére CHAID analizinin veri madenciligi karar
agaci algoritmalarinda alternatif olarak gorilebilecedi ortaya konmustur.
Arastirmadaki bulgulara gore 6z yeterlik algisinin, ¢alisma disiplininin ve derse
iliskin  tutum ile kaygi durumlarinin Tarkiye o6rnekleminde matematik

okuryazarliginda 6zellikle Gzerinde durulmasinin gerektigi belirtiimigtir.
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Tasci ve Onan (2016) tarafindan yapilan ¢alismada K-En Yakin Komsuluk
yontemi parametrelerinin siniflandirmadaki performansina etkisi incelenmistir.
Arastirmacilar, UCI Machine Learning Repository’deki alti farkli gercek dunya
verisinde K-en yakin komgsuluk parametresinin siniflandirma Uzerine etkisini
incelemigler ve tartismiglardir. Calismada, agirlhiklandirma olgutleri, k komsu sayisi
ve uzaklik parametreleri kullanilarak farklh parametrelerde siniflandiricinin

performansi test edilerek dogruluk ytzdesi belirlenmigtir.

Yilmaz (2012) tarafindan universite 6grencileri internet kullanimi profillerinin
belirlenmesi ve internet ilgilerine goére profillerinin farkhlasip farklilasmadigi
amaciyla yapilan g¢alismada internet kullaniminin eglence ve iletisim amaci olmak
uzere iki kimeye ayristigi belirlenmistir. Ayrica bélinmede internet ilgisinin bayuk
oneme sahip oldugu belirlenmistir. Bu bulgulara gore birinci kimenin ¢ogunlukla
erkek ogrenci oldugu, interneti yogun kullandiklari ve bayuk onem verdikleri; ikinci
kimenin de ilk kUimedekilere nazaran interneti daha az kullanan o6grencilerden

olustugu ve internete orta dizeyde 6nem verdikleri belirlenmigtir.

Guldal ve Cakici (2017) vyaptiklari ¢alismada 70 &grenci ile veri
madenciligindeki farkli siniflandirma yéntem algoritmalarindan Karar Agaci (C4.5),
k-en yakin komsuluk yontemi k=1, 3 ve 5 degeri ve Naive Bayes dogru siniflandirma
oranlarini karsilastirmistir. Arastirmada en yuksek dogru siniflandirma oranina
sirasiyla k-en yakin komsuluk (k=3 degeri igin), J48, k-en yakin komsuluk (k=1
degeri icin), k-en yakin komsuluk (k=3 degeri icin) ve Naive Bayes yodntemleri
tarafindan saglanmistir. Arastirmada farkli algoritma kullanilarak basarili ve
basarisiz olacak sekilde 6grencilerin dogru siniflandirma oranlarinin %55.7 ile

%64.3 arasinda farklilik gosterdigi ortaya konmustur.

Onen (2018) tarafindan vyapilan c¢alismada TIMSS-2015 matematik
basarisinda etkili oldugu varsayilan 6gretmen ve 6grenciye ait ozellikler ile 6gretim
Ozellikleri agisindan 4. ve 8. sinif 6grencileri kimelere ayrilmistir. Bdoylelikle her
kimeye ait 6grenci profilleri belirlemistir. Kimeleme analizi bulgularina gore 4. sinif
dizeyinde 3 kuime, 8. sinif dizeyinde 2 kime olusmustur. Bulgularda 4. sinif
duzeyinde oOgrenci ve ogretmen Ozellikleri ile matematik basarisi kimelerin
olusmasinda en etkili 6zelliklerin oldugu, 6gretimsel niteliklerin de en az etkisi olan

Ozellikler oldugu goérulmasgtar.
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ilgili calismalar bir bitiin olarak incelendiginde yapay sinir aglar ve karar
agaclarinin en ¢ok kullanilan veri madenciligi yontemleri oldugu gorulmektedir.
Yapay sinir aglari diger yontemlere gore daha yuksek oranda dogru siniflandirma
yapmaktadir. Ayrica arastirmalarin gogunda sadece iki farkh yontemin incelenmis
ve karsilastirnimistir. Buna karsilik ikiden fazla sayida yéntemin incelendigi ve
kargilastinima vyapildi arastirma sayisi ¢ok azdir. Kimeleme c¢aligmalari
degerlendirildiginde “K-means” algoritmasi daha sik kullanilan algoritma olmustur.

Bazi ¢aligmalarda hem kimeleme hem de siniflandirma yapildigi gorulmasgtuar.
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Bolum 3

Yontem

Bu bdlimde arastirmanin tarl, arastirmanin evreni ve o&rneklemi, veri
toplama sureci, veri toplama araclari ve verilerin analizine iligkin bilgilere yer

verilmektedir.

Bu arastirma PISA 2018 Turkiye orneklemine dayali olarak 6grencilerin
okuma becerileri basarisini etkileyen faktorlere ve okuma becerileri basari
puanlarina gore ogrencilerin okuma okuryazarlik duzeylerinin Yapay Sinir Aglari,
Karar Agaclari, K-En Yakin Komsuluk ve Naive Bayes yontemleri ile siniflama
dogruluklarinin belirlenmesine yoéneliktir. Calisma okuma becerileri basarisini
etkileyen faktorlerin ve okuma becerileri basari puanlarinin 6grencilerin basari
durumlarini ve okuma becerileri yeterlik duzeylerini Yapay Sinir Aglari, Karar
Agaclari, K-En Yakin Komsuluk ve Naive Bayes yontemleri ile ne seviyede dogru
siniflama yaptiginin tespit edilmesine yoénelik var olan durumu tanimlamasi
agisindan betimsel arastirma olarak gortulmektedir (Buyukoztirk, Cakmak, Akgun,

Karadeniz ve Demirel, 2008).
Arastirmanin Evreni ve Orneklemi

Arastirma calisma grubu PISA 2018 sinavina katilan 15 yas grubu 79
ulkeden toplam 600.000 civarinda 6grenciden olugsmaktadir. PISA 2018 Turkiye
uygulamasi ulasilabilir ogrenci evreni 884971'dir. PISA 2018 uygulamasina
Tuarkiye'yi 186 okul ve 6890 dgrenci temsil etmigtir. Turkiye’de egitim goren 15 yas
grubu o6grencilerin temsil edecek &grenciler, Uluslararasi Merkez tarafindan
seckisiz-olasiliga dayal olacak sekilde secilmistir (MEB, 2019). Madde sayisi ve
orneklem buyUuklugu arasindaki iligki incelendiginde 79 maddeye karsilik érneklem

sayisi 6890 ile kabul edilebilir bir oranda iliski bulunmustur.

PISA 2018 uygulamasina katillan 6grencilerden Anadolu Lisesinde egitim
alanlarin orani %43,7, Mesleki ve Teknik Anadolu Lisesinde egitim alanlarin orani
%31,1 ve Anadolu imam Hatip Lisesinde oran ise %13,7’dir. Turkiye érnekleminin
%11,2’si Cok Programli Anadolu, Fen, Sosyal Bilimler ve Anadolu Guzel Sanatlar
Liselerinden olusmaktadir. Uygulamaya katilanlarin %0,3’'G ortaokul seviyesinde
ogrenim gormektedir.  Orneklemin  %49,6’sin1  kiz, %50,4’Unli  ise erkek

ogrencilerden olugsmaktadir. Calismada g¢ogunlukla cevaplandirilmayan veya hig
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cevap giriimeyen maddeler veri setinden c¢ikarildiginda arastirmanin érneklemi

6431 ogrenciden olugmaktadir.
Veri Toplama Sureci

Bu calismada kullanilan veriler 2020 yilinda OECD’nin internet sayfasindan
(https:/lwww.oecd.org/pisa/data/2018database/) elde edilmistir. Veriler 2018 PISA
uygulamasindaki 6grenci anketine Turkiye’den katilan o&grencilerin SPSS

formatindaki cevaplarindan olugsmaktadir.
Veri Toplama Araglari

Arastirmada, PISA 2018 uygulamasindaki o6lgme araclari verileri
kullaniimistir. Her PISA uygulamasinda matematik, okuma ve fen alanlarindan biri
agirhkli alan olarak belirlenmektedir. 2006 ve 2015 yillarinda Fen, 2003 ve 2012
yillarinda matematik ve 2000 ve 2009 yillarinda ise agirlikli alani olarak okuma
belirlenmistir. PISA 2018 uygulamasindaki agirlikli alan da okuma becerileridir.
Agirhkli alanin okuma becerileri olmasi PISA 2018 sonuglarinin matematik
okuryazarligi ve fen okuryazarligindan ¢ok, okuma becerilerine odaklandigi ifade
etmektedir. PISA arastirmasi, 2000, 2003, 2006 ve 2009 yillarinda kagit-kalem testi
seklinde uygulanmistir. ik kez 2012 yilinda matematik okuryazarligi alaninda
bilgisayar temelli uygulamaya imkan taninmistir. PISA 2018 uygulamalarina Turkiye
bilgisayar tabanli uygulama turande katilmistir (MEB, 2015; MEB, 2017).

PISA 2018 uygulamasinda, onceki yillardaki uygulamalarin aksine sabit
sorular yerine dinamik yapida sorulardan olusan bireysellestiriimis testler
kullaniimigtir.  Ogrenciler temelde bdlimdeki sorulara verdigi cevaplarin
dogruluguna goére vyeni sorularla karsilagsmaktadir. Bireysellestiriimis testler
sayesinde, ortalamanin ¢ok altinda veya c¢ok Ustinde performans gdsteren
ogrencilerin kendi dizeylerine uygun sorularla test edilebilmesi saglanmaktadir
(OECD, 2019).

PISA 2018 d&grencilerin akademik performanslarini 6lgmeyi amaglayan
biligssel testler ile 6grenciyi bir batlin olarak degerlendirmek amaciyla hazirlanmis

ogrenci ve okul anketlerini icermektedir.
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Bilissel testler iki saat siren ve her biri 30 dakikalik 4 alt testten meydana
gelmektedir. Matematik ve fen okuryazarligini 6lgmek icin kullanilan testlerde 6 alt
test bulunmaktadir. Okuma becerileri okuryazarligi ise alt test yerine 15 Unite olarak
tasarlanmistir. Ayrica bilgisayar tabanli olarak katilmayan Ulkeler igin de okuma,
matematik ve fen okuryazarigl alaninda 30 maddelik kagit-kalem testi

uygulanmigtir.

Ogrencilerden iginde kendisi, ailesi ve evi, okuldaki dil dgrenimi, okulda
ogrendigi Turkge/Turk Dili ve Edebiyati Dersi, hayati hakkindaki disuncesi, okulu,
okul programi ve ogrenme sureleri konulari hakkindaki sorulardan olugan anketi
cevaplamasi beklenmistir. Bilgisayar tabanli olarak icra edilen ana 6grenci anketi 79
sorudan olusmaktadir ve 35 dakika strmustir. Ogrenci ve okul muduri anketi
diginda 5 anket bolumi daha bulunmaktadir. Bunlar; Bilgisayar aginalik anketi,
sosyal refah anketi, mesleki kariyer anketi, aile anketi ve 6gretmen anketidir. Ayrica
tercihli olarak finansal okuryazarlik anketi de yapilimistir. Calismada kullanilan
veriler 6grenci anketi sorularindan olugsmaktadir ve OECD’nin internet sitesinden

indirilmigtir.
Verilerin Analizi

Calismada analiz yapilmadan 6nce énemli bir sorun olarak gorilen kayip
veriler incelenmistir (Demir ve Parlak, 2012). Yapilan inceleme sonucunda 459
ogrencinin verisi cogunlukla cevaplandiriimadigi veya hig cevap verilmedigi igin veri

setinden c¢ikariimistir. Analize 6431 6grenci verisi ile devam edilmistir.

Ayrica maddeleri yanitlayanlar ile yanitlamayanlar arasindaki sistematik
farkhliklar yanhlik kaynagi olabilecedinden veri grubunda kayip veri olup olmadigini
belirlemek icin kayip veri analizi yapiimistir. Kayip veri analizindeki Little’in MCAR
testi sonucunda kayip veri turinin (MAR-Missing At Random) oldugu gorulmasgtuar.
Analiz sonucunda 1678 rastgele eksik veri tespit edilmigtir. Kayip veri orani her bir
degiskende yuzde 5’in altindadir. Kayip verilerin incelenmesi sonucunda kayip
verilerin Ozellikle MAR varsayiminin saglandigi durumlarda daha iyi kestirimler
urettigi belirtilen ML (maximum likelihood) kestirimlerinden Beklenti Maksimizasyon
(EM) yontemi ile kayip veri tamamlamasi yapilmistir. Kayip veri tamamlanmadan
once yapilan her bir arastirma probleminin analizi ile kayip tamamlandiktan sonra

yapilan analiz sonuglari arasinda bazi algoritmalarda ylzde 2-3, bazi algoritmalarda
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ise yuzde 15-20 arasinda degisim tespit edilmis, kayip tamamlandiktan sonra

siniflama dogrulugu oraninin arttig1 gérismaustar.

Analiz, SPSS paket programi ve veri madenciliginde eski adi CLEMENTINE
paket programi olan SPPS Modeler ile gercgeklestiriimigtir. SPSS Modeler veri
madenciligi icin gelistirilen modelleme analiz programidir. Veriye kolay erigim,
verinin modelleme igin hazirlanmasi, model olusturma, birden ¢cok modelin ardisik
sekilde uygulanmasi ve farkli modellerin sonuglarinin kolay karsilastirmasi
saglanmaktadir. SPSS Modeler, butin veri madenciligi uygulamasinda
kullanilabilmekte, mumkun butin model metotlarini icermekte, daha nitelikli
sonuglarin elde edilmesi icin birbirine ardisik sekilde kullanimi mimkuin kilmaktadir.

SPSS Modeler, ¢cok miktarda istatistiksel model algoritma ve grafik icermektedir.

Arastirmanin birinci ve Gg¢lncu alt problemi ile ikinci ve dordincu alt problemi
analizleri ayni olup birinci alt problemde “basari durumu bagimli degisken, 24 indis
degisken ise bagimsiz degisken, tg¢lncu alt problemde ise “okuma becerileri yeterlik
duzeyi” bagimh degisken, 24 indis degisken ise bagimsiz degiskendir. Buna paralel
olarak ikinci alt problemde bagimh degigsken “basari durumu” iken, dérdincu alt
probleminde bagimli degisken “okuma becerileri yeterlik dizeyi’dir. Bu sebeple
verilerin analizi yapilirken siralama yerine ilk dnce birinci ve Uguncu alt problemin

analizi, ardindan da ikinci ve dordincu alt problemin analizi agiklanmistir.

Aragtirmada Karar Agaglari veri madenciligi yontemi algoritmalari segilirken
alanyazin ve Karar Agaglar algoritmalari ozellikleri ile yapisi incelenmistir. Yapilan
inceleme sonucunda PISA 2018 Tulrkiye érneklemi icin en uygun olan ve egitim
alanindaki genis Olcekli testlerde ve okuma becerileri ile ilgili yapilan veri madenciligi
¢alismalarinda en sik kullanilan ydntem oldugu dusundlen C5.0, CHAID, C&RT ve
QUEST algoritmalari kullaniimistir.

Arastirmanin birinci alt probleminde 2018 PISA okuma becerileri basarisini
etkileyen faktorlere ve okuma becerilerine iligkin basari puanlarina gére Yapay Sinir
Aglarinin, Karar Agaci algoritmalarinin, K-En Yakin Komguluk ve Naive Bayes
analizlerinin 6grencileri basari durumlarina goére hangi dogruluk oraninda
siniflandirdigr bulmak igcin oncelikle 6grenciler, PISA 2018 okuma becerileri
alanindaki bagari testinden aldiklari puanlara gore “Basarili-Basarisiz” olmak tzere

iki kategoride olgeklenmigtir. Bunun igin veri setindeki 10 okuma basari puaninin
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(Plausible Value; PV1READ, PV2READ....PV10READ) ortalamasi alinarak
“ortalama okumabasari puani” degiskeni olusturulmustur. Ardindan 6431 6grencinin
‘ortalama okumabasari puani” degiskeninin ortalamasi hesaplanmistir. Bu
ortalamaya goére oOgrencilerden “ortalama okumabasari puani” 469,9’un altinda
olanlar “basarisiz-0”, Ustinde olanlar “basarili-1”, olacak sekilde “basaridurumu”
degiskeni olusturulmustur. Bu duzenlemeler isiginda toplam 6431 06grencinin
katildigi PISA 2018 Turkiye uygulamasinda “basarili-1” dégrenci sayisi %49.9 ile
3212, “basarisiz-0” 6grenci sayisi da %50.1 ile 3219°dur.

Arastirmanin Gglincl alt problemi kapsaminda MEB PISA 2018 Tiirkiye On
Raporunda belirtilen “Okuma Becerileri Yeterlik Duzeyleri” dikkate alinarak
ogrenciler, PISA biligssel basari testlerinden aldiklari puanlara gore 6 kategoride
dlgeklenmistir. Ogrencilerin hangi yeterlik dizeyine girdigini tespit etmek igin
ogrencilerin testten aldiklari 10 okuma basari puaninin (Plausible Value; PV1READ,
PV2READ..PV10READ) ortalamasi alinarak “ortalama okumabasari puani’
degiskeni olusturulmustur. Ardindan 6grencilerin hepsinin “ortalama okumabasari
puani” ortalamasi alinmigtir. 6 kategoride belirtilen Turkiye’den PISA’ya katilan
ogrencilerin yeterlik duzeyleri 3 kategoriye indirgenmigtir. Bu kategorilesme
yapilirken Okuma Becerileri Yeterlik DuUzeyleri incelenerek 1 ve 2. Dilzeyi
“Duzey-1”, 3 ve 4. Duzeyi “Duzey-2”, ve 5 ve 6. Dlzeyi “Duzey-3” olacak sekilde
olusturulmustur. Okumabasari puanina gore duzey degiskeni kapsaminda
ogrencilerin okuma becerileri yeterlik duzeyleri 3 duzey baz alinarak belirlenmis,
boylece “Duzey” degiskeni olusturulmustur. Bu veri duzenlenmelerinin ardindan
degiskenlerden “Duzey” bagimli degisken, 24 indis degisken ise bagimsiz degisken
olarak analize dahil edilmistir. Bu duzenlemeler 1s1ginda toplam 6431 6grencinin
katildigi PiSA 2018 Turkiye uygulamasinda “Dizey-1" 6grenci sayisi %54.6 ile
3512, “Duzey-2” 6grenci sayisi %43 ile 2763 ve “Dlzey-3” 6grenci sayisi da %2.4
ile 156’dir. Bu galismada veri madenciligi analizi sonucunda belirlenen siniflandirma

dogrulugu yuzdeleri, nisbi sans kriterleri ile karsilastirilarak degerlendirilmigstir.

Analiz boyunca ve analizler yapildiktan sonra model i¢i degerlendirme
surecinde kullanilan veri madenciligi yonteminde ya da algoritmalarda en uygun
modelin bulunabilmesi igin birgok modelin olusturularak test edilmesi gerekir. Bu
sebeple en iyi modele ulagincaya kadar model olugturma tekrarlanmaktadir. Ancak

model olusturma denetimli ve denetimsiz 6grenme modellerinde farkhdir. Bu model
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olusturduktan sonra diger bir énemli asama ise gecerliligin test edilmesi ve
incelenmesidir. Denetimli ve denetimsiz 6grenme modellerde gecerlilik yontemleri
modele gore farklihk goOstermektedir. Siniflama, regresyon gibi tahmin edici
modeller ilk olarak bir miktar veri ile uygulanir, bu modelin egitimesi olarak
adlandirilmaktadir. Ardindan verinin kalani kullanilarak model test edilip,
dogrulanmaktadir. Egitim ve test dongusu bitirilince model saglanir. Test kiimesi
kullanilarak model dogruluk derecesi tespit edilir. Model dogrulugu testinde ¢ok

farkli gecerlilik yontemleri bulunmaktadir.

Bir sinifama modelinin dogrulugunun belirlenmesinde kullanilan en temel
yontem basit gegerlilik yontemdir. Verinin %5 ile %30 arasinda bir kismi test verisi
olarak ayrilir ve modelin egitiimesinde herhangi bir sekilde kullanilmaz (Akpinar,
2000). Tum hesaplamalar igin verinin bu sekilde ayrilmasinda segimi tesadufi olarak
yapan yontemler kullanilir. Bu sekilde egitim ve test veri setleri modeli olusturan tim
veriyi temsil etmektedir. Bu yontemde dogru siniflanan veya tahmin edilen verinin

toplam test 6rnek sayisina orani dogruluk oranini vermektedir.

Capraz gecerlilik yontemi ise modelin olusturulmasinda tim verinin
kullaniimasina olanak saglayan yontemdir. Capraz gecerlilikte veri kiimesi rastgele
iki esit kiimeye ayriimaktadir. Oncelikle alt kiimelerden birisi egitim digeri ise test
icin segilir. Model olusturularak test igin veri Uzerinde basit gecerlilik yonteminde
oldugu gibi hata ve dogrulama orani hesaplanir. Daha sonra test ve egitim
kimelerinin rolleri degistirilerek ayni islemler tekrarlanir. Elde edilen iki bagimsiz
dogrulama degerinin ortalamasi alinarak modelin dogruluk orani hesaplanir
(Berthold ve Hand, 2003). Her verinin bir kez egitim ve bir kez de test olarak
kullanildigi capraz gecerlilik ydonteminin genellestiriimis hali “n-katli gapraz gegerlilik
yontemi” adini almaktadir. n-kath ¢apraz gecerlilik ydonteminde veri tesadufi olarak
esit n adet gruba ayrilmaktadir. Veriler n gruba bolundukten sonra bir grup test
olarak belirlenir ve kalan verinin n-1 grubu da egitim igin kullanilir. Bu sekilde n adet
basit gegerlilik sureci tekrarlanarak her grup bir kez test igin kullanilmis olmaktadir.
Elde edilen n adet bagimsiz hata oraninin ortalamasi olusturulan modelin hata orani

olarak kullaniimaktadir.

Bootstrap yonteminde ise hata oraninin tahmin edilmesinde kullanilan ve
capraz gecerlilik de oldugu gibi tim veri model olusturmada kullanilir. Bootstrap

olarak adlandirilan oOrnek veri kimeleri asil veri kimesinden oOrneklenerek
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olusturulur. Bu veri kimeleri “egitim veri kimesi”, bu veri kimesi disindaki veriler
ise “test veri kimesi” olarak kullaniimaktadir. Bu sekilde her veri en az bir kez egitim
verisinde yer almaktadir. Bazen 1000 tekrar yapiimaktadir. Olusturulan bu modelin

hata orani her Bootstrap 6rneginin hata oraninin ortalamasi ile hesaplanmaktadir.

Birinci ve Uglncu arastirma probleminde de SPPS Modeler programinda
bulunan hem Capraz Gecgerlilik hem de Bootstrap yontemi kullaniimistir. Yapilan
analizlerden 6nce veri seti %70 egitime, %30 test verisine ayriimistir. Yontemlerin
ve algoritmalarin dogruluk oranlarinin arttinlmasi i¢in analiz Boosting ile
cahstinimistir. Modellerin gelistiriimesinde ayrica 10 katli gapraz gegerlilik teknigi

kullaniimisgtir.

Birinci ve Uglncu arastirma problemi analizleri sonucunda her bir modelin ve
algoritmanin egitim setinin, test veri setinin ve tim verinin genel dogru siniflandirma
oranlari hesaplanmistir. Tim veri setinin genel dogru siniflandirma orani asagidaki

esitlik kullanilarak hesaplanmigtir.

Dogru Siniflandirilmis Ornek Sayisi
Dogru Siniflandirma Orani =

Toplam Ornek Sayisi

Yapay Sinir aglar analizlerinde “Cok Katmanh Algilayici” modeli
kullaniimistir. Bu modele 1 bagimli ve 24 bagimsiz indis degisken dahil edilmigtir.
Veri setinin tamami kullanilarak verilerin %70.8’i (n=4556) egitim setine, %29.2’si

(n=1875) ise test setine ayrilmigtir.

Yapay sinir aglari modellerinin analizinde ROC analizleri yapilmaktadir. ROC
egrisi, olasi kesim noktalarinin bir araya getiriimesi ile olusmaktadir. ROC egrisi,
referans egrisi olarak adlandirilan y=x dogrusuna ne kadar uzaksa tahminin dogru
siniflandirma performansinin o denli glgli oldugu, y=x dogrusuna ne kadar yakinsa
dogru siniflandirma performansinin o kadar zayif oldugunu, siniflandirmanin
basarili olmadigini géstermektedir. ROC egrisinin altinda kalan alan ‘AUROC’
olarak adlandirilmaktadir ve modelin guvenirliginin tespit edilmesine yardimci olan
bir 6lgtimd(ir. ki olasilik dagiliminin ayrilabilirlik dlgimiini veren gésteren ‘AUROC’

degeri, 0.5 ila 1.0 arasinda degerler alan bir olasilik gibi yorumlanabilir. AUROC’
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indeksine ait olasiliklar 1’e ne kadar yakinsa sonug o kadar basarili olacaktir (Bayru,
2007). Alan yazinda goére tahmin modelinin ayirma yetenegi asagidaki sekilde

siniflandirilabildigi belirtiimektedir.
‘AUROC’ =0.5 Tahmin olasiligi mevcut degil, dolayisiyla ayrim yok
0.7< ‘AUROC’= 0.8 istatistiksel olarak kabul edilebilir ayrim
0.8 < ‘AUROC’ =0.9 istatistiksel olarak mikemmel ayrim
‘AUROC’>0.9 istatistiksel olarak olaganustu.

Karar Agaci C5.0, CHAID, C&RT ve QUEST algoritmalarinda, K-En Yakin
Komsuluk ve Naive Bayes yontemleri analizlerinde veri setinin tamami kullanilarak
verilerin %69.6’s1 (n=4476) egitim, %30.4’0 (n=1955) ise test icin belirlenmigtir.

Bir modelde siniflandirmanin dogrulugu testinde, maksimum gans ve nisbi
sans kriterlerinin hesaplanarak kargilagtiriima yapilmasi gerekmektedir. Birinci
arastirma problemi Orneklemde “basarili-1” &6grenci sayisi %49.9 ile 3212,
“basarisiz-0” 6grenci sayisi da %50.1 ile 3219°dur. Bu bilgiler isiginda érneklemin
maksimum sans kriteri 0,501’dir. Nisbi sans kriteri ise (0.501)? +(0.499)? islemi
sonucunda 0,49.9 olarak hesaplanmistir. Uclincl arastirma problemi érnekleminde
“Dlzey-1” 6grenci sayisl %54.6 ile 3512, “Duzey-2” 6grenci sayisi %43 ile 2763 ve
“Dlzey-3” 6grenci sayisi da %2.4 ile 156’dir. Bu bilgiler 1s1ginda 6érneklemin
maksimum sans kriteri 0.55'dir. Nisbi sans kriteri ise (0.546)% +(0.43)? (0.024)2

islemi sonucunda 0.485 olarak hesaplanmistir.

Aragtirmanin ikinci ve dorduncu alt probleminde gruplanmamis verileri
benzerliklerine gore gruplandirmak amaciyla kumeleme analizi yapiimigtir.
Kimeleme yontemleri hiyerarsik, bolumlemeli, yogunluk tabanli ve izgara tabanli
olmak uzere genellikle dort grup altinda toplanmaktadir. Bu yontemlerin diginda da

bazi farkh yontemler de bulunmaktadir.

Buayuk hacimli verilerde hem kategorik ve hem de surekli verilerden olugsan
biyiik ve yiiksek boyutlu veri iki Asamali Kiimeleme algoritmasi tercih ediimektedir.
iki Asamali Kimeleme algortimasi hem kategorik hem de sayisal verileri
kimeleyebilen, buyuk boyutlu veri setlerinde etkili olarak ¢aligabilen bir algoritmadir.
Bu yontem hiyerarsik “Ward’in En Kuguk Varyans” teknikleri ile hiyerargik olmayan
“K-Ortalamalar” yontemlerinin birlestiriimesi ile ortaya ¢ikan hibrid kimeleme teknigi
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olarak ifade edilmektedir. Klasik algoritmalarla kiyaslandiginda bu yéntem daha
Oznitelikli kategoriler vermesinden dolayi farkli alanlardaki birgok arastirmaci

tarafindan uygulama alani bulmustur (Tagkin ve Emel, 2010).

Bu teknikte kume sayisi, hem otomatik olarak algoritma tarafindan
hesaplanabilmektedir hem de gibi kullanici tarafindan da girilebilmektedir. Veri
yapisina uygun olarak bélumlendirilmis veriler kullanilabilmektedir ve sayisal alanlar

standartlastirilabilmektedir.

Iki Asamali Kiimeleme algoritmasi iki adimdan olugmaktadir. llk adim
verilerin pek ¢ok alt kimeye ayrildigi 6n-kimeleme agamasi, ikinci adim ise bu alt
kimelerin belirlenen sayidaki kime icine vyerlestirildigi kimeleme agsamasidir.
Kimeleme analizlerinde kiime miktari ile ilgili 6n bilgi olmamasi durumunda iki
Asamali Kimeleme Analizi gogunlukla tercih edilmektedir. Bu analizde en uygun
sayida kime yontem vasitasiyla belirlenmektedir. Kime sayisini otomatik olarak

belirleyen Bayesci Bilgi Olciitl (BIC) veya Akaike Bilgi Olgitii (AIC) kullaniimaktadir.

Bu calismada, iki Asamali Kiimeleme analizinin kullaniimasinin temel amaci
buaylk hacimli PISA 2018 veri setindeki dgrencilere ait verileri benzer 6zelliklere
(degiskenlere) gore ayni kimede toplayarak farkl gruplari belirlemek ve bu gruplar
uzerindeki degiskenlerin onemini gormektedir. Bu veriler 1s1ginda ¢alismanin ikinci
alt problemde degiskenlerden “basaridurumu” bagimli degisken, 24 indis degisken
ise bagimsiz degigken olarak, dordincu alt probleminde de “duzey” bagimli
degisken, 24 indis dedisken ise badimsiz degisken olarak SPSS programi

vasitasiyla iki Asamali Kiimeleme analizi yapilmistir.

Arastirmanin besinci alt probleminde 6grencilerin okuma becerileri puanlari
dikkate alindiginda hem bagsari durumu hem de okuma becerileri yeterlik
duzeylerine gore yapila siniflandirma sonuglari degerlendirilmigtir. Yapilan analizleri

performanslarinin karsilastiriimasi gosterilmistir.

Degiskenlerin se¢imi. Bu calismada PISA 2018 verilerine dayali olarak
degisken segiminde dgrencilerin okuma becerileri basarisini etkileyen degiskenlerin
secilmesine dikkat edilmistir. Degisken sec¢imi kapsaminda alan yazin, PISA 2018
Teknik Rapor ve PISA 2018 verileri incelenmistir. Yapilan inceleme sonucunda bu
calismada ogrencilerin okuma becerileri basarisini etkiledigi dusunulen 24 indis

degisken belirlenmistir. Calisma kapsaminda kullanilan degiskenler Tablo 1’de
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gOsterilmigtir.  Bu degigskenlerin  yapisi ve kapsami

asagida belirtilmistir.

Arastirmanin her iki alt probleminde de ayni degiskenler kullaniimigtir.

Tablo 1

Calisma Kapsaminda Kullanilan Degiskenlere lligkin Tanimlayici Bilgiler

Degiskenin Adi Kodu

Sosyo Ekonomik Durum indeksi ESCS
Ailenin Mal Varhgi WEALTH
Anlama ve Hatirlama UNDREM
Ozetleme METASUM
Okuma ve Stratejileri Kullanma METASPAM
Okumayi Sevme JOYREAD
Disiplin Ortami DISCLIMA
Evdeki Egitim Kaynaklar HEDRES
Evdeki Egitimsel Esyalar HOMEPOS
Bilgi iletisim Teknolojileri (BiT) Kaynaklar ICTRES
Kultirel Sahiplik (Edebiyat, Siir, Miizik, Resim, Sanat Kitabi) CULTPOSS
Ogretmen Destegi TEACHSUP
Ogretmenin Ogrenci Tarafindan Algilanan Okuma Katilimini Tesviki STIMREAD
Okuma Yeterlik Algisi SCREADCOMP
Okuma Zorluk Algisi SCREADDIFF
PISA Zorluk Derecesini Algilama PISADIFF
Ogrenci Tarafindan Algilanan Aile Destegi EMOSUPS
Algilanan Geri Bildirim PERFEED
Kisisel Refah- Pozitif Etki SWBP
Okuldaki s Birligi Algisi PERCOOP
Okula Ait Hissetme BELONG
Okul Disi BiT Kullanma ENTUSE
BIT Okul Dig1, Okul Aktiviteleri igin Kullanma HOMESCH
BIT Okulda Genel Olarak Kullanma USESCH
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PISA 2018 Ogrenci Anketi, MTK olgeklendirmesine dayali 39 tiretilmis
degisken igin veri saglamigtir. PISA 2018 anketinde ogrencilerin okuma ust bilig
kurami kapsamindaki bilgisini degerlendiren U¢ senaryo icermektedir. "Anlamak ve
hatirlamak" (UNDREM), "Ozetlemek" (METASUM) ve "Guvenilirligi degerlendirmek"
(METASPAM). UNDREM ve METASUM daha 6nce PISA 2009'da uygulanmistir.
METASPAM, PISA 2018 igin yeni geligtiriimigtir. PISA 2018'de o6grenciler, ulke
baglaminda aile refahinin yerel 6lgusu olarak gorulen tlkeye 6zgu Ug ev egyasi dahil
olmak Uzere evlerinde 16 ev esyasinin mevcudiyetini belirtmiglerdir. Ayrica
ogrenciler evdeki esya ve kitaplarin miktarini da bildirmistir. Bu o6gelerden bes
endeks turetilmigtir: Ailenin mal varhigi (WEALTH), kultarel sahiplik (CULTPOSS),
evde egitim kaynaklari (HEDRES), Bilgi iletisim Teknolojileri (BIT) kaynaklari
(ICTRES) ve evdeki egitimsel esyalar (HOMEPOS).

Siniftaki disiplin ortamini (DISCLIMA) degerlendirmek icin 6grenciler, "Her
ders", "Cogu ders", "Bazi dersler" ve "Asla veya hemen hemen hi¢” olacak sekilde
dortlii likert tipi madde cevaplandirmiglardir. Ogrencilere 6gretmen destegi
(TEACHSUP) sorulmus, 6grenciler, "Her ders", "Cogu ders", "Bazi dersler" ve "Asla
veya hemen hemen hi¢" kategorileriyle dortll likert 6lgeginde yanit vermislerdir.
PISA 2009'da kullanilan 6gretmenlerin okuma ve 6gretme stratejilerini tesvik etme
Olcegi (STIMREAD), o6gretmenlerin ogrencilerin okuma katilimini ve okuma
becerilerini nasil tesvik ettikleri hakkinda bilgi saglamaktadir. Dort yanit kategorisi

"Asla veya neredeyse hi¢", "Bazi derslerde", "Cogu derste" ve "Tum derslerde"

arasinda degismektedir.

PISA 2009'da da sorulan JOYREAD degiskeni gene ayni sekilde okuma
zevkini o6lgmek igin bes maddeye dayali olarak “Kesinlikle katilmiyorum”,
“‘Katilmiyorum?”, “Katiliyorum” ve “Kesinlikle katiliyorum” arasinda degisen dort yanit
kategorisi ile sorulmustur. 6 maddelik bir dlgek kullanilarak, okuma gorevlerini
gergeklestirirken o6grencilerden okuma ile ilgili benlik kavramlarini iki agidan
derecelendirmeleri istenmistir: Yeterlik algilari (SCREADCOMP) ve zorluk algilar
(SCREADDIFF). Ayrica o6grencilere PISA testinin zorluk algilari (PISADIFF)

” “® ” 1]

sorulmustur. Yanitlar “Kesinlikle katilmiyorum”, “Katilmiyorum”, “Katiliyorum” ve
“Kesinlikle katiliyorum” kategorilerinde doértli  likert dlgeginde  verilmistir.

Ogrencilere, “Kesinlikle katiimiyorum”, “Katilmiyorum”, “Katiliyorum” ve “Kesinlikle
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katilyorum” yanit kategorileriyle dortll likert dlgegi kullanilarak ebeveynlerinden
algiladiklari duygusal destek (EMOSUPS) sorulmustur. Bu soru ayni zamanda PISA
2015'te de kullaniimistir. "Asla veya neredeyse hi¢", "Bazi dersler", "Birgok ders"
ve "Her ders veya hemen hemen her ders" kategorileriyle dortlu likert olgegi
kullanilarak &grencilerden algilanan &gdretmen geri bildirimini (PERFEED)

degerlendirmeleri istenmistir.

Kigisel refah-pozitif etki (SWBP), o6grencilerin sahip olabilecedi farkli
duygulari sorarak dgrencilerin olumlu etkilerini dlgmektedir. U¢ maddeden olusur ve
“‘Asla”, “Nadiren”, “Bazen” ve “Her Zaman” arasinda degisen dortlu likert Olcegi
uygulamaktadir. Ogrencilerin okullarindaki 6grenciler arasindaki is birligini
(PERCOOP) nasil algiladiklari hakkinda "Hi¢ dogru degil", "Biraz dogru", "Cok
dogru" ve "Son derece dogru" arasinda degisen dortlu likert dlgegine sahip Ug
madde bulunmaktadir. PISA 2018, 6gdrencilere daha 6nce PISA 2012 ve PISA
2015'te kullanilan alti maddeyi kullanarak “Kesinlikle katiliyorum”, “Katiliyorum”,
“‘Katilmiyorum” ve “Kesinlikle katilmiyorum” yanit kategorili likert dlgek ile okula

aidiyet duygusu (BELONG) sorulmustur.

Bilgi iletisim teknoloijileri (BiT) asinalik anketindeki (i¢ soru ile dijital cihazlarin
okul digsinda bog zaman etkinlikleri, okul disinda okul caligmalari ve okuldaki
etkinlikler igin ne siklikla kullanildi§i sorulmustur. Ug soru igin yanit kategorileri
"Asla veya neredeyse hi¢", "Ayda bir veya iki kez", "Haftada bir veya iki kez",
"Hemen hemen her gun" ve "Her gun" arasinda degismektedir. Bu konudaki ilgili
degiskenler bos zaman etkinlikleri (ENTUSE), okul disinda okul c¢alismalari

(HOMESCH) ve okulda BIT kullanimi (USESCH) olarak ayarlanmistir.
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Bolum 4

Bulgular ve Yorumlar

Bu bolimde, ¢alismada yer alan alt problemlere gore elde edilmis bulgu ve

tablolara yer verilmigtir.
Arastirmanin Birinci Alt Problemine iliskin Bulgular ve Yorumlar

Arastirmanin birinci alt problemi 6grencilerin 2018 PISA okuma becerileri
basarisini etkileyen faktorlere ve okuma becerilerine iligkin basari puanlarina gore
Yapay Sinir Aglari, Karar Agaclari, K-En Yakin Komsuluk ve Naive Bayes yontemleri
ogrencileri basari durumlarina gére hangi dogruluk oraninda siniflandirmaktadir?

Bu kapsamda birinci alt problem dért bolimden olusmaktadir. Bu nedenle her

bdlume iligkin elde edilen bulgular ve yorumlar dort ayri baslik altinda incelenmistir.

Yapay sinir aglarina iligskin bulgular ve yorumlar. Bu modele 1 bagimli ve
24 bagimsiz indis degisken dahil edilmigtir. Okuma becerileri basarisi yordanirken
en iyi performansi veren agin mimarisini bulabilmek i¢in 50 adet deneme yapilmistir.
Yapilan uygulamalarda degisik miktardaki olusturulan gizli katmani ve her katmanda
farkl sayida sinir hucreleri mevcut ag mimarileri birbirleriyle karsilastiriimistir.
Bununla birlikte katmanlardaki en iyi sonucu ortaya koyan aktivasyon
fonksiyonlarinin belirlenmesi amaciyla, her mimari icin farkli sekilde olusturulan
fonksiyonlar sinanmigtir. Yapilan bu denemeler sonucunda olusturulan ag Ug¢
katmandan meydana gelmektedir. Birinci katmanda (girdi katman) olan 24, ikinci
katman olan gizli katmanda 7 adet yapay sinir hlcresi, son katmanda ise iki sinir
hicresi bulunmaktadir. Gizli katmanda “Hiperbolik Tanjant Fonksiyon” ve cikti

katmaninda ise “Softmax Fonksiyonu” uygulanmigtir.

Yapilan analiz sonucunda yapay sinir agi ile okuma becerileri basarisina

iliskin analiz sonuglari Tablo 2’de gosterilmigtir.

Tablo 2’e gbre yapay sinir agi, egitim orneklemindeki 6grencilerin okuma
becerileri basarisini %76.6’lik, test drneklemindeki 6grencilerinkini ise %72.5’lik bir
performansla dogru tahmin etmistir. Ayrica egitim veri setindeki basarili 6grencilerin
%75.4’un0, test veri setindeki basarih 6grencilerin ise %71.5'ini  dogru

siniflandirmigtir.  Egitim veri setindeki basarisiz 6égrencilerin  %77.8'i dogru
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siniflandirilirken, test veri setindeki basarisiz dgrencilerin %73.5’i dogru

siniflandinimistir.

Tablo 2

Yapay Sinir Aglari Okuma Becerileri Bagarisi Siniflama Dogrulugu Ytzdeleri

) Tahmin Edilen

Orneklem Gozlenen Siniflandirma
Basarisiz Basarili Dogrulugu (%)

Basarisiz 1776 507 77.8

Egitim Basarili 553 1691 75.4

Toplam % % 51.4 % 48.6 76.6

Basarisiz 688 248 73.5

Test Basarili 276 692 715

Toplam % % 50.6 % 49.4 72.5

Egitim ve test veri setlerinin beraber genel dogru siniflandirma orani ise
dogru siniflandiriimis érneklem sayisinin toplam érneklem sayisina bolinmesi ile
hesaplanmaktadir. Tablo 2’de goéruldiugu Uzere dogru siniflandiriimis orneklem
sayisl 4847, toplam orneklem sayisi 6431°dir. Bu sonuca gore yapay sinir aginin

genel dogru siniflandirma orani %75.4 olarak hesaplanmigtir.

Analizde kullanilan bagimsiz degiskenlerin okuma becerileri basarisi

uzerindeki 6nem dereceleri Tablo 3’'te gosterilmistir.

Tablo 3 incelendiginde, okuma becerileri basarisina iliskin en énemli girdi
degiskenlerinin “Evdeki Egitimsel Egyalar (0.118)” ve “Ailenin Mal Varlgi (0.097)”
oldugu gorulmektedir. Bu girdi degiskenlerini sirasiyla, “Sosyo-Ekonomik Durum
indeksi”, “PISA Zorluk Derecesini Algilama”, “Okul Digi BiT Kullanma ¢, “BiT Okulda

Genel Olarak Kullanma”, “Bilgi iletisim Teknolojileri (BiT) Kaynaklarl”, “Okuma ve

Stratejileri Kullanma”, “BiT Okul Disi, Okul Aktiviteleri igin Kullanma”, “Ozetleme”,
“Disiplin Ortam1”, “Algilanan Geri Bildirim”, “Okumayi Sevme” , “Kultlrel Sahiplik”,
“‘Anlama ve Hatirlama”, “Okuma Yeterlik Algisi”, “Okuma Zorluk Algisi”, “Okula Ait
Hissetme”, “Ogretmen Destegi’, “Ogrenci Tarafindan Algilanan Aile Destegi”,
“Okuldaki Is Birligi Algisi”, “Evdeki Egitim Kaynaklar”, “Ogdrenci Tarafindan
Algilanan Okuma Katilimini Tegviki” ve “Kisisel Refah- Pozitif Etki” degiskenleri takip
etmektedir.
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Tablo 3

Yapay Sinir Adlari Bagimsiz Degisken Onem Dereceleri

Bagimsiz degisken Onem
Evdeki Egitimsel Egyalar 118
Ailenin Mal Varhgi .097
Sosyo Ekonomik Durum indeksi .073
PISA Zorluk Derecesini Algilama .062
Okul Dig1 BiT Kullanma .062
BIT Okulda Genel Olarak Kullanma .061
Bilgi iletisim Teknolojileri (BiT) Kaynaklari .060
Okuma ve Stratejileri Kullanma .054
BIT Okul Dig1, Okul Aktiviteleri icin Kullanma .045
Ozetleme .040
Disiplin Ortami .038
Algilanan Geri Bildirim .035
Okumayi Sevme .035
Klttrel Sahiplik .030
Anlama ve Hatirlama .028
Okuma Yeterlik Algisi .022
Okuma Zorluk Algisi .021
Okula Ait Hissetme .020
Ogretmen Destegi .019
Ogrenci Tarafindan Algilanan Aile Destegi .018
Okuldaki Is Birligi Algisi 018
Evdeki Egitim Kaynaklar .017
Ogretmenin Ogrenci Tarafindan Algilanan Okuma Katilimi .017
Tesviki

Kisisel Refah- Pozitif Etki .012
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Olusturulan yapay sinir aginin giktisi okuma becerileri basarisi olmasindan
dolayi, bagimsiz degiskenlerin 6nem dereceleri incelendiginde “Evdeki Egitimsel
Esyalar” ve “Ailenin Mal Varligi” degiskenlerinin okuma becerileri basarisinda en
onemli belirleyiciler oldugu gorilmektedir. Okuma becerileri basarisi Uzerinde en az
etkiye sahip bagimsiz degiskenlerin ise “Ogrenci Tarafindan Algilanan Okuma
Katilimini Tegviki (0.017)” ve “Kisisel refah- Pozitif Etki (0.012)” oldugu ifade
edilebilir.

Nisbi ve maksimum sans kriterleri dikkate alindiginda 6rneklemdeki basari
durumlarina gore “basarili” ve “basarisiz” 6grencilerin orani dikkate alindiginda
maksimum sans kriteri 0.51 ve nisbi sans kriteri ise 0.499 olarak hesaplanmistir. Bu
bulgulara gore yapay sinir aglari genel siniflandirma orani degeri (%75.4) bu
degerlerin Ustindedir. Bu bulgu yapay sinir aglarinin bu modelde siniflandirmada

basaril olarak kullanilabilecegini gostermektedir.

Yapay sinir aglart bagimsiz degisken Onem dereceleri bulgulari
degerlendirildiginde “Evdeki Egitimsel Esyalar’daki degiskenligin okuma becerileri
basarisini buyuk dlgtde etkiledigi sonucuna varilabilir. Ayrica, “Kigisel refah- Pozitif
Etki” degiskeni, yani 6grencilerin kendilerini degerlendirdiklerinde sahip olabilecegi
farkh duygular (sevingli, neseli ve mutlu) okuma becerileri basarisi lzerinde en
etkisiz bagimsiz degiskendir. Bu durum; 6grencilerin sahip oldugu olumlu etkilerin
ve duygularin okuma basarilari i¢in dnemli olmadigini, okuma basarisi igin

ogrencilerin mutluluk durumunun basarilarina katki saglamadigini géstermektedir.

YSA analizlerinde ROC analizleri yapilmaktadir. Yapilan analiz sonucunda

modele iligkin ROC egrisi altinda kalan alanin degerleri Tablo 4’te gosterilmigtir.

Tablo 4
ROC Analizi Sonucu Egri Altinda Kalan Alan Degerleri

Egri Altinda Kalan Alan

Basarisiz 0.837
Basari Durumu
Basarili 0.837

Tablo 4’'te da goruldigu uzere model tarafindan 0,837 ile istatistiksel olarak
mukemmel bir ayirma yetenegi sergilenmistir. Bu analizle modelin performansi da
test edilmistir.
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Karar agacglarina iliskin bulgular ve yorumlar. Ogrencilerin okuma
becerileri basarisini yordamak amaciyla, ikinci bolumde vyapisi ve c¢alisma
prensipleri ayrintili olarak agiklanan dort karar agaci algoritmasi analiz sonuglari
incelenmigtir. Karar agagclari algoritmasi analizine 1 bagimh ve 24 bagimsiz indis

degisken dahil edilmistir.

C5.0 algoritmasina iliskin bulgular ve yorumlar. Calismada C5.0
algoritmasi, dogruluk oraninin arttiriimasi icin “Boosting” ile galistiriimigtir. Boosting
tekniginde sirasiyla birden ¢cok model uretilmektedir. Birinci agamada standart C5.0
algoritmasi ile model Uretilmekte, ikinci asamada ise ilk modelin siniflayamadigi
veriler Uzerine odaklaniimaktadir. Uglincli ve son asamada ise ikinci modeldeki
hatalarinin giderildigi bir model olusturulmaktadir. Bu modelde gecerlilik sinamasi
olarak 10 kath c¢apraz gecerlilik testi kullaniimistir. Modelin olusturulmasi
asamasinda veri 10 pargaya bolunerek her bir parca Uzerinde model turetilip diger
kimelerde test edilmistir. Modelin ¢apraz gecerlilik yontemi ile belirlenen dogruluk
orani ortalama %74.9 ve standart sapmasi %0.7’dir. Model Uretildikten sonra tim
veri Uzerinde yapilan testteki dogruluk orani %89.6 ve modelin karar agacinin

derinligi 21 olarak gerceklesmistir.

C5.0 algoritmasi ile okuma becerileri basarisi analiz sonuclari Tablo 5'te
gosterilmig, egitim ve test verilerinin frekans ve dogruluk oranlari detayh olarak

belirtilmigtir.

Tablo 5

C5.0 Algoritmasi Okuma Becerileri Basarisi Siniflama Dogrulugu Yiizdeleri

) Tahmin Edilen
Orneklem Gozlenen Siniflandirma
Basarisiz Basarili Dogrulugu (%)

Basarisiz 2,014 219 91

Egitim Basaril 259 1984 88.5
Toplam% 50.78% 49.2% 89. 32
Basarisiz 895 91 90.8

Test Basaril 96 873 90
Toplam% 50.7% 49.3% 90.43
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Tablo 5 incelendiginde, C5.0 algoritmasi egitim drneklemindeki 6grencilerin
okuma becerileri basarisini %89.32’lik bir performansla, test 6rneklemindeki
ogrencilerin okuma becerileri basarisini ise %90.43’luk bir performansla dogru
tahmin etmigtir. Ayrica egitim veri setindeki basarili 6grencilerin %88.5’ini, test veri
setindeki basarili dgrencilerin ise %90’nini dogru siniflandirmigtir. Egitim veri
setindeki basarisiz 6grencilerin %91’i dogru siniflandiriirken, test veri setindeki
basarisiz 6grencilerin %90.8’i dogru siniflandiriimistir. Bu sonuca gore yapay sinir
aglarinda oldugu gibi 6zellikle basarisiz 6grencilerin yordanmasinda iyi sonuglar

verdigi sonucuna varilabilir.

Tablo 5’te goruldigu Uzere dogru siniflandinimis dérneklem sayisi 5766,
toplam 6rneklem sayisi 6431’dir. Bu sonuca gore C5.0 algoritmasinin genel dogru
siniflandirma orani %89.6 olarak hesaplanmistir. Orneklemin maksimum ve nisbi
sans kriterileri sirasiyla 0.501 ve 0.499’dur. C5.0 algoritmasinin siniflandirma orani
olan %89.6 bu dederlerin Ustindedir. Bu sonuca goére C5.0 algoritmasinin bu

modelde siniflandirmada basarili olarak kullanilabilecegi sonucuna varilabilir.

C5.0 algoritmasi analizinde kullanilan bagimsiz degiskenlerin okuma

becerileri basarisi lizerindeki dnem dereceleri belirlenerek Tablo 6’da gdsterilmistir.

Bagimsiz degiskenlerin 5nem dereceleri incelendiginde “Okuma Zorluk Algisi
(0.047)” degiskeninin okuma becerileri basarisinin en énemli belirleyicisi oldugu
gorulmektedir. Okuma becerileri basarisi Uzerinde en az etkiye sahip bagimsiz
degisken ise “Sosyo-Ekonomik Durum indeksi (0.037)” degiskeni olarak
gérilmektedir. Her zaman etkisi yiksek olan Sosyo-Ekonomik Durum indeksinin
etkisinin duslik olmasi diger degiskenlerle birlikte degerlendiriimesinden
kaynaklanmaktadir ve bu durum manidar olmamaktadir. “Okuma Zorluk Algisi’ndaki
degiskenligin okuma becerileri bagarisini buyuk Olclde etkiledigi gorulmektedir.
Ayrica, “Sosyo-Ekonomik Durum indeksi” degiskeni, yani 6grencilerin sosyo-
ekonomik durumunun okuma becerileri basarisi Uzerindeki en etkisiz bagimsiz

degiskendir.
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Tablo 6

C5.0 Algoritmasi Bagimsiz Degiskenlerinin Onem Dereceleri

Bagimsiz degisken Onem

Okuma Zorluk Algisi 0.0475
Bilgi iletisim Teknolojileri (BIT) kaynaklari 0.0427
Okuldaki s Birligi Algisi 0.0424
Ogrenci Tarafindan Algilanan Aile Destegi 0.0424
BIT Okulda Genel Olarak Kullanma 0.0423
Kdltirel Sahiplik (Edebiyat, Siir, Mizik, Resim, Sanat Kitabi) 0.0423
Kisisel Refah- Pozitif Etki 0.0423
Okul Digi BiT Kullanma 0.0423
Ailenin Mal Varhgi 0.0423
Ogretmenin Ogrenci Tarafindan Algilanan Okuma Katilimi Tesviki 0.0423
Disiplin Ortami 0.0423
Evdeki Egitim Kaynaklari 0.0423
Algilanan Geri Bildirim 0.0423
Okula Ait Hissetme 0.0421
PISA Zorluk Derecesini Algilama 0.0420
Evdeki Egitimsel Esyalar 0.0420
BIT Okul Dig1, Okul Aktiviteleri igin Kullanma 0.0420
Anlama ve Hatirlama 0.0418
Okuma ve Stratejileri Kullanma 0.0398
Ozetleme 0.0396
Ogretmen Destegi 0.0394
Okumayi Sevme 0.0394
Okuma Yeterlik Algisi 0.0391
Sosyo-Ekonomik Durum indeksi 0.0371
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CHAID algoritmasina iliskin bulgular ve yorumlar. CHAID algoritmasi,
karar agacinin ilk dalini meydana getirmek igin birinci tahmin edici 06zelligi
secmektedir. Alt daldaki her bir digim secilen degiskenin homojen grubundan
olusturulur. Bu tekrarlama sureci karar agacin hepsi gelistirilinceye kadar surer.
Analiz parametreleri en buylk aga¢ derinligi 10, kategorik hedef icin ki-kare
hesaplama metodu Pearson, durdurma kriterleri kok dugim igin %2, alt dUgum icin

%1 ve en buyuk yineleme 100°dur.

CHAID algoritmasi ile okuma becerileri basarisina iligkin elde edilen analiz

sonuglari Tablo 7°de gosterilmistir.

Tablo 7

CHAID Algoritmasi Okuma Becerileri Basarisi Siniflama Dogrulugu Yiizdeleri

i Tahmin Edilen
Orneklem Gozlenen B B | Siniflandirma
asarisiz asarili Dogrulugu (%)
Basarisiz 1830 403 82
Egitim Basarili 387 1856 82.7
Toplam% %49.53 %50.47 82.35
Basarisiz 669 317 68
Test Basarili 291 678 70
Toplam% %49.10 %50.90 69

Tablo 7 incelendiginde, CHAID algoritmasi egitim o&rneklemindeki
ogrencilerin okuma becerileri basarisini %82.35’lik, test érneklemindeki 6grencilerin
okuma becerileri basarisini da %69’luk bir performansla dogru tahmin etmistir.
Ayrica egitim veri setindeki basarili dgrencilerin %82.7’sini, test veri setindeki
basarili 6grencilerin ise %70’ni dogru siniflandirmistir. Egitim veri setindeki
basarisiz 6grencilerin %82’si dogru siniflandirilirken, test veri setindeki basarisiz
ogrencilerin %68’i dogru siniflandiriimistir. Bu sonuca gére CHAID algoritmasi C5.0
algoritmasinin tersine 6zellikle basarili 6grencilerin yordanmasinda iyi sonuglar

verdigini sdylemek muimkundur.

Tablo 7’de goruldigu UGzere dogru siniflandinimis érneklem sayisi 5033,
toplam 6érneklem sayisi 6431°dir. Bu sonuca gére CHAID algoritmasinin genel dogru
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siniflandirma orani %78.2 olarak hesaplanmistir. Orneklemdeki maksimum ve nisbi
sans kriteri 0.501 ve 0.499'dur. %78.2 olarak hesaplanan CHAID algoritmasi
siniflandirma orani bu maksimum ve nisbi sans kriteri istindedir. Bu degerlere gore
CHAID algoritmasinin bu modelde siniflandirmada basaril olarak kullanilabilecegi

sonucuna varilabilir.

Analizde kullanilan bagimsiz degigkenlerin okuma becerileri basarisi

uzerindeki 6nem derecelerinin belirlenerek Tablo 8'de gdsterilmigtir.

Tablo 8 incelendiginde, okuma becerileri basarisina yonelik olusturulan
CHAID Algoritmasi icin en 6nemli girdi degiskenlerinin “Okuma ve Stratejileri
Kullanma (0.18)” ve “Ozetleme (0.11)” oldugu gérilmektedir. Bu girdi degiskenlerini
sirastyla, “PISA Zorluk Derecesini Algilama”, “Evdeki Egitimsel Egyalar”’, “Sosyo
Ekonomik Durum indeksi”, “Anlama ve Hatirlama”, “Bilgi iletisim Teknolojileri (BIT)
Kaynaklari”, “Ailenin Mal Varligi” “Okuma Zorluk Algisi”, “Kultirel Sahiplik (Edebiyat,
Siir, Mazik, Resim, Sanat Kitabi)“, “Evdeki Egitim Kaynaklari”, “Okumayi Sevme”,
“BIT Okulda Genel Olarak Kullanma”, “Ogrenci Tarafindan Algilanan Aile Destegi”,
“Okuma Yeterlik Algisi”, “Disiplin Ortami”, “Okul Digi BiT Kullanma”, “Okula Ait

” “*

Hissetme”, “Ogretmenin Ogrenci Tarafindan Algilanan Okuma Katilmini Tegviki”,

“BiT Okul Dis1, Okul Aktiviteleri icin Kullanma”, “Okuldaki is Birligi Algisi”, “Algilanan

Geri Bildirim”, “Kisisel Refah- Pozitif Etki” ve “Ogretmen Destegi” degiskenleri takip
etmektedir.

Bagimsiz degiskenlerin 6nem dereceleri incelendiginde, “Okuma ve
Stratejileri Kullanma (0.18)” degiskeninin okuma becerileri basarisinda en dnemli
belirleyici oldugu goérilmektedir. Okuma becerileri basarisi Uzerinde en az etkiye
sahip bagimsiz degiskenin ise “Ogretmen Destegi (0.004)” oldugu ifade edilebilir.
Bu sonucla “Okuma ve Stratejileri Kullanma”daki degiskenligin okuma becerileri
basarisini buylk odlglide etkiledigi, “Ogretmen Destedi’nin, yani 6grencilerin
ogretmenlerinden aldigi destegin ise okuma becerileri bagarisi Uzerinde en etkisiz
oldugu goérulmektedir. Bu durum; é6gretmenlerin égrencilere 6grenme konusundaki
yardiminin, bir konuyu anlamadaki destedinin okuma basarilari igin 6nemli
olmadigini, okuma basarisi igin o6gretmen desteginin 6grenme ve anlamada

basarilarina katki saglamadigini gostermektedir.
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Tablo 8

CHAID Algoritmasi Bagimsiz Degiskenlerinin Onem Dereceleri

Bagimsiz degisken Onem
Okuma ve Stratejileri Kullanma .1838
Ozetleme 1128
PISA Zorluk Derecesini Algilama .0966
Evdeki Egitimsel Egyalar .0759
Sosyo Ekonomik Durum indeksi .0736
Anlama ve Hatirlama .0712
Bilgi iletisim Teknolojileri (BiT) Kaynaklari .0596
Ailenin Mal Varhgi .0484
Okuma Zorluk Algisi .0447
Kdltirel Sahiplik .0442
Evdeki Egitim Kaynaklari .0413
Okumayi Sevme .0398
BIT Okulda Genel Olarak Kullanma .0220
Ogrenci Tarafindan Algilanan Aile Destegi .0177
Okuma Yeterlik Algisi .0160
Disiplin Ortami .0158
Okul Digi BiT Kullanma .0094
Okula Ait Hissetme .0083
Ogretmenin Ogrenci Tarafindan Algilanan Okuma Katilimini Tesviki .0066
BIT Okul Dig1, Okul Aktiviteleri igin Kullanma .0040
Okuldaki is Birligi Algisi .0034
Algilanan Geri Bildirim .0024
Kisisel Refah- Pozitif Etki .0020
Ogretmen Destegi .0004
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C&RT algoritmasina iliskin bulgular ve yorumlar. C&RT algoritmasi en iyi
bolme yapmak igin bolme sonrasi olugacak katisiklik 6lgimundeki azalmayi dikkate
alir. Bu algoritmada her dugum iki alt gruba bolunur ve bu bdélme islemi durma
kriterlerinden biri saglanincaya kadar devam etmektedir. Analiz parametreleri en
blaylk agac¢ derinligi 5, en blyuk vekil (proxy) sayisi O (veri setinde eksik deger
olmadigini gostermektedir), kategorik hedef alani icin katisiklik 6lgimi Gini,
durdurma kriterleri kok dugum icin %2, alt dugum igin %1°dir. C&RT algoritmasi ile
okuma becerileri basarisina iligkin elde edilen analiz sonuglari Tablo 9'da
gOsterilmig, egitim ve test verilerinin frekans ve dogruluk oranlari detayli olarak

belirtilmigtir.

Tablo 9

C&RT Algoritmasi Okuma Becerileri Basarisi Siniflama Dogrulugu Yiizdeleri

Tahmin Edilen

Orneklem Gozlenen 5 5 I Siniflandirma
asarisiz asarili Dogrulugu (%)
Basarisiz 1734 799 68.4
Egitim Basarili 488 1755 78.2
Toplam% %46.52 %53.48 77.95
Basarisiz 736 250 74.6
Test Basarili 264 705 72.7
Toplam% %51.15 %48.85 73.71

Tablo 9 incelendiginde, C&RT algoritmasi egitim drneklemindeki 6grencilerin
okuma becerileri basarisini %77.95lik bir performansla, test 6rneklemindeki
ogrencilerin okuma becerileri basarisini ise %73.71’lik bir performansla dogru
tahmin etmigtir. Ayrica egitim veri setindeki basarili 6grencilerin %78.2’ini, test veri
setindeki bagarili 6grencilerin ise %72.7°sini dogru siniflandirmistir. Egitim veri
setindeki basarisiz 6grencilerin %68.4°U dogru siniflandirilirken, test veri setindeki
basarisiz 6grencilerin %74.6’s1 dogru siniflandirilmistir. Bu sonuca goére C&RT
algoritmasi, CHAID algoritmasi ile ayni sekilde o6zellikle basarili dgdrencilerin

yordanmasinda iyi sonuglar verdigini sdylemek mumkuanddr.

Tablo 9'da belirtildigi Uzere dogru siniflandinimis érneklem sayisi 4930,
toplam 6rneklem sayisi 6431°dir. Bu sonuca gbére C&RT algoritmasinin genel dogru

siniflandirma orani %76.6 olarak hesaplanmistir. Orneklemin maksimum ve nisbi
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sans kriterleri sirasiyla 0.501 ve 0.499dur. %76.6 olarak hesaplanan C&RT
algoritmasi siniflandirma orani 6érneklemin maksimum ve nisbi sans kriterleri
ustindedir. Bu sonuca gore C&RT algoritmasinin bu modelde siniflandirmada

basaril olarak kullanilabilece@i goriimektedir.

Analizde kullanilan bagimsiz degigkenlerin okuma becerileri basarisi

Uzerindeki 6nem derecelerinin belirlenerek Tablo 10’da gosterilmistir.

Tablo 10 incelendiginde, okuma becerileri basarisina yonelik olusturulan
C&RT Algoritmasi i¢in en onemli girdi degiskenlerinin “Okuma ve Stratejileri
Kullanma (0.18)” ve “Ozetleme (0.10)” oldugu gérilmektedir. Bu girdi degiskenlerini
siraslyla, “Sosyo Ekonomik Durum indeksi’, “PISA Zorluk Derecesini Algilama”,
“Evdeki Egitimsel Egyalar”, “Anlama ve Hatirlama”, “Bilgi iletisim Teknolojileri (BIT)
Kaynaklari”, “Ailenin Mal Varhgd1”, “Okuma Zorluk Algisi”, “Kultirel Sahiplik”, “Evdeki
Egitim Kaynaklar”, “Okumayi Sevme”, “BiT Okulda Genel Olarak Kullanma’,
“Ogrenci Tarafindan Algilanan Aile Destegi”, “Okuma Yeterlik Algisi”, “Disiplin
Ortam1”, “Okul Disi BIT Kullanma”, “Ogretmenin Ogrenci Tarafindan Algilanan
Okuma Katilimini Tesviki”, “Okula Ait Hissetme”, “BIT Okul Digi, Okul Aktiviteleri
icin Kullanma”, “Algilanan Geri Bildirim”, “Okuldaki is Birligi Algisi”, “Kisisel Refah-

Pozitif Etki” ve “Ogretmen Destegi” degiskenleri takip etmektedir.

Bagimsiz degiskenlerin onem derecelerine gore “Okuma ve Stratejileri
Kullanma (0.18)” degdiskeninin okuma becerileri bagarisinda en dnemli belirleyici
oldugu goérulmektedir. Okuma becerileri basarisi Uzerinde en az etkiye sahip
bagimsiz degiskenin ise “Ogretmen Destegi (0.005)” oldugu goriilmektedir. “Okuma
ve Stratejileri Kullanma”daki degigkenligin okuma becerileri bagarisini buyuk dlgide
etkilemektedir. Bunun yani sira “Ogretmen Destedi’nin, yani &grencilerin
ogretmenlerinden aldigi destegin ise okuma becerileri basarisi Uzerinde en etkisiz
oldugu gorulmektedir. Bu durum; 6gretmenlerin 6grencilere 6grenme konusundaki
yardiminin, bir konuyu anlamadaki desteginin okuma basarilari igin onemli
olmadidini, okuma basarisi igin 6gretmen desteginin 6grenme ve anlamada

basarilarina katki saglamadigini gostermektedir.
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Tablo 10

C&RT Algoritmasi Bagimsiz Degdiskenlerinin Onem Dereceleri

Bagimsiz degisken Onem
Okuma ve Stratejileri Kullanma .1813
Ozetleme 1025
Sosyo Ekonomik Durum indeksi .0888
PISA Zorluk Derecesini Algilama .0886
Evdeki Egitimsel Esyalar .0792
Anlama ve Hatirlama .0691
Bilgi iletisim Teknolojileri (BiT) Kaynaklari .0652
Ailenin Mal Varhgi .0515
Okuma Zorluk Algisi .0445
Kulttrel Sahiplik .0433
Evdeki Egitim Kaynaklari .0418
Okumayi Sevme .0329
BIiT Okulda Genel Olarak Kullanma .0263
Ogrenci Tarafindan Algilanan Aile Destegi .0177
Okuma Yeterlik Algisi .0162
Disiplin Ortami .0152
Okul Digi BiT Kullanma .0128
Ogretmenin Ogrenci Tarafindan Algilanan Okuma Katilimini Tesviki .0076
Okula Ait Hissetme .0054
BIT Okul Dig1, Okul Aktiviteleri igin Kullanma .0049
Algilanan Geri Bildirim .0022
Okuldaki Is Birligi Algisi .0016
Kisisel Refah- Pozitif Etki .0007
Ogretmen Destegi .0005
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QUEST algoritmasina iligskin bulgular ve yorumlar. Bélmeleri belirlemek
icin QUEST algoritmasinda kuadratik ayirma analizi (quadratic discriminant
analysis) kullaniimig, her dugum 2 alt gruba bolinmausgtir. Analiz parametreleri en
bayuk agac¢ derinligi 10, en buyuk vekil (proxy) sayisi 0 (veri setinde eksik deger
olmadigini géstermektedir), Alfa (bdlme icgin) 0.05, durdurma kriterleri kok digim
icin %2, alt dugum igin %1’dir.

Yapilan analiz sonucunda QUEST algoritmasi ile okuma becerileri basarisina

iliskin analiz sonuglari Tablo 11’de sunulmustur.

Tablo 11

QUEST Algoritmasi Okuma Becerileri Basarisi Siniflama Dogrulugu Ytizdeleri

Tahmin edilen

Orneklem Gozlenen Siniflandirma
Basarisiz Basaril Dogrulugu (%)
Basarisiz 1715 518 76.8
Egitim Basarili 555 1688 75.2
Toplam% %50.71 %49.29 76.3
Basarisiz 732 254 74.2
Test Basaril 268 701 72.3
Toplam% %51.15 %48.85 73.3

Tablo 11 incelendiginde, QUEST algoritmasi egitim &rneklemindeki
ogrencilerin okuma becerileri basarisini %76.3’luk, test érneklemindekilerin okuma
becerileri basarisini da %73.3’luk performansla dodru tahmin etmistir. Ayrica egitim
veri setindeki basarili 6grencilerin %75.2’ini, test veri setindeki bagsarili 6grencilerin
ise %72.3'Unu dogru siniflandirmistir. Egitim veri setindeki basarisiz 6grencilerin
%76.8’i dogru siniflandirilirken, test veri setindeki basarisiz 6grencilerin %74.2’si
dogru siniflandinimistir. Bu sonuca gére QUEST algoritmasi, C5.0 ile ayni sekilde
Ozellikle basarisiz 6grencilerin yordanmasinda iyi sonuglar verdigini soylemek

mumkinddr.

Tablo 11'e godre dogru siniflandiriimig 6rneklem sayisi 4836, toplam
orneklem sayisi 6431, QUEST algoritmasinin genel dogru siniflandirma orani ise
%75 olarak hesaplanmigtir. Orneklemin maksimum ve nisbi sans kriterleri sirasiyla
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0.501 ve 0.499'dur. %75 olarak hesaplanan QUEST algoritmasi siniflandirma orani
orneklemin maksimum ve nisbi sans kriterleri Ustlindedir. Bu sonu¢ QUEST
algoritmasinin  bu modelde siniflandirmada basarili olarak kullanilabilecegini

gOstermektedir.

Analizde kullanilan bagimsiz degigkenlerin okuma becerileri basarisi

Uzerindeki 6nem derecelerinin belirlenerek Tablo 12’de gdsterilmistir.

Tablo 12 incelendiginde, okuma becerileri basarisina yonelik olusturulan
QUEST Algoritmasi i¢in en onemli girdi degigkenlerinin “Okuma ve Stratejileri
Kullanma (0.196)" ve “Ozetleme (0.115)" oldugu gorilmektedir. Bu girdi
degiskenlerini sirasiyla, “Sosyo Ekonomik Durum indeksi” “PISA Zorluk Derecesini
Algilama”, “Anlama ve Hatirlama”, “Evdeki Egitimsel Esyalar’, “Bilgi Iletisim
Teknolojileri (BIT) Kaynaklarr”, “Kiiltiirel Sahiplik“, “Okuma Zorluk Algisi”, “Ailenin
Mal Varhig1”, “Okumayi Sevme”, “Evdeki Egitim Kaynaklar”, “BiT Okulda Genel
Olarak Kullanma”, “Ogrenci Tarafindan Algilanan Aile Destedi”, “Okuma Yeterlik
Algisi”, “Disiplin Ortami”, “Okul Digi BiT Kullanma”, “Algilanan Geri Bildirim”, “Okula
Ait Hissetme”, “BIT Okul Dig1, Okul Aktiviteleri igin Kullanma”, “Ogretmenin Ogrenci
Tarafindan Algilanan Okuma Katihmini Tesviki”, “Okuldaki is Birligi Algisi”,

“Ogretmen Destegi” ve “Kisisel Refah- Pozitif Etki” degiskenleri takip etmektedir.

QUEST algoritmasi analizi bagimsiz degiskenlerin 6nem dereceleri
incelendiginde, “Okuma ve Stratejileri Kullanma (0.195)" degdiskeninin okuma
becerileri basarisinda en énemli belirleyici oldugu goértlmektedir. Okuma becerileri
basarisi Uzerinde en az etkiye sahip bagimsiz degisken ise “Kisisel Refah- Pozitif
Etki (0.0001)” oldugu gorulmektedir. Boylelikle “Okuma ve Stratejileri Kullanma”daki
degiskenligin okuma becerileri basarisini buyuk olgtude etkilemektedir. Bunun yani
sira “Kigisel Refah- Pozitif Etki” degigkeni, yani &grencilerin kendilerini
degerlendirdiklerinde sahip olabilecegi farkli duygular (sevingli, neseli ve mutlu)
okuma becerileri basarisini gok az etkilemektedir. Bu durum; 6grencilerin sahip
oldugu olumlu etkilerin ve duygularin okuma basarilari igin énemli olmadidini,
okuma basarisi i¢in ogrencilerin  mutluluk durumunun basarilarina katki

saglamadigini gostermektedir.
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Tablo 12

QUEST Algoritmasi Bagimsiz Degiskenlerinin Onem Dereceleri

Bagimsiz degisken Onem
Okuma ve Stratejileri Kullanma .1966
Ozetleme 1155
Sosyo Ekonomik Durum indeksi .0904
PISA Zorluk Derecesini Algilama .0875
Anlama ve Hatirlama 0774
Evdeki Egitimsel Esyalar .0721
Bilgi iletisim Teknolojileri (BiT) Kaynaklari .0563
Kdltirel Sahiplik (Edebiyat, Siir, Mizik, Resim, Sanat Kitabi) 0477
Okuma Zorluk Algisi .0470
Ailenin Mal Varhgi .0468
Okumayi Sevme .0371
Evdeki Egitim Kaynaklari .0351
BIT Okulda Genel Olarak Kullanma 0214
Ogrenci Tarafindan Algilanan Aile Destegi .0163
Okuma Yeterlik Algisi .0160
Disiplin Ortami .0129
Okul Dig1 BiT Kullanma .0089
Algilanan Geri Bildirim .0043
Okula Ait Hissetme .0037
BIT Okul Dis1, Okul Aktiviteleri icin Kullanma .0032
Ogretmenin Ogrenci Tarafindan Algilanan Okuma Katilimini Tesviki .0025
Okuldaki is Birligi Algisi .0012
Ogretmen Destegi .0002
Kisisel Refah- Pozitif Etki .0001
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K-en yakin komsuluk analizine iligkin bulgular ve yorumlar. Analizde
dogruluk oranini artirmasi nedeniyle Manhattan (City Blok) uzaklik Jl¢usu
kullaniimigtir. 10 katl ¢apraz gegerlilik sinamasi sonunda en kuguk hata oranini
saglayan k degeri 5'tir. Sekil 10’da k dederlerine ait hata grafigi sunulmustur.
Sekil 10’a goére Kime sayisinin artirilmasi sonucunda siniflama hatasinin azalacagi

ifade edilebilir.

0.2954

02907

Hata Orani

0.2857]

0.2807

En yakin komsu sayisi

Sekil 10. Secilen k degerlerine ait hata oranlari grafigi.

K-En Yakin Komsuluk analizi ile okuma becerileri basarisina iliskin elde

edilen analiz sonuglari Tablo 13’te gosterilmigtir.

Tablo 13 incelendiginde, K-En Yakin Komsuluk yodntemi egitim
orneklemindeki 6grencilerin okuma becerileri basarisini %81.28’lik bir performansia,
test orneklemindeki ogrencilerin okuma becerileri basarisini ise %82.15’lik bir
performansla dogru tahmin etmistir. Ayrica egitim veri setindeki basarili 6grencilerin
%81.9’unu, test veri setindeki basarili 6grencilerin ise %83’Unu dogru
siniflandirmigtir.  Egitim veri setindeki basarisiz 6grencilerin %80.6’s1  dogru
siniflandirilirken, test veri setindeki basarisiz 6grencilerin  %81.2’si  dogru
siniflandiriimistir. Bu sonuca goére K-En Yakin Komsuluk yonteminin o6zellikle

basarili 6grencilerin yordanmasinda iyi sonuglar verdigini sdylemek mumkundur.
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Tablo 13

K-En Yakin Komsuluk Yéntemi Okuma Becerileri Basarisi Siniflama Dogrulugu

Yiizdeleri
i Tahmin edilen

Orneklem Gozlenen Siniflandirma
Basarisiz Basaril Dogrulugu (%)

Basarisiz 1801 432 80.6

Egitim Basaril 406 1837 81.9

Toplam% %49.31 %50.69 81.28

Basarisiz 801 185 81.2

Test Basarili 164 805 83
Toplam% %49.36 %50.64 82.15

Tablo 13’e godre dogru siniflandiriimig orneklem sayisi 5244, toplam
orneklem sayisi 6431°dir. K-En Yakin Komsuluk yonteminin genel dogru
siniflandirma orani %81.5 olarak hesaplanmistir. Orneklemin maksimum ve nisbi
sans kriterleri sirasiyla 0.501 ve 0.499°dur. %81.5 olarak hesaplanan K-En Yakin
Komsuluk yontemi siniflandirma orani érneklemin maksimum ve nisbi sans kriterleri
ustindedir. Bu degerler K-En Yakin Komsguluk yonteminin bu modelde

siniflandirmada basarih olarak kullanilabilecegini gostermektedir.

Analizde kullanilan bagimsiz degigkenlerin okuma becerileri basarisi

uzerindeki 6nem derecelerinin belirlenerek Tablo 14’te gosterilmigtir.

Tablo 14 incelendiginde, okuma becerileri basarisina yonelik olusturulan
K-En Yakin Komsuluk yontemi icin en dnemli girdi degiskenlerinin “Okuma ve
Stratejileri Kullanma (0.0438)” ve “Ozetleme (0.0433)” oldugu goériilmektedir. Bu iki
degiskenin etkisi birbirine gok yakindir. Bu girdi degiskenlerini sirasiyla, “BIT Okul
Disi, Okul Aktiviteleri icin Kullanma”, “Kisisel Refah- Pozitif Etki”, “‘Algilanan Geri
Bildirim”, “PISA Zorluk Derecesini Algilama”, “Kulttrel Sahiplik”, “Okul Disi BIT

L] LT

Kullanma”, “Evdeki Egitim Kaynaklari”, “Ogrenci Tarafindan Algilanan Aile Destegi”,
“Disiplin Ortami”, “Okuma Zorluk AlgisI”, “Sosyo Ekonomik Durum indeksi”, “Okula
Ait Hissetme”, “Bilgi lletisim Teknolojileri (BIT) Kaynaklar”, “Okumayi Sevme”,
“Anlama ve Hatirlama”, “Okuma Yeterlik Algis’”, “BIiT Okulda Genel Olarak

L] 2 L1

Kullanma”, “Evdeki Egitimsel Esyalar”, “Ailenin Mal Varligr”, “Ogretmenin Ogrenci

70



o ey

Tarafindan Algilanan Okuma Katilimi Tesviki”, “Ogretmen Destegi” ve “Okuldaki is
Birligi Algisi” degiskenleri takip etmektedir.

Tablo 14

K-En Yakin Komguluk Yéntemi Analizi Bagimsiz Dediskenlerinin Onem Dereceleri

Bagimsiz degisken Onem
Okuma ve Stratejileri Kullanma .0438
Ozetleme .0433
BIT Okul Disi, Okul Aktiviteleri icin Kullanma .0423
Kisisel Refah- Pozitif Etki .0423
Algilanan Geri Bildirim .0420
PISA Zorluk Derecesini Algilama .0418
Kulttrel Sahiplik .0416
Okul Dig1 BiT Kullanma .0416
Evdeki Egitim Kaynaklari .0416
Ogrenci Tarafindan Algilanan Aile Destegi .0416
Disiplin Ortami .0415
Okuma Zorluk Algisi .0415
Sosyo Ekonomik Durum indeksi .0415
Okula Ait Hissetme .0415
Bilgi iletisim Teknolojileri (BIT) Kaynaklari .0414
Okumayi Sevme .0414
Anlama ve Hatirlama .0413
Okuma Yeterlik Algisi .0413
BIT Okulda Genel Olarak Kullanma .0413
Evdeki Egitimsel Esyalar .0412
Ailenin Mal Varligi .0411
Ogretmenin Ogrenci Tarafindan Algilanan Okuma Katilimini Tegviki .0410
Ogretmen Destegi .0409
Okuldaki is Birligi Algisi .0409
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K-En Yakin Komsuluk ydéntemi analizi bagimsiz degiskenlerin 6nem
dereceleri incelendiginde, “Okuma ve Stratejileri Kullanma (0.0438)” degiskeninin
okuma becerileri basarisinda en onemli belirleyici oldugu gorulmektedir. Okuma
becerileri bagarisi lizerinde en az etkiye sahip bagimsiz degiskenin ise “Okuldaki is
Birligi Algisi (0.0409)” oldugu ortaya ¢gikmaktadir. Degiskenlerin etkileri birbirine gok
yakindir ancak “Okuma ve Stratejileri Kullanma”daki degiskenligin okuma becerileri
bagarisini biyik 6lglide etkilemektedir. Bunun yani sira “Okuldaki Is Birligi Algisi”
degiskeni, yani 6grencilerin 6grenmede kendi aralarindaki ig birligi okuma becerileri
basarisi Uzerindeki en etkisiz bagimsiz degiskendir. Bu durum; ogrencilerin
arasindaki is birliginin, is birligine dnem vermenin okuma basarilari i¢cin dnemli

olmadigini, okuma basarilarina katki saglamadigini géstermektedir.

Naive bayes analizine iligkin bulgular ve yorumlar. Yapilan analiz
sonucunda Naive Bayes analizi ile okuma becerileri basarisi analiz sonuglari

Tablo 15’te gosterilmisgtir.

Tablo 15

Naive Bayes Yéntemi Okuma Becerileri Bagarisi Siniflama Dogrulugu Yiizdeleri

Tahmin Edilen

Orneklem Gozlenen Siniflandirma
Basarisiz Basarili Dogrulugu (%)
Basarisiz 1716 517 76.8
Egitim Basaril 517 1726 76.9
Toplam% %49.89 %50.11 76.9
Basarisiz 757 229 76.7
Test Basarili 225 744 76.7
Toplam% %50.23 %49.77 76.78

Tablo 15 incelendiginde, Naive Bayes yontemi egitim orneklemindeki
Ogrencilerin okuma becerileri basarisini  %76.9’'luk bir performansla, test
orneklemindeki &6grencilerin okuma becerileri basarisini ise %76.78’lik bir
performansla dogru tahmin etmistir. Ayrica egitim veri setindeki basarili 6grencilerin
%76.9unu, test veri setindeki basarih o6grencilerin ise %76.7’sini dogru
siniflandirmigtir.  Egitim veri setindeki basarisiz &grencilerin  %76.8’i dogru
siniflandirilirken, test veri setindeki basarisiz 6grencilerin  %76.7’si dogru

siniflandinimistir. Bu sonuca goére K-En Yakin Komsuluk ydénteminin basarili ve
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basarisiz 6grencilerin yordanmasinda yakin sonuglar verdigini soylemek

mumkunddr.

Tablo 15e gore dogru siniflandiriimig orneklem sayisi 4943, toplam
orneklem sayisi 6431°dir. Naive Bayes yonteminin genel dogru siniflandirma orani
%76.8 olarak hesaplanmistir. Analizde kullanilan érneklemin maksimum ve nisbi
sans kriterleri sirasiyla 0.501 ve 0.499°dur. %76.8 olarak hesaplanan Naive Bayes
yontemi siniflandirma orani oOrneklemin maksimum ve nisbi sans kriterleri
ustiindedir. Bu sonuca gore Naive Bayes yonteminin bu modelde siniflandirmada

basaril olarak kullanilabilecegi sonucuna varilabilir.

Analizde kullanilan bagimsiz degigkenlerin okuma becerileri basarisi

uzerindeki 6nem derecelerinin belirlenerek Tablo 16’da gdsterilmigtir.

Tablo 16 incelendiginde, okuma becerileri basarisina yonelik olusturulan
Naive Bayes yontemi icin en énemli girdi degiskenlerinin “Disiplin Ortami (0.667)”
ve “PISA Zorluk Derecesini Algilama (0.623)” oldugu gorulmektedir. Bu girdi
degiskenlerini sirasiyla, “Okuma Zorluk Algisi”, “Bilgi lletisim Teknolojileri (BIT)
Kaynaklar”, “Kigsisel Refah-Pozitif Etki”, “Ailenin Mal Varligi”, “Okula Ait Hissetme”,
“Ogretmen Destegdi”, “Ogretmenin Ogrenci Tarafindan Algilanan Okuma Katilimi
Tesviki”, “Ogrenci Tarafindan Algilanan Aile Destegi’, “Okuma Yeterlik Algisr”,
“Kalturel Sahiplik”, “Anlama ve Hatirlama”, “Sosyo-Ekonomik Durum indeksi”,
“Evdeki Egitimsel Esyalar”, “Evdeki Egitim Kaynaklari”, “Okuldaki Is Birligi Algis!”,
“Algilanan Geri Bildirim”, “Okumayi Sevme”, “Okul Digi BIT Kullanma”, “Ozetleme”,
“Okuma ve Stratejileri Kullanma”, “BIT Okul Disi, Okul Aktiviteleri icin Kullanma” ve

“BiT Okulda Genel Olarak Kullanma” degiskenleri takip etmektedir.

Naive Bayes Komsuluk yontemi analizi bagimsiz degiskenlerin 6nem
dereceleri incelendiginde, “Disiplin Ortami (0.667)” deg@iskeninin okuma becerileri
basarisina en énemli belirleyicisi oldugu gortlmektedir. Okuma becerileri basarisi
izerinde en az etkiye sahip bagimsiz degiskenin ise “BiT Okulda Genel Olarak
Kullanma (0.367)” oldugu gortlmektedir. Bu durum; 6grencilerin okulda bilgi iletisim
teknolojilerini kullanmasinin, ondan faydalanmasinin okuma basarilari igin énemli

olmadigini, okuma basarilarina katki saglamadigini gostermektedir.
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Tablo 16

Naive Bayes Yéntemi Analizi Bagimsiz Dediskenlerinin Onem Dereceleri

Bagimsiz degisken Onem
Disiplin Ortami .6677
PISA Zorluk Derecesini Algilama .6239
Okuma Zorluk Algisi .6029
Bilgi Iletisim Teknolojileri (BiT) Kaynaklar .5809
Kisisel Refah-Pozitif Etki .5785
Ailenin Mal Varhgi .5594
Okula Ait Hissetme .5415
Ogretmen Destegi 5352
Ogretmenin Ogrenci Tarafindan Algilanan Okuma Katilimini Tesviki 5244
Ogrenci Tarafindan Algilanan Aile Destegi 5165
Okuma Yeterlik Algisi .5065
Kulttrel Sahiplik .5040
Anlama ve Hatirlama 4977
Sosyo Ekonomik Durum indeksi 4949
Evdeki Egitimsel Esyalar 4915
Evdeki Egitim Kaynaklari 4790
Okuldaki is Birligi Algisi 4596
Algilanan Geri Bildirim 4465
Okumayi Sevme .4388
Okul Digi BiT Kullanma 4170
Ozetleme 4153
Okuma ve Stratejileri Kullanma .4038
BIT Okul Dig1, Okul Aktiviteleri igin Kullanma .3898
BIT Okulda Genel Olarak Kullanma .3607
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Bu bulgular 1s1ginda érneklemin maksimum ve nisbi sans kriterleri sirasiyla
0.501 ve 0.499 olarak belirlenmistir. Ogrencilerin 2018 PISA okuma becerileri
basarisini etkileyen faktorlere ve okuma becerilerine iligkin basari durumlarina gére
yapilan analiz sonuglarina gore, Yapay sinir aglari, Karar Agaclari algoritmalari,
K-En Yakin Komsuluk ve Naive Bayes analizi sonucundaki siniflandirma oranlari
orneklemin maksimum ve nisbi sans kriterleri degerlerinin UGstlindedir. Buna
sonuglara gore Yapay sinir aglarinin, Karar Agaclari algoritmalarinin, K-En Yakin
Komsuluk ve Naive Bayes yontemlerinin o6grencileri basari durumlarina gore
siniflandirmada basarili olarak kullanilabilecegi goérilmektedir. Birinci arastirma
probleminde Karar Agaclari C5.0 algoritmasi %89.6 ile en yuksek, QUEST
algoritmasi da %75 ile en dusuk siniflama oranina sahiptir. Diger yontem ve
algoritmalarin siniflama oranlarinin birbirine yakin oldugu gorulmektedir. K-En
Yakin Komsuluk yontemi, Naive Bayes yontemi basta olmak Uzere diger
yontemlerden daha yulksek siniflama oranina sahip olarak ikinci en yiksek orana

sahiptir.

Bu sonuclar Calis, Kayapinar ve Cetinyokus (2014) caligmalarinda veri
madenciliginde siniflandirma icin karar agaclarini kullanarak kisilerin demografik
yapilarina gére siniflama dogrulugunu dért karar agaci algoritmasinda test edip,
C5.0’in dogru siniflandirma oranini diger algoritmalardan daha yuksek degere sahip
oldugunu belirttigi ¢calisma ile paralellik gostermektedir. Liu ve Schumann (2005)
tarafindan YSA, M5, LR ve KNN yontemleri karsilastirilarak kredi puanlari
hesaplanmis ve en yuksek siniflama dogrulugu K-En Yakin Komsuluk (KNN)
yontemi ile elde edilmistir. istatistiksel siire¢ kontroliinde kullanilan Shewhart kontrol
grafikleri ile ilgili olusturulan o6runtu taniyicilarinin siniflandirma performanslarinin
Olculmesi igin yapilan ¢calismada Naive Bayes yontemi yapay sinir aglarindan daha

iyi siniflandirma yapmistir (Olgun ve Ozdemir, 2012).
Arastirmanin ikinci Alt Problemine iligkin Bulgular ve Yorumlar

Arastirmanin ikinci alt probleminde 6grencilerin 2018 PISA okuma becerileri
basari durumlarina gore ogrencilere ait verilerin benzer 6zellikler agisindan ayni
kimede toplayarak farkli gruplari belirlenmesine, gruplardaki degiskenlerin

déneminin tespitine calisilmistir. Ogrencilerin, okuma becerileri basarilarina gére
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kiimeleme analizi yéntemiyle gruplandiriimasi iki Asamali Kiimeleme algoritmasi

kullanilarak gruplar elde edilmigtir.

1 bagimh ve 24 bagimsiz indis girdi degigkeninin kullanildigi iki agsamali
kimeleme analizinde sihoutte katsayisi 0.1 olarak hesaplanmis ve Silhouette
katsayisina endeksli kimeleme kalitesi Sekil 11'de gosterilmistir. Alanyazinda
Sihoutte katsayisi ile ilgili olarak degerlendirmelerde tam bir kesinlik, tam bir esik
degeri tanimlanmamaktadir. Ancak katsayi degerinin 0’dan buyuk olmasinin kimele
icin yeterli oldugu, katsayinin ne kadar blyukse kiimelemenin kalitesinin o kadar iyi
oldugu belirtiimektedir. Bu kapsamda c¢alismada iki agamali kimeleme analizinde
Sihoutte katsayisinin 0.1 degeri her ne kadar ¢ok iyi kimeleme yapildigina isaret

etmese de kiimeleme yapiimasi igin yeterli oldugu sonucuna varilabilir.

Model Ozeti

Algorithm TwoStep

Inputs 25

Clusters 4

Kiimeleme Kalitesi

Sekil 11. Silhouette katsayisina endeksli kiimeleme kalitesi.

Yapilan kimeleme analizi sonucunda Sekil 12’de gorulen doért kime elde
edilmistir ve bu kimelerin dagilimlarinin oransal olarak birbirine yakin oldugu

belirlenmistir.

En buylk kimeden en kucuk kimeye oran 1.33 olarak bulunmustur. Bu
oranin 2'den klguk olmasi gerekmektedir. Bu kapsamda kimelerin boyutu ve
En buyuk kimeden en kuguk kimeye oranin uygun oldugu gorulmektedir.

Kimeleme analizinde dnem derecesine gore degiskenler Sekil 13’te gosterilmigtir.
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Kiume Boyutlari

En Kugluk Kimenin Boyutu 1374 (%21.4)
En Buyuk Kimenin Boyutu 1824 (%28.4)
Boyutlarin Orani:En Buyik Kimeden En Kiguk Kimeye 1.33

Sekil 12. Kiimeleme analizi sonucunda elde edilen kiimelerin boyutlari.

Bilai lletisim ...

Adlenin Mal warhi
Ewvdeki editim kaynaklar
FXarel sahiplik ...
Ewvdeki editimsel esyalar
Sosyo Ekonomik Duru. ..
Basan Durumu

D kuma ve Stratejileri ...

FlISsA zorluk derecesini. ..
Olkul cigi BIT kullanma : ;
Anlama ve Hatirlama 0 |
S grenci tarafindan ... : |
BIT okul disi, olkul ... D ]
D kurma Zorluk Algis) H
BIiT okulda genelolara... ]
Okuma Yeterlik alans) 1 ]
Okumayl Sevme %ﬂ
Aloilanan geri bildirim
Sfretmenin 8drenci ... 1
Disiplin ortarmu 1 i
Kigisel refah- Pozitif Etki ___]
Okula ait hissetme
Okuldaki is birlidgi alais) ]
||
0

Odretmen destedi

0z 04 08 08 10

Sekil 13. Kiimeleme analizi bagimsiz degiskenlerinin 6nem dereceleri.
Kame icindeki dagilimlar ve degiskenler incelendiginde:

Kiime 1’de, sadece basarili égrencilerin oldugu, “BIT Okul Disi, Okul
Aktiviteleri igin Kullanma”, “Algilanan Geri Bildirim”, “Okuldaki is Birligi Algisi”
degiskenlerinin en diistk, “Aile Mal Varligi” “Evdeki Egitimsel Esyalar”, “Bilgi iletisim
Teknolojileri Kaynaklar”, “Kiiltirel Sahiplik”, “Sosyo Ekonomik Durum indeksi”,

“Ogrenci Tarafindan Algilanan Aile Destegi”, “BiT Okulda Genel Olarak Kullanma”,
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“Ogretmenin Ogrenci Tarafindan Algilanan Okuma Katilimini Tesviki” ve “Ogretmen
Desteg@i” degdiskenlerinin ortalamanin biraz altinda, “Evdeki Egitim Kaynaklar”,
‘PISA Zorluk Derecesini Algilama”®, “Okul Digi BIiT Kullanma”, “Anlama ve
Hatirlama”, “Okuma Zorluk Algisi”, “Okuma Yeterlik Algisi”, “Kisisel Refah- Pozitif
Etki”, “Okumayi Sevme”, “Disiplin Ortami” ve “Okula Ait Hissetme” degiskenlerinin
ortalama diizeyde, “Okuma ve Stratejileri Kullanma” ve “Ozetleme” degiskenlerinin

ortalamanin ustinde performans sergiledigi gorulmektedir.

Kiime 2’de, sadece basarili 6grencilerin oldugu, “BiT Okul Disi, Okul
Aktiviteleri i¢in Kullanma” degiskeninin ortalamaya cok yakin olarak (izerinde,
“Okuldaki is Birligi Algisi”, “Kisisel Refah- Pozitif Etki” degiskenlerinin ortalamanin
Ustiinde, “Ailenin Mal Varh@:”, “Bilgi lletisim Teknolojileri (BIT) Kaynaklar”, “Evdeki
Egitim Kaynaklar1”, “Disiplin Ortam1”, “Evdeki Egitimsel Esyalar”, “Kulttrel Sahiplik”,

“Sosyo Ekonomik Durum indeksi”, “Okuma ve Stratejileri Kullanma”, “Ozetleme”,
“Okul Dig1 BIiT Kullanma”, “Ogrenci Tarafindan Algilanan Aile Destegi”, “Anlama Ve
Hatirlama”, “Okumayi Sevme”, “Algilanan Geri Bildirim”, “Ogretmen Destegi”,
“Ogretmenin Ogrenci Tarafindan Algilanan Okuma Katilimini Tesviki” ve “Okula Ait
Hissetme” dediskenlerinin de ortalamanin Ustlinde, 4 kiime icinde bu degiskenlerin
en iyi performansi sergiledigi, “BiT Okulda Genel Olarak Kullanma” ve “Okuma
Yeterlik Algisi” degiskenlerinin ortalama duzeyde, “PISA Zorluk Derecesini
Algilama” ve “Okuma Zorluk Algisi” degiskenlerinin ortalamanin ¢ok altinda ve

4 kime icinde en dusuk performans sergiledigi gortlmektedir.

Kime 3’te, sadece basarisiz 6grencilerin oldugu, “Okuma ve Stratejileri
Kullanma”, “Ozetleme”, “Anlama ve Hatirlama”, “‘Okumayl Sevme” ve “Disiplin
ortam1” degiskenlerinin ortalamanin altinda ancak 4 kUme igerisinde en dusuk
performansi sergiledigi, “Okula Ait Hissetme”, “Ogretmenin Ogrenci Tarafindan
Algilanan Okuma Katilimini Tesviki’, “Okuma Yeterlik Algisi”, “Okuma Zorluk
Algis”, “Ogrenci Tarafindan Algilanan Aile Destegdi’, PISA Zorluk Derecesini
Algilama” degiskenlerinin ortalama, “Ailenin Mal Varh@:”, “Bilgi iletisim Teknolojileri
(BIT) Kaynaklar”, “Evdeki Egitim Kaynaklar”, “Evdeki Egitimsel Esyalar”, “Kdiltlrel

Sahiplik”, “Sosyo Ekonomik Durum indeksi”, “Okul Digi BIT Kullanma”, “Algilanan

Geri Bildirim”, “Kisisel Refah- Pozitif Etki”, “Okuldaki is Birligi Algisi” ve “Ogretmen

v ey

Destedi” degiskenlerinin ortalamanin tstiinde, “BiT Okul Digi, Okul Aktiviteleri igin
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Kullanma” ve “BiT Okulda Genel Olarak Kullanma” degiskenlerinin ortalamanin

Ustliinde ve 4 kiime iginde en iyi performansi sergiledigi goriimektedir.

Kime 4’te, sadece basarisiz 6grencilerin oldugu, “Okuma Ve Stratejileri
Kullanma”, “Anlama Ve Hatirlama”, “BiT Okul Disi, Okul Aktiviteleri icin Kullanma” ,
“Okumayi Sevme”, “Ogretmenin Ogrenci Tarafindan Algilanan Okumaya Katihmini
Tesviki”, “Ozetleme”, “Disiplin Ortami” ve “Ogretmen Destedi” degiskenleri
ortalamanin altinda, ancak “Ailenin Mal Varh@i”, “Bilgi Iletisim Teknolojileri (BIT)
Kaynaklar’”, “Evdeki Egitimsel Egyalar”, “Evdeki Egitim Kaynaklar”, “Kulturel
Sahiplik”, “Sosyo Ekonomik Durum indeksi’, “Okul Disi BIiT Kullanma Ogrenci
Tarafindan Algilanan Aile Destedi” “Okuma Yeterlik Algisi”, “Kisisel Refah- Pozitif
Etki”, “Okula Ait Hissetme” ve “Okuldaki Is Birligi Algisi” degiskenlerinin ortalama
altinda ve 4 kime icerisinde en dugsuk performansi sergiledigi, “Algilanan Geri
Bildirim” degiskenin ortalama diizeyde, “BIT Okulda Genel Olarak Kullanma”
degiskenin ortalamanin Ustinde ancak “PISA Zorluk Derecesini Algilama” ve
“Okuma Zorluk Algisi” degiskenlerinin ortalama ustiinde ancak 4 kime iginde en iyi

performansi sergiledigi gorulmektedir.

Bu bulgular isiginda iki asamali kimeleme analizindeki Sihoutte Katsayisinin
0.1 olarak hesaplanmasi sonucunda veri setinin kiimeleme yapilmaya elverigli
oldugu ortaya ¢ikmaktadir. En buylk kiimeden en kiguk kimeye oranin 1.33 olarak
hesaplanmasi kimelemenin uygun oldugunu godstermektedir. Bulgulara gore
basarili 6grencilerin 1. ve 2. Kiimede toplandi§i, degiskenler acisindan “BIT Okul
Disi, Okul Aktiviteleri icin Kullanma”, “Algilanan Geri Bildirim”, “Okuldaki is Birligi
Algisi”, “PISA Zorluk Derecesini Algilama” ve “Okuma Zorluk Algisi” degiskenlerinin
basarili 6grencilerde o6nemli etki yaratmadigi, “Basari Durumu”, “Okuma ve
Stratejileri Kullanma”, “Ozetleme” “Ailenin Mal Varligr”, “Bilgi Iletisim Teknolojileri
(BIT) Kaynaklar”, “Evdeki Egitim Kaynaklari” degiskenlerinin iyi performans
gOstererek anlamli etki yarattigi gorulmektedir. Basarisiz 6grencilerin ise 3. ve 4.
Kimede toplandigi, dediskenler agisindan da “Okuma ve Stratejileri Kullanma”,
“Ozetleme”, “Anlama ve Hatirlama” ve “Okumayi Sevme” degiskenlerinin bagarisiz
dgrencilerde énemli etki yaratmadigdi, “BiT Okul Disi, Okul Aktiviteleri icin Kullanma”
ve “BIT Okulda Genel Olarak Kullanma” degiskenlerinin de iyi performans

gOstererek anlamli etki yarattigi ortaya ¢cikmaktadir.
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Arastirmanin Ugiincii Alt Problemine iligskin Bulgular ve Yorumlar

Arastirmanin birinci alt problemi 6grencilerin 2018 PISA okuma becerileri
basarisini etkileyen faktorlere ve okuma becerilerine iligkin basari puanlarina gore
Yapay Sinir Aglari, Karar Agaclari, K-En Yakin Komsuluk ve Naive Bayes yontemleri
ogrencileri okuma becerileri yeterlik dlzeylerine gore hangi dogruluk oraninda

siniflandirmaktadir?

Bu kapsamda Uguncu alt problem dort bolimden olusmaktadir. Bu nedenle
her bolume iligkin elde edilen bulgular ve yorumlar dort ayri bashk altinda

incelenmistir.

Yapay sinir aglarina iligkin bulgular ve yorumlar. Bu modele 1 bagimli ve
24 bagimsiz indis deg@isken dahil edilmigtir. Okuma becerileri basarisi yordanirken
en iyi performansi veren agin mimarisini bulabilmek i¢in 50 adet deneme yapilmigtir.
Yapilan uygulamalarda degisik miktardaki olusturulan gizli katmani ve her katmanda
farkl sayida sinir hicreleri mevcut ag mimarileri birbirleriyle karsilastiriimistir.
Bununla birlikte katmanlardaki en iyi sonucu ortaya koyan aktivasyon
fonksiyonlarinin belirlenmesi amaciyla, her mimari igin farkli sekilde olusturulan
fonksiyonlar sinanmistir. Yapilan bu denemeler sonucunda olusturulan ¢ok katmanli
algilayici a§ U¢ katmandan meydana gelmektedir. Girdi katmani olan birinci
katmanda 24 adet, ikinci katmanda, yani gizli katmanda 6 adet yapay sinir hlcresi
bulunmaktadir. Son katman olan ¢ikti katmanin da ise, bagimh degiskenin her bir
dizeyini (Dizey-1, Dlizey-2 ve Dizey-3) temsil eden iki yapay sinir hicresi
bulunmaktadir. Gizli katmanda aktivasyon fonksiyonu olarak “Hiperbolik Tanjant

Fonksiyon” ve ¢ikti katmaninda ise “Softmax Fonksiyonu” uygulanmistir.

Yapilan analiz sonucunda yapay sinir agi ile okuma becerileri yeterlik

duzeylerine gore analiz sonuglari Tablo 17'de gosterilmistir.
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Tablo 17

Yapay Sinir Aglari Okuma Becerileri Yeterlik Diizeyleri Siniflama Dogrulugu

Yiizdeleri
Tahmin Edilen
Orneklem Gozlenen
Dizey 1 Dizey 2 Dizey 3 Siniflandirma
Dogrulugu %
Duzey 1 2104 338 0 86.1
Dizey 2 458 1473 1 76.2
Egitim
Dizey 3 0 92 10 9.8
Toplam% %57.2 %42.5 % 0 80
Duzey 1 857 213 0 80.1
Diizey 2 271 559 1 67.2
Test
Duzey 3 1 53 0 0
Toplam% % 57.7 % 42.1 % 00 72.4

Tablo 17 incelendiginde, yapay sinir agi duzeylerine gore egitim
orneklemindeki 6grencilerin  okuma becerileri basarisini  %80.1’lik, test
orneklemindekilerin okuma becerileri basarisini da %72.4’lik bir performansla
dogru tahmin etmigtir. Egitim veri setindeki Duzey 1’deki 6grencilerin %86.1’ini,
Duzey 2’deki 6grencilerin %76.2’sini, Dlzey 3’'teki 6grencilerin %9.8’ini dogru
siniflandirmigtir. Test veri setindeki Duzey 1'deki 6grencilerin %80.1’ini, Duzey
2'deki ogrencilerin %67.2’sini dogru siniflandirirken, Duzey 3’teki 6grencilerin hig
birini dogru siniflandiramamistir. Bu sonuca goére yapay sinir aginin 6zellikle Dizey
3’'teki ogrencilerin yordanmasinda iyi sonuglar veremedigini soylemek mumkundur.

Bunun sebebi olarak da Diizey 3’'te daha az 6drenci olmasi olarak ifade edilebilir.

Tablo 17'ye goére dogru siniflandiriimis 6érneklem sayisi 5003, toplam
orneklem sayisi 6431°dir. Bu sonuca gore genel dogru siniflandirma orani %78

olarak hesaplanmistir. Orneklemin diizey durumlarina gére “Dizey-1", “Diizey-2” ve
“Duzey-3” ogrencilerin orani olan maksimum ve nisbi sans kriterleri sirasiyla 0.55
ve 0.485dir. %78 olarak hesaplanan Yapay sinir aglarn siniflandirma orani
maksimum ve nisbi sans kriterleri Ustiindedir ve bu sonugla olusturulan modelin

siniflandirma yapmada basarili bir sekilde kullanilabilecegi ifade edilebilir.
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Analizde kullanilan bagimsiz degigkenlerin okuma becerileri basarisi

Uzerindeki 6nem derecelerinin belirlenerek Tablo 18’de gdsterilmistir.

Tablo 18 incelendiginde, okuma becerileri dlzeylerine igin meydana getirilen
ag icin en onemli girdi degiskenlerinin “Evdeki Egitimsel Esyalar (%100)” ve “Ailenin
Mal Varhgi (%91.2)” oldugu goérulmektedir. Bu girdi degiskenlerini sirasiyla, “Sosyo
Ekonomik Durum indeksi”, “Okuma ve Stratejileri Kullanma®, “PISA Zorluk
Derecesini Algilama”, “BIT Okul Disi, Okul Aktiviteleri igin Kullanma”, “Bilgi iletisim
Teknolojileri (BIT) Kaynaklari”, “Okul Digi BIT Kullanma”, “Ozetleme”, “Disiplin
Ortam1”, “Okula Ait Hissetme”, “BiT Okulda Genel Olarak Kullanma”, “Algilanan Geri

” o« LE 13

Bildirim”, “Anlama ve Hatirlama”, “Ogretmenin Ogrenci Tarafindan Algilanan Okuma
Katilimi”, “Okuma Yeterlik Algisi”, “Kultarel Sahiplik”, “C")gretmen Destegi”, “Kisisel
Refah- Pozitif Etki”, “Okumay1 Sevme”, “Okuma Zorluk Algisi”, “Ogrenci Tarafindan

Algilanan Aile Destegi”, “Evdeki Egitim Kaynaklar” ve “Okuldaki is Birligi Algisi®
degiskenleri takip etmektedir.

Bagimsiz degiskenlerin 6nem dereceleri incelendiginde, “Evdeki Egitimsel
Esyalar (%100)” ve “Ailenin Mal Varhgi (%91.2)” degiskenlerinin okuma becerileri
basarisinda en dnemli belirleyiciler oldugu gértlmektedir. Okuma becerileri basarisi
uzerinde en az etkiye sahip bagimsiz degiskenler ise “Evdeki Egitim Kaynaklari” ve
“Okuldaki Is Birligi Algisi’dir. Bu bulgulara gére “Evdeki Egitimsel Esyalar’daki
degiskenlik okuma becerileri basarisini blyiik 6lgiide etkilemektedir. “Okuldaki is
Birligi Algisi“ degiskeni, yani 6grencilerin 6grenmede kendi aralarindaki is birligi ise
okuma becerileri basarisi Uzerindeki en etkisiz bagimsiz degiskendir. Bu durum,;
ogrencilerin arasindaki is birliginin, is birligine dnem vermenin okuma basarilari igin

onemli olmadigini, okuma basarilarina katki saglamadigini gostermektedir.
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Tablo 18

Yapay Sinir Adlari Bagimsiz Degiskenlerin Onem Dereceleri

Bagimsiz degisken

Onem

Normallestirilmis

Onem
Evdeki Egitimsel Esyalar 0.122 100.0%
Ailenin Mal Varhgi 0.111 91.2%
Sosyo Ekonomik Durum indeksi 0.089 73.0%
Okuma ve Stratejileri Kullanma 0.064 52.6%
PISA Zorluk Derecesini Algilama 0.062 50.8%
BIT Okul Dig1, Okul Aktiviteleri icin Kullanma 0.052 43.0%
Bilgi iletisim Teknolojileri (BiT) Kaynaklari 0.051 42.2%
Okul Digi BiT Kullanma 0.042 34.2%
Ozetleme 0.038 31.0%
Disiplin Ortami 0.038 31.3%
Okula Ait Hissetme 0.033 26.9%
BIiT Okulda Genel Olarak Kullanma 0.033 27.0%
Algilanan Geri Bildirim 0.032 25.9%
Anlama ve Hatirlama 0.025 20.7%
Ogretmenin Ogrenci Tarafindan Algilanan Okuma Katilimi 0.025 20.6%
Okuma Yeterlik Algisi 0.025 20.8%
Klttrel Sahiplik 0.024 19.4%
Ogretmen Destegi 0.024 19.3%
Kisisel Refah- Pozitif Etki 0.021 17.0%
Okumayi Sevme 0.020 16.4%
Okuma Zorluk Algisi 0.020 16.2%
Ogrenci Tarafindan Algilanan Aile Destegi 0.018 14.8%
Evdeki Egitim Kaynaklari 0.016 13.4%
Okuldaki is Birligi Algisi 0.016 13.1%
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Yapilan analiz sonucunda modele iligkin ROC egrisi altinda kalan alanin

degerleri Tablo 19'da gdsterilmektedir.

Tablo 19
ROC Analizi Sonucunda Egri Altinda Kalan Alan Degerleri

Egri Altinda Kalan Alan

Duzey 1 0.828
Diuzey Duzey 2 0.795
Dizey 3 0.912

Model tarafindan Tablo 19°'da goérildigu gibi en dustk 0.795 ile istatistiksel
anlamda kabul edilen ayirma yetenegi ortaya ¢cikmigtir. Bu analiz sonucu ile model

performansinin da test edildigi gorulmektedir.

Karar agaglarina iligkin bulgular ve yorumlar. Ogrencilerin diizeylerine
gore okuma becerileri basarisini yordamak amaciyla, ikinci bolumde yapisi ve
calisma prensipleri ayrintili olarak agiklanan dort karar agaci algoritmasi analiz
sonuglari incelenmistir. Karar agaglari algoritmasi analizine 1 bagimli ve 24

badimsiz indis degisken dahil edilmigtir.

C5.0 algoritmasina iliskin bulgular ve yorumlar. Modelde gecerlilik
sinamasi olarak 10 katli gapraz gecerlilik testi kullaniimistir. Modelin olusturulmasi
asamasinda veri 10 pargaya bollinerek her bir parga Uzerinde model turetilip diger
kimelerde test edilmigtir. Modelin gapraz gecerlilik yontemi ile belirlenen dogruluk
orani ortalama %72.2 ve standart sapmasi %0.5’dir. Model Uretildikten sonra tim
veri Uzerinde yapilan testteki dogruluk orani % 88.5 ve modelin karar agacinin

derinligi 21 olarak gerceklesmisgtir.

Yapilan analiz sonucunda C5.0 algoritmasi ile okuma becerileri yeterlik

duzeylerine gore analiz sonuglari Tablo 20'de gosterilmistir.

84



Tablo 20

C5.0 Algoritmasi Okuma Becerileri Yeterlik Diizeyleri Siniflama Dogrulugu

Yiizdeleri
Tahmin Edilen
Orneklem Goézlenen
Dizey 1 Duizey 2 Dizey 3 Siniflandirma
Dogrulugu %
Diizey 1 2280 162 0 93.3
Diizey 2 266 1664 2 86.1
Egitim
Diizey 3 3 62 37 36.2
Toplam% %56.9 %42.1 % 0.01 88.9
Duzey 1 992 77 1 92.7
Duzey 2 129 701 1 84.3
Test
Diizey 3 0 36 18 33.3
Toplam% % 57.3 % 41.6 % 0.01 87.5

Tablo 20 incelendiginde, yapay sinir agi duzeylerine goére egitim
orneklemindeki 6grencilerin okuma becerileri basarisini %88.9’luk bir performansia,
test drneklemindeki 6grencilerin okuma becerileri basarisini ise %87.5’lik bir
performansla dogru tahmin etmistir. Egitim veri setindeki Dlzey 1’deki 6grencilerin
%93.3’unu, Duzey 2’deki 6grencilerin %86.1'ini, Duzey 3’teki 6grencilerin %36.2’sini
dogru siniflandirmistir. Test veri setindeki Duzey 1’deki 6grencilerin %92.7’sini,
Duzey 2'deki o6grencilerin %84.3’'Und dogru siniflandirirken, Duzey 3’teki
ogrencilerin %33.3'UnU dogru siniflandirmistir. Bu sonuglara goére Dizey 1’deki
ogrencilerin  diger duzeylere go6re daha yuksek oranda siniflandirildig

goOriimektedir.

Tablo 20’ye goére dogru siniflandiriimig dérneklem sayisi 5692, toplam
orneklem sayisi 6431°dir. Bu sonuca gore yapay sinir aginin genel dogru
siniflandirma orani %88.5 olarak hesaplanmistir. Orneklemin maksimum ve nisbi
sans kriterleri sirasiyla 0.55 ve 0.485°dir. %88.5 olarak hesaplanan C5.0 Algoritmasi
siniflandirma orani érneklemin maksimum ve nisbi sans kriterleri Ustiindedir ve
bdylece modelin siniflandirma yapmada basarili bir sekilde kullanilabilecegi ifade
edilebilir.
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Analizde kullanilan bagimsiz degiskenlerin dizeylerine gére okuma becerileri

basarisi Uzerindeki 6nem dereceleri belirlenerek Tablo 21’de gosterilmigtir.

Tablo 21

C5.0 Algoritmasi Bagimsiz Degiskenlerin Onem Dereceleri

Bagimsiz degisken Onem
Sosyo Ekonomik Durum indeksi .0490
Okul Dig1 BiT Kullanma .0460
BIT Okulda Genel Olarak Kullanma .0448
Anlama ve Hatirlama .0445
Okuma ve Stratejileri Kullanma .0438
BIT Okul Dig1, Okul Aktiviteleri igin Kullanma 0417
Disiplin Ortami .0417
PISA Zorluk Derecesini Algilama .0416
Bilgi iletisim Teknolojileri (BIT) Kaynaklari .0414
Okuldaki s Birligi Algisi .0410
Ailenin Mal Varhgi .0410
Ogretmen Destegi .0410
Evdeki Egitim Kaynaklari .0410
Ogretmenin Ogrenci Tarafindan Algilanan Okuma Katilimi .0410
Kdltdrel Sahiplik .0410
Okuma Yeterlik Algisi .0410
Okumayi Sevme .0410
Ogrenci Tarafindan Algilanan Aile Destegi .0409
Okula Ait Hissetme .0409
Evdeki Egitimsel Esyalar .0409
Kisisel Refah- Pozitif Etki .0392
Algilanan Geri Bildirim .0392
Okuma Zorluk Algisi .0382
Ozetleme .0381
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Tablo 21 incelendiginde, duzeylerine gbére okuma becerileri basarisina
yonelik olusturulan C5.0 Algoritmasi i¢in en 6nemli girdi degiskenlerinin “Sosyo
Ekonomik Durum indeksi (0.049)” ve “Okul Disi BIT Kullanma (0.046)" oldugu
gérilmektedir. Bu girdi degiskenlerini sirasiyla, “BiT Okulda Genel Olarak

” o« ” o«

Kullanma”, “Anlama ve Hatirlama”, “Okuma ve Stratejileri Kullanma”, “BIT Okul Dist,

Okul Aktiviteleri Igin Kullanma”, “Disiplin Ortami”, “PISA Zorluk Derecesini

Algilama”, “Bilgi Iletisim Teknolojileri (BIT) Kaynaklari”, “Okuldaki Is Birligi Algis!”,
“Ailenin Mal Varhi@”, “Ogretmen Destegi”, “Evdeki Egitim Kaynaklari”, “Ogretmenin
Ogrenci Tarafindan Algilanan Okuma Katilimi”, “Kdiltiirel Sahiplik”, “Okuma Yeterlik
Algisi”, “Okumayi Sevme”, “Ogrenci Tarafindan Algilanan Aile Destegi”, “Okula Ait
Hissetme”, “Evdeki Egitimsel Egyalar”, “Kisisel Refah- Pozitif Etki”, “Algilanan Geri

Bildirim”, “Okuma Zorluk Algisi” ve “Ozetleme” degiskenleri takip etmektedir.

Bu sonucglara goére olusturulan C5.0 algoritmasi analizi bagimsiz
degiskenlerin 6nem dereceleri incelendiginde “Sosyo Ekonomik Durum indeksi
(0.049)” degiskenin okuma becerileri basarisinin en 6nemli belirleyicisi oldugu
gorilmektedir. Okuma becerileri basarisi Uzerinde en az etkiye sahip bagimsiz
degiskenin ise “Ozetleme” (0.038)” oldugu ifade edilebilir. “Sosyo Ekonomik Durum
indeksi’ndeki degiskenlik okuma becerileri basarisini blylk 6lglide etkilemektedir.
Bunun yani sira “Ozetleme” degiskenin, yani égrencilerin okudugunu anlamada bir
metnin Ozetini ¢ikarmasinin okuma basarilari i¢cin dnemli olmadigi, basarilarina

katki saglamadigi gorulmektedir.

CHAID algoritmasina iliskin bulgular ve yorumlar. Analiz parametreleri en
bayuk agacg derinligi 10, kategorik hedef i¢in ki-kare hesaplama metodu Pearson,
durdurma kriterleri kok dugum igin %2, alt diguim icin %1 ve en buyuk yineleme
100°ddr.

Yapilan analiz sonucunda CHAID algoritmasi ile okuma becerileri yeterlik

dizeylerine gore analiz sonuglari Tablo 22’de sunulmustur.
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Tablo 22
CHAID Algoritmasi Okuma Becerileri Yeterlik Dizeyleri Siniflama Dogrulugu

Yiizdeleri
Tahmin Edilen
Orneklem Gozlenen
Diizey 1 Diizey 2 Dizey3  SMiflandirma
Dogrulugu %
Duzey 1 2013 428 1 82.4
Dulizey 2 553 1363 2 71
Egitim
Diizey 3 12 66 24 23.5
Toplam% %57.4 %41.4 % 0.01 76
Diizey 1 772 296 2 72.1
Diizey 2 322 497 12 59.8
Test
Diizey 3 9 39 6 111
Toplam% % 56.4 % 42.5 % 0.01 65.2

Tablo 22 incelendiginde, CHAID algoritmasi egitim &6rneklemindeki
ogrencilerin okuma becerileri basarisini %76’lik, test drneklemindekilerin okuma
becerileri basarisini da %65.2’lik performansla dogru tahmin etmistir. Egitim veri
setindeki Duzey 1’deki 6grencilerin %82.4’unu, Duzey 2’deki 6grencilerin %7 1’ini,
Duzey 3’teki 6grencilerin %23.5’ini dogru siniflandirmigtir. Test veri setindeki Dizey
1’deki o6grencilerin  %72.1’ini, Dlzey 2’deki &grencilerin  %59.8’ini dogru
siniflandirirken, Duzey 3’teki o6grencilerin %11.1’ini dogru siniflandirmigtir. Bu
sonuglara gore DlUzey 1’deki 6grencilerin diger duzeylere gére daha yuksek oranda
siniflandinldi§i gorilmektedir. Bu sonuca goére CHAID algoritmasinin da C5.0
algoritmasi gibi Duzey 1'deki ogrencilerin yordanmasinda iyi sonuglar verdigini

sdylemek mUmkuandur.

Tablo 22’e goére dogru siniflandiriimig érneklem sayisi 4675, toplam
orneklem sayisi 6431’dir. Bu sonuca gére CHAID algoritmasinin genel dogru
siniflandirma orani %72.7 olarak hesaplanmigtir. 0.55 ve 0.485'dir. %72.7 olarak

hesaplanan CHAID siniflandirma orani orneklemin maksimum ve nisbi sans
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kriterleri Ustiindedir ve boylece CHAID algoritmasi modelinin siniflandirma yapmada

basaril sekilde kullanilabilece@i gortlmektedir.

Analizde kullanilan bagimsiz degiskenlerin okuma becerileri bagarisi

uzerindeki 6nem derecelerinin belirlenerek Tablo 23’te gosterilmigtir.

Tablo 23 incelendiginde, okuma becerileri basarisina yonelik olusturulan
CHAID algoritmasi i¢cin en 6nemli girdi dediskenlerinin “Okuma ve Stratejileri
Kullanma (0.23)” ve “Ozetleme (0.10)” oldugu gérilmektedir. Bu girdi degiskenlerini

sirasiyla, “Sosyo Ekonomik Durum indeksi”, “PISA Zorluk Derecesini Algilama”,

ti) 13 LI 11

“Evdeki Egitimsel Esyalar’, “Anlama ve Hatirlama”, “Bilgi iletisim Teknolojileri (BIT)
Kaynaklar’”, “Klltirel Sahiplik”, “Okuma Zorluk Algisi”, “Ailenin Mal Varlig!”,
“Okumay! Sevme”, “Evdeki Egitim Kaynaklari”, “BIT Okulda Genel Olarak
Kullanma”, “Okuma Yeterlik Algisi”, “Ogrenci Tarafindan Algilanan Aile Destegi”,
“Disiplin Ortami”, “Okul Digi BiT Kullanma”, “Ogretmenin Ogrenci Tarafindan
Algilanan Okuma Katilimin”, “BiT Okul Disi, Okul Aktiviteleri igin Kullanma”, “Okula
Ait Hissetme”, “Algilanan Geri Bildirim”, “Okuldaki Is Birligi Algisi”, “Kisisel Refah-

oy

Pozitif Etki” ve “Ogretmen Destegdi” degiskenleri takip etmektedir.

CHAID algoritmasi analizi badimsiz dediskenlerin 6nem dereceleri
incelendiginde “Okuma ve Stratejileri Kullanma (0.23)” degiskeni okuma becerileri
basarisinda en dnemli belirleyicidir. Okuma becerileri basarisi Gzerinde en az etkiye
sahip bagimsiz degiskenin ise “Ogretmen Destedi (0.0002)” oldugu ifade edilebilir.
“Okuma ve Stratejileri Kullanma”daki degiskenligin okuma becerileri basarisini
blyik o6lclide etkiledigi goriulmektedir. Ayrica “Ogretmen Destedi” degiskeni, yani
ogrencilerin 6gretmenlerinden aldigi destek okuma becerileri basarisi Uzerindeki en
etkisiz bagimsiz degiskendir. Bu durum; ogretmenlerin dgrencilerin 6grenme
konusundaki yardiminin, 6gretmenin égrencilerin bir konuyu anlamadaki desteginin
okuma basarilari igin dnemli olmadigini, okuma basarisi igin 6grenme ve anlamda

ogretmen desteginin basarilarina katki saglamadigini gostermektedir.
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Tablo 23

CHAID Algoritmasi Bagimsiz Degiskenlerin Onem Dereceleri

Bagimsiz degigsken Onem
Okuma ve Stratejileri Kullanma 0.2314
Ozetleme 0.1031
Sosyo Ekonomik Durum indeksi 0.0908
PISA Zorluk Derecesini Algilama 0.0828
Evdeki Egitimsel Esyalar 0.073
Anlama ve Hatirlama 0.057
Bilgi iletisim Teknolojileri (BiT) Kaynaklari 0.0558
Kdltirel Sahiplik 0.0509
Okuma Zorluk Algisi 0.0446
Ailenin Mal Varhgi 0.0429
Okumayi Sevme 0.04
Evdeki Egitim Kaynaklari 0.0383
BIiT Okulda Genel Olarak Kullanma 0.0243
Okuma Yeterlik Algisi 0.0176
Ogrenci Tarafindan Algilanan Aile Destegi 0.0154
Disiplin Ortami 0.0103
Okul Digi BiT Kullanma 0.0056
Ogretmenin Ogrenci Tarafindan Algilanan Okuma Katilimin 0.0048
BIT Okul Dig1, Okul Aktiviteleri icin Kullanma 0.0048
Okula Ait Hissetme 0.0028
Algilanan Geri Bildirim 0.0016
Okuldaki Is Birligi Algisi 0.0014
Kisisel Refah- Pozitif Etki 0.0004
Ogretmen Destegi 0.0002
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C&RT algoritmasina iliskin bulgular ve yorumlar. Analiz parametreleri en
blaylk agac¢ derinligi 5, en blyuk vekil (proxy) sayisi O (veri setinde eksik deger
olmadigini gostermektedir), kategorik hedef alani icin katisiklik olgimu Gini,

durdurma kriterleri kok dugum igin %2, alt dugum icin %1’dir.

Yapilan analiz sonucunda C&RT algoritmasi ile okuma becerileri yeterlik

dizeylerine gore analiz sonuglari Tablo 24’'te sunulmustur.

Tablo 24
C&RT Algoritmasi Okuma Becerileri Yeterlik Diizeyleri Siniflama Dogrulugu
Yiizdeleri
Tahmin Edilen
Orneklem Gézlenen
Diizey 1 Diizey 2 Diizey 3 Siniflandirma
Dogrulugu %
Diizey 1 1923 528 1 78.4
Diizey 2 515 1387 30 71.7
Egitim
Duzey 3 6 72 24 235
Toplam% %54.6 %44.3 % 1.2 74.2
Dizey 1 782 286 2 73
Duzey 2 271 552 8 66.4
Test
Duzey 3 8 41 5 9.2
Toplam% % 54.2 % 45 % 0.01 68.4

Tablo 24 incelendiginde, C&RT algoritmasi egitim drneklemindeki
ogrencilerin okuma becerileri basarisini %74.2’lik, test érneklemindeki 6grencilerin
okuma becerileri basarisini da %68.4’lUk performansla dogru tahmin etmigtir. Egitim
veri setindeki Duzey 1'deki ogrencilerin %78.4’'Unu, Duzey 2’deki o6grencilerin
%71.7’sini, Dlzey 3’teki ogrencilerin %23.5’ini dogru siniflandirmigtir. Test veri
setindeki Duizey 1’deki 6grencilerin %73’Unu, Duzey 2’deki 6grencilerin %66.4’Un
dogru siniflandirirken, Dizey 3'teki 6grencilerin %9.2’sini dogru siniflandirmigtir. Bu
sonuglara gore DlUzey 1’deki 6grencilerin diger duzeylere gére daha yuksek oranda
siniflandinldigr gérulmektedir. Bu sonuca gore C&RT algoritmasinin da CHAID ve
C5.0 algoritmasi gibi Dizey 1’deki 6grencilerin yordanmasinda iyi sonuglar verdigini

soylemek mumkunddar.
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Tablo 24’e goére dogru siniflandiriimig érneklem sayisi 4673, toplam
orneklem sayisi 6431'dir. Bu sonuca goére C&RT algoritmasinin genel dogru
siniflandirma orani %72.6 olarak hesaplanmigtir. sirasiyla 0.55 ve 0.485'dir. %72.6
olarak hesaplanan C&RT algoritmasi siniflandirma orani 6érneklemin maksimum ve
nisbi sans kriterleri Ustindedir ve bu sonu¢ C&RT algoritmasi modelin siniflandirma

yapmada basaril sekilde kullanilabilecegini gdstermektedir.

Analizde kullanilan bagimsiz degiskenlerin okuma becerileri basarisi

uzerindeki 6nem derecelerinin belirlenerek Tablo 25’te gosterilmigtir.

Tablo 25 incelendiginde, okuma becerileri basarisina yonelik olusturulan
C&RT algoritmasi icin en énemli girdi degiskenlerinin “Okuma ve Stratejileri
Kullanma (0.22)” ve “Ozetleme (0.10)” oldugu goriilmektedir. Bu girdi degiskenlerini
sirasiyla, “PISA Zorluk Derecesini Algilama”, “Anlama ve Hatirlama”, “Sosyo
Ekonomik Durum indeksi”, “Evdeki Egitimsel Esyalar’, “Okumayi Sevme”, “Bilgi
iletisim Teknolojileri (BIT) Kaynaklar”, “Kiiltiirel Sahiplik”, “Ailenin Mal Varhigr”,
“Okuma Zorluk Algisi”, “Evdeki Egitim Kaynaklar”, “Okuma Yeterlik Algis”, “BIT
Okulda Genel Olarak Kullanma”, “Disiplin Ortam1”, “Ogrenci Tarafindan Algilanan
Aile Destegi”, “Okul Disi BIT Kullanma”, BIiT Okul Disi, Okul Aktiviteleri icin

Kullanma”,

Ogretmenin Ogrenci Tarafindan Algilanan Okuma Katihimi”, “Ogretmen
Destedi” “Okula Ait Hissetme”, “Okuldaki i Birligi Algisi”, “Kisisel Refah- Pozitif Etki”

ve “Algilanan Geri Bildirim” degiskenleri takip etmektedir.

Bu sonuclara goére olusturulan C&RT algoritmasi analizi bagimsiz
degiskenlerin 6nem derecelerine bakarak “Okuma ve Stratejileri Kullanma (0.22)”
degiskeni okuma becerileri basarisinin en énemli belirleyicisidir. Okuma becerileri
basarisi Uzerinde en az etkiye sahip bagimsiz degisken ise “Algilanan Geri Bildirim
(0.001)” oldugu ifade edilebilir. “Okuma ve Stratejileri Kullanma’daki degiskenligin
okuma becerileri bagarisini buyuk olgtude etkiledigi gorulmektedir. Bunun yani sira
“Algilanan Geri Bildirim” degiskeni, yani 6gretmen tarafindan édrencilere saglanan
geri bildirimi okuma becerileri basarisi Uzerindeki en etkisiz bagimsiz degiskendir.
Bu durum; o&gretmenler tarafindan ogrencilere hangi alanda kendilerini ve
performanslarini gelistirebilecekleri konusundaki yénlendirme yapilmasinin okuma
basarilari i¢cin 6nemli olmadigini, okuma basarisi igin geri bildirimin basarilarina

katki saglamadigini gostermektedir.
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Tablo 25

C&RT Algoritmasi Bagimsiz Degiskenlerin Onem Dereceleri

Bagimsiz degisken Onem
Okuma ve Stratejileri Kullanma 221
Ozetleme .103
PISA Zorluk Derecesini Algilama .091
Anlama ve Hatirlama .076
Sosyo Ekonomik Durum indeksi .075
Evdeki Egitimsel Esyalar .068
Okumayi Sevme .051
Bilgi iletisim Teknolojileri (BiT) Kaynaklari .049
Kdltirel Sahiplik .046
Ailenin Mal Varhgi .044
Okuma Zorluk Algisi .042
Evdeki Egitim Kaynaklar .031
Okuma Yeterlik Algisi .022
BIT Okulda Genel Olarak Kullanma .020
Disiplin Ortami .016
Ogrenci Tarafindan Algilanan Aile Destegi .014
Okul Digi BiT Kullanma .008
BIT Okul Dig1, Okul Aktiviteleri icin Kullanma .007
Ogretmenin Ogrenci Tarafindan Algilanan Okuma Katilimi .006
Ogretmen Destegi .004
Okula Ait Hissetme .003
Okuldaki is Birligi Algisi .002
Kisisel Refah- Pozitif Etki .002
Algilanan Geri Bildirim .001
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QUEST algoritmasina iliskin bulgular ve yorumlar. Bu algoritmada her
dugum 2 alt gruba bolunmektedir. Analiz parametreleri en buyuk aga¢ derinligi 10,
en buyuk vekil (proxy) sayisi O (veri setinde eksik deger olmadigini gostermektedir),

Alfa (bdlme igin) 0.05, durdurma kriterleri kok dugum igin %2, alt dugum igin %1°dir.

Yapilan analiz sonucunda QUEST algoritmasi ile okuma becerileri yeterlik

dizeylerine gore analiz sonuglari Tablo 26’da sunulmustur.

Tablo 26
QUEST Algoritmasi Okuma Becerileri Yeterlik Dizeyleri Siniflama Dogrulugu
Yiizdeleri
Tahmin Edilen
Orneklem Gozlenen Sflandirma
Dizey 1 Dizey 2 Dizey 3 Dogrulugu %
Duzey 1 1832 513 97 75
Duzey 2 665 889 378 46
Egitim
Duzey 3 3 27 72 70.5
Toplam% %55.8 %31.9 % 12.2 62.4
Dizey 1 806 208 56 75.3
Duzey 2 293 342 196 41.1
Test
Duzey 3 4 22 28 51.8
Toplam% % 56.4 % 29.2 % 14.3 60.15

Tablo 26 incelendiginde, QUEST algoritmasi egitim &rneklemindeki
ogrencilerin okuma becerileri basarisini %62.4’luk, test drneklemindeki okuma
becerileri basarisini da %60.15’lik performansla dogru tahmin etmigtir. Egitim veri
setindeki Duzey 1’deki 6grencilerin %75'ini, Dizey 2’deki 6gdrencilerin %46’sinI,
Duzey 3’teki 6grencilerin %70.5’ini dogru siniflandirmigtir. Test veri setindeki Duzey
1’deki o6grencilerin  %75.3'Unl, Dlzey 2’deki &grencilerin %41.1’ini  dogru
siniflandirirken, Duzey 3’teki 6grencilerin %51.8’ini dogru siniflandirmigtir. Bu
sonuglara gore DlUzey 1’deki 6grencilerin diger duzeylere gére daha yuksek oranda
siniflandinldigr ve diger C&RT, CHAID ve C5.0 algoritmalar gibi Dizey 1’deki
ogrencilerin yordanmasinda iyi sonuglar verdigini soylemek mumkundur. Ancak

QUEST algoritmasi diger karar agaci algoritmalarindan farkl olarak Dizey 2 en
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dusuk dogru siniflandirmayi yaparken, Diuzey 3’te de karar agaclarindan en yiuksek

dogru siniflandirmayi yapmistir.

Tablo 26'ya gore dogru siniflandiriimis orneklem sayisi 3969, toplam
orneklem sayisi 6431’dir. Bu sonuca goére QUEST algoritmasinin genel dogru
siniflandirma orani %61.7 olarak hesaplanmistir. QUEST algoritmasi érnekleminin
maksimum ve nisbi sans kriterleri sirasiyla 0.55 ve 0.485dir. Cok ylksek olmasa da
%61.7 olarak hesaplanan QUEST algoritmasi siniflandirma orani maksimum ve
nisbi sans kriterleri Ustundedir ve bu durum modelin siniflandirma yapmada basarih

sekilde kullanilabileceg@ini gostermektedir.

Analizde kullanilan bagimsiz degigkenlerin okuma becerileri basarisi

uzerindeki 6nem derecelerinin belirlenerek Tablo 27°de gdsterilmigtir.

QUEST algoritmasi analizi bagimsiz degiskenlerin 6nem dereceleri
incelendiginde “Okuma ve Stratejileri Kullanma (0.151)” degiskeninin okuma
becerileri basarisinin en 6énemli belirleyicisi oldugunu goérilmektedir. Okuma
becerileri basarisi Uzerinde en az etkiye sahip bagimsiz degiskenin ise “Kigisel
Refah- Pozitif Etki (0.002)" oldugu ifade edilebilir. “Okuma ve Stratejileri
Kullanma”daki dediskenlik okuma becerileri basarisini blytk dl¢ide etkilemektedir.
Bunun yani sira “Kisisel refah- Pozitif Etki” degiskeni, yani 6grencilerin kendilerini
degerlendirdiklerinde sahip olabilece@i farkli duygular (sevingli, neseli ve mutlu)
okuma becerileri basarisi Uzerindeki en etkisiz bagimsiz degiskendir. Bu durum;
ogrencilerin sahip oldugu olumlu etkilerin ve duygularin okuma basarilari igin dnemli
olmadigini, okuma basarisi i¢in 6grencilerin mutluluk durumunun basarilarina katki

saglamadigini gostermektedir.
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Tablo 27

QUEST Algoritmasi Bagimsiz Dediskenlerin Onem Dereceleri

Bagimsiz degisken Onem
Okuma ve Stratejileri Kullanma 0.151
Ozetleme 0.151
Sosyo Ekonomik Durum indeksi 0.138
Evdeki Egitimsel Esyalar 0.105
Ailenin Mal Varhgi 0.079
Bilgi iletisim Teknolojileri (BiT) Kaynaklari 0.075
PISA Zorluk Derecesini Algilama 0.062
Kdltirel Sahiplik 0.056
Evdeki Egitim Kaynaklari 0.049
Anlama ve Hatirlama 0.043
Okuma Zorluk Algisi 0.021
Okumayi Sevme 0.021
Okuma Yeterlik Algisi 0.013
Ogrenci Tarafindan Algilanan Aile Destegi 0.010
Okul Dig1 BiT Kullanma 0.004
BIT Okulda Genel Olarak Kullanma 0.004
Disiplin Ortami 0.003
Ogretmenin Ogrenci Tarafindan Algilanan Okuma Katilimi 0.002
Okula Ait Hissetme 0.001
BIT Okul Dig1, Okul Aktiviteleri igin Kullanma 0.001
Okuldaki s Birligi Algisi 0.001
Algilanan Geri Bildirim 0.001
Ogretmen Destegi 0.004
Kisisel Refah- Pozitif Etki 0.002

96



K-en yakin komsuluk analizine iligkin bulgular ve yorumlar. Analizde
Manhattan (City Blok) uzaklik 6lgtsu kullaniimistir. 10 katli gapraz gecerlilik test
sonucunda en dusuk hata oranini saglayan k degeri olarak 4 bulunmustur.
Sekil 14’te secilen gesitli k degerlerine ait hata grafigi verilmistir. Sekil 14’e gore

Klme sayisinin artiriimasi sonucunda siniflama hatasinin azalacagi ifade edilebilir.

03357

03307

0325

Hata

0.320

0.3157

En yakin komsu sayisi

Sekil 14. Secilen k degerlerine ait hata oranlari grafigi.

K-En Yakin Komguluk yontemi ile okuma becerileri yeterlik dizeylerine gore

analiz sonuglari Tablo 28’de sunulmustur.

Tablo 28 incelendiginde, K-En Yakin Komsuluk yontemi egitim
orneklemindeki 6grencilerin okuma becerileri basarisini %79.11’lik bir performansila,
test drneklemindeki 6grencilerin okuma becerileri basarisini ise %79.28’lik bir
performansla dogru tahmin etmistir. E§itim veri setindeki Dlzey 1’deki 6grencilerin
%92’sini, Duzey 2’deki 6grencilerin %65.8'ini, Duzey 3’teki 6grencilerin %20.5’ini
dogru siniflandirmistir. Test veri setindeki Duzey 1’'deki 6grencilerin %91.4’Und,
Duzey 2'deki ogrencilerin %67.6’sint  dogru siniflandirirken, Duzey 3’teki
ogrencilerin %16.6’sin1 dogru siniflandirmigtir. Bu sonuglara goére Dizey 1’deki
Ogrencilerin  diger duzeylere goére daha yiuksek oranda siniflandirildigi

goOrlimektedir.
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Tablo 28
K-En Yakin Komsuluk Yéntemi Okuma Becerileri Yeterlik Diizeyleri Siniflama

Dogrulugu Yiizdeleri

Tahmin Edilen
Orneklem Goézlenen
Diizey 1 Diizey 2 Diizey 3 Siniflandirma
y y y Dogrulugu %
Dizey 1 2248 190 4 92
Dizey 2 658 1272 2 65.8
Egitim
Dizey 3 9 72 21 20.5
Toplam% %65.1 %34.2 % 0.06 79.11
Duzey 1 979 91 0 91.4
Duzey 2 265 562 4 67.6
Test
Duzey 3 8 37 9 16.6
Toplam% % 64 % 35.2 % 0.06 79.28

Tablo 28’e gore dogru siniflandiriimig 6rneklem sayisi 5091, toplam
orneklem sayisi 6431°dir. Bu sonuca gore K-En Yakin Komsuluk yonteminin genel
dogru siniflandirma orani %79.1 olarak hesaplanmigtir. Orneklemin sirasiyla 0.55
ve 0.485'dir. %79.1 olarak hesaplanan K-En Yakin Komsuluk yontemi siniflandirma
orani maksimum ve nisbi sans kriteri Ustindedir ve bu sonucla siniflandirmada

modelin basarili sekilde kullanilabilecegi ifade edilebilir.

Analizde kullanilan bagimsiz degigkenlerin okuma becerileri basarisi

uzerindeki 6nem derecelerinin belirlenerek Tablo 29°'da gosterilmistir.
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Tablo 29

K-En Yakin Komsuluk Yéntemi Bagimsiz Degiskenlerin Onem Dereceleri

Bagimsiz degisken Onem
Okuma ve Stratejileri Kullanma 0.0443
Ozetleme 0.0430
Sosyo Ekonomik Durum indeksi 0.0423
Bilgi Iletisim Teknolojileri (BiT) Kaynaklar 0.0420
Ailenin Mal Varhgi 0.0419
Evdeki Egitimsel Esyalar 0.0418
Okuma Zorluk Algisi 0.0418
Okul Digi BiT Kullanma 0.0417
BIT Okulda Genel Olarak Kullanma 0.0417
PISA Zorluk Derecesini Algilama 0.0417
Ogretmen Destegi 0.0416
Anlama ve Hatirlama 0.0416
Ogretmenin Ogrenci Tarafindan Algilanan Okuma Katilimi 0.0416
Okula Ait Hissetme 0.0415
Okumayi Sevme 0.0415
Klttrel Sahiplik 0.0415
Algilanan Geri Bildirim 0.0414
Evdeki Egitim Kaynaklari 0.0413
BIT Okul Dig1, Okul Aktiviteleri icin Kullanma 0.0413
Okuma Yeterlik Algisi 0.0412
Kisisel Refah- Pozitif Etki 0.0411
Disiplin Ortami 0.0409
Okuldaki Is Birligi Algisi 0.0408

Ogrenci Tarafindan Algilanan Aile Destegi 0.0404




Bu sonuglara gore olusturulan K-En Yakin Komsuluk yontemi analizi
badimsiz dediskenlerin énem dereceleri incelendiginde “Okuma ve Stratejileri
Kullanma (0.0443)” degiskenin okuma becerileri basarisinin en énemli belirleyicisi
oldugu ifade edilebilir. Okuma becerileri basarisi Uzerinde en az etkiye sahip
bagimsiz degisken ise “Ogrenci Tarafindan Algilanan Aile Destedi (0.0404)
degiskenidir. “Okuma ve Stratejileri Kullanma”daki degiskenligin okuma becerileri
basarisini buyuk Olgude etkiledigi gorulmektedir. Ancak degiskenlerin degerleri
birbirine gok yakindir. Bunun yani sira “Ogrenci Tarafindan Algilanan Aile Destegi”
degiskeni, yani ogrencilerin ailelerinin onlarin basarilarini ve ¢abalarini
desteklemesi, zorluklar kargisinda cesaretlendirmesi okuma becerileri basgarisi
uzerindeki en etkisiz bagimsiz degiskendir. Bu durum; aileler tarafindan égrencilere
saglanan destegin okuma basarilari igin énemli olmadigini, okuma basarisi igin

ogrencilerin mutluluk durumunun basarilarina katki saglamadigini gostermektedir.

Naive bayes analizine iligkin bulgular ve yorumlar. Yapilan analiz
sonucunda Naive Bayes yontemi ile okuma becerileri yeterlik duzeylerine goére

analiz sonuglari Tablo 30’da gosterilmistir.

Tablo 30
Naive Bayes Ydéntemi Okuma Becerileri Yeterlik Diizeyleri Siniflama Dogrulugu
Yizdeleri
Tahmin Edilen
Orneklem Gozlenen Sifandima
Duizey 1 Duzey 2 Duzey 3 Dogrulugu %
Diizey 1 1925 514 3 78.8
Diizey 2 518 1377 37 71.2
Egitim
Duzey 3 0 56 46 45
Toplam% %54.5 %43.4 % 1 74.8
Diizey 1 851 218 1 79.5
Diizey 2 229 586 16 70.5
Test
Duzey 3 1 32 21 38.8
Toplam% % 55.2 % 42.7 % 0.1 74.6
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Tablo 30 incelendiginde, Naive Bayes Yontemi yontemi egitim
orneklemindeki 6grencilerin  okuma becerileri basarisint  %74.8'lik, test
orneklemindeki okuma becerileri basarisini da %74.6’llk bir performansla dogru
tahmin etmistir. DUzeylerine gore Naive Bayes Yontemi analizi sonuglarina gore
egitim ve test verilerinin siniflandirma dogruluk oranlari birbirine ¢ok yakindir. Egitim
veri setindeki DiUzey 1’deki ogrencilerin %79.5’ini, Duzey 2’deki &grencilerin
%70.5'ini, Duzey 3'teki ogrencilerin %45’ini dogru siniflandirmistir. Test veri
setindeki Duzey 1’deki 6grencilerin %79.5’ini, Duzey 2'deki 6grencilerin %70.5'ini

dogru siniflandirirken, Dlzey 3’teki 6grencilerin %38.8’ini dogru siniflandirmistir.

Tablo 30’a gore Naive Bayes yonteminin genel dogru siniflandirma orani
%74.7 olarak hesaplanmistir. Orneklemin maksimum ve nisbi sans puanlari
sirasiyla 0.55 ve 0.485'dir. %74.7 olarak hesaplanan Naive Bayes algoritmasi
siniflandirma orani maksimum ve nisbi sans puanlari Ustindedir ve bu sonug

modelin siniflandirmada basarili olarak kullanilabilecegini gostermektedir.

Analizde kullanilan bagimsiz degiskenlerin okuma becerileri basarisi

uzerindeki 6nem derecelerinin belirlenerek Tablo 31’de gdsterilmigtir.

Tablo 31 incelendiginde, okuma becerileri basarisina yonelik olusturulan
Naive Bayes yontemi icin en dnemli girdi degiskenlerinin “Disiplin Ortami (0.589)"
ve “Ailenin Mal Varligri” (0.562)” oldugu gorulmektedir. Bu girdi degiskenlerini
siraslyla, “Okuma Zorluk Algis1”, “PISA Zorluk Derecesini Algilama”, “Kisisel Refah-
Pozitif Etki”, “Okuma Yeterlik Algisi”, “Okula Ait Hissetme”, “Ogretmen Destegi”,
“Ogretmenin Ogrenci Tarafindan Algilanan Okuma Katilimi”, “Ogrenci Tarafindan
Algilanan Aile Destegi”, “Bilgi lletisim Teknolojileri (BIT) Kaynaklar”, “Okuma ve
Stratejileri Kullanma”, “Anlama ve Hatirlama”, “Sosyo-Ekonomik Durum indeksi”,
“Klltiirel Sahiplik”, “Evdeki Egitim Kaynaklari”, “Okuldaki is Birligi Algisi”, “BIT Okul

Disi, Okul Aktiviteleri icin Kullanma”, “Evdeki Egitimsel Esyalar’, “Okumayi Sevme”,
“Ozetleme”, “BiT Okulda Genel Olarak Kullanma”, “Algilanan Geri Bildirim” ve “Okul

Disi BIT Kullanma” degiskenleri takip etmektedir.
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Tablo 31

Naive Bayes Yéntemi Bagimsiz Degiskenlerin Onem Dereceleri

Bagimsiz degisken Onem
Disiplin Ortami .5893
Ailenin Mal Varhgi .5620
Okuma Zorluk Algisi .5587
PISA Zorluk Derecesini Algilama .5501
Kisisel Refah-Pozitif Etki 5412
Okuma Yeterlik Algisi 5144
Okula Ait Hissetme 5111
Ogretmen Destegi 5032
Ogretmenin Ogrenci Tarafindan Algilanan Okuma Katilimi 4744
Ogrenci Tarafindan Algilanan Aile Destegi 4698
Bilgi iletisim Teknolojileri (BIT) Kaynaklari 4645
Okuma ve Stratejileri Kullanma 4519
Anlama ve Hatirlama 4423
Sosyo Ekonomik Durum indeksi 4332
Kdltdrel Sahiplik 4305
Evdeki Egitim Kaynaklari .4285
Okuldaki is Birligi Algisi 4217
BIT Okul Dig1, Okul Aktiviteleri icin Kullanma 4197
Evdeki Egitimsel Esyalar 4184
Okumayi Sevme 4170
Ozetleme 4138
BIT Okulda Genel Olarak Kullanma 4102
Algilanan Geri Bildirim .3658
Okul Digi BiT Kullanma .3307
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Naive Bayes Komsuluk yontemi analizi bagimsiz degiskenlerin 6nem
dereceleri incelendiginde, “Disiplin Ortami (0.589)” degiskeninin okuma becerileri
basarisinda en dnemli belirleyici oldugu gorulmektedir. Okuma becerileri basarisi
Uzerinde en az etkiye sahip bagimsiz degiskenin ise “Okul Digi BIT Kullanma
(0.330)” oldugu ifade edilebilir. Bu durum; égrencilerin okulda diginda bilgi iletisim
teknolojilerini kullanmasinin, ortak ¢evrimici oyunlar oynama, e-posta kullanma,
sosyal aglara katilma, internette haber okuma, internetten pratik bilgiler edinme gibi
aktivitelerinin ondan okuma basarilari i¢cin 6nemli olmadigini, okuma basarilarina

katki saglamadigini gostermektedir.

Bu bulgular i1s1ginda orneklemin maksimum ve nisbi sans kriterleri sirasiyla
0,55 ve 0,485 olarak belirlenmistir. Ogrencilerin 2018 PISA okuma becerileri
basarisini etkileyen faktorlere ve okuma becerilerine iligkin bagari dizeylerine gore
yapilan analiz sonuglarina gore, Yapay sinir aglari, Karar Agaclari algoritmalari,
K-En Yakin Komsuluk ve Naive Bayes analizi sonucundaki siniflandirma oranlari
orneklemin maksimum ve nisbi sans kriterleri degerlerinin Ustindedir. Buna
sonuglara gore Yapay sinir aglarinin, Karar Agaclari algoritmalarinin, K-En Yakin
Komsuluk ve Naive Bayes yontemlerinin ogrencileri basari durumlarina gore
siniflandirmada basarili olarak kullanilabilecegi gérilmektedir. Uclincti arastirma
probleminde Karar Agaclari C5.0 algoritmasi %88.5 ile en yuksek, QUEST
algoritmasi da %72.7 ile en dusuk siniflama oranina sahiptir. Diger yontem ve
algoritmalarin siniflama oranlarinin birbirine yakin oldugu goértlmektedir. K-En
Yakin Komsuluk yontemi, Naive Bayes yontemi basta olmak Uzere diger
yontemlerden daha yuksek siniflama oranina sahip olarak ikinci en yuksek orana

sahiptir.

Uglincli arastirma problemi ile ilgili elde edilen bulgular Destek Vektor
Makineleri yontemi, Yapay Sinir Aglari ve Karar Adaclari algoritmalar ile yapilan
siniflandirma galismasinda OKS testi puani tahmin eden bir modelde C5 karar agaci
algoritmasi en iyi tahmin edici c¢ikan c¢alismanin bulgulariyla benzerlik
goOstermektedir (Sen, Ugar ve Delen, 2012). Bu arastirma probleminde ortaya konan
bulgular 29 tahmine dayali degiskenden faydalanarak iki ortaokulun égrencilerinin
basarili olup olmadigini tahmin icgin yapilan ve en ¢ok kullanilan veri madenciligi
algoritmalarindan dordunin siniflama  dogrulugu incelendiginde karar agaci

algoritmalarinin siniflama dogrulugu en ylksek olarak belirlenen calisma ile de
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ortismektedir (Cortez ve Silva, 2008). Kredi kart sahiplerine ilisken gercek kredi
karti iglemleri Uzerine Naive Bayesian yontemi, Destek Vektor yontemi ve
K-En Yakin Komsuluk (KNN) veri madenciligi ile ilgili calismada K-En Yakin
Komsguluk yonteminin en yuksek siniflama dogruluguna sahip oldugu belirtiimektedir
(Hazim, 2018).

Arastirmanin Dérdiincii Alt Problemine iligskin Bulgular ve Yorumlar

Arastirmanin dorduncu alt probleminde o6grencilerin 2018 PISA okuma
becerileri yeterlik dizeylerine gore o6grencilere ait verilerin benzer Ozelliklere
acgisindan ayni kimede toplayarak farkli gruplari belirlenmesine ve bu gruplarda
degiskenlerin  dneminin tespitine c¢alisilmistir. Ogrencilerin, okuma becerileri
bagarilarina gére kimeleme analizi yontemiyle gruplandirimasi Iki Agamali

Kimeleme algoritmasi kullanilarak gruplar elde edilmistir.

Duzeylerin gosterildigi 1 bagimh ve 24 bagimsiz indis girdi degiskeninin
kullanildigi iki asamali kimeleme analizinde sihoutte katsayisi 0.1 Sekil 15’te
gOsterilmigtir. Katsayi degerinin 0’dan buylk olmasinin kimele igin yeterli oldugu,
katsayinin ne kadar buyukse kumelemenin kalitesinin o kadar iyi oldugu
belirtiimektedir. Bu kapsamda analizindeki Sihoutte katsayisinin 0.1 degeri her ne
kadar cok iyi kimeleme yapildigina isaret etmese de kumeleme yapilmasi igin

yeterlidir.

Model Ozeti

Algorithm TwoStep

Inputs 25

Clusters 3

Kiimeleme Kalitesi

Sekil 15. Silhouette katsayisina endeksli kiimeleme kalitesi.
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Kiime Boyutlari

En K¢k Kiimenin Boyutu 1560 (%24.3)
En Buyik Kimenin Boyutu 2816 (%43.8)
Boyutlarin Orani: En Blyik Kimeden En Kigik Kiimeye 1.81

Sekil 16. Kiimeleme analizi sonucunda elde edilen kiimelerin boyutlari.

Kimeleme analizi sonuglarina gore Sekil 16’da goruldugu gibi 3 adet kime
elde edilmis, ancak elde edilen kimelerin dagilimlari oransal agidan birbirlerine

yakin degildir.

En buylk kimeden en kuguk kumeye oran 1.81 olarak bulunmustur.
Bu oranin 2'den kuguk olmasi gerekmektedir. Bu kapsamda kimelerin boyutu ve
En blylk kimeden en kiguk kimeye oranin uygun oldugu gorulmektedir.

Kimeleme analizinde 6nem derecesine gore degiskenler Sekil 17°de gosterilmigtir.

Bilgi iletisim ...
Ailenin Mal varhdi
Evdeki egitim kaynaklari
Kaltarel sahiplik ...
Evdeki egditimsel esyalar
Sosyo Ekonomik Duru. ..
diuzey
Okuma ve Stratejileri ...
Okul disi BiT kullanma I ]
PISA zorluk derecesini... H ]
Ozetleme : I
Anlama ve Hatirlama .
Ogrenci tarafindan ...
BIT okul disi, okul ...
Okuma Zorluk Algisi
Okuma Yeterlik Algisi
BIT okulda genel olara. ..
Okumayl Sevme
Algilanan geri bildirim
Disiplin ortami
Okuldaki is birligi alaisi
Ogretmenin 6grenci ...
Okula ait hissetme
Kigisel refah- Pozitif Etki
Odgretmen destedi
)

il

=1

02 04 06 08 10

Sekil 17. Kiimeleme analizi bagimsiz degiskenlerinin 6Gnem dereceleri.
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Kimeleme analizinde 6nem derecesine gore dediskenler incelendiginde
ikinci arastirma probleminde oldugu gibi “Bilgi iletisim Teknolojileri (BiT) Kaynaklar”,
“Ailenin Mal Varhgr”, “Evdeki egitim Kaynaklar”, “Kuilturel Sahiplik®, “Evdeki

Egitimsel Esyalar”, “Sosyo Ekonomik Durum indeksi” ve “Diizey” degiskenleri 5nem
dereceleri 1 olarak en ayirt edici degiskenler olarak ortaya ¢ikmistir. Ancak diger
degiskenlerin 6nem dereceleri ikinci arastirma problemindekinden farkl
bulunmustur. “Okuldaki Is Birligi Algisi”, “Ogretmenin Ogrenci Tarafindan Algilanan
Okuma Katilimini Tesviki”, “Okula Ait Hissetme”, “Kisisel Refah- Pozitif Etki” ve
“Ogretmen Destegi” en duslk ayirt edicilige sahip degiskenler olarak belirlenmistir.
Ancak “Ogretmen Destedi’nin 6nem derece dederi yok denecek kadar az

bulunmustur.
Kdme icindeki dagilimlar ve degiskenler incelendiginde:

Kiime 1’de, sadece Diizey-1 ve en fazla dgrencinin oldugu, “Okul Disi BIT

Kullanma”,

”» 113 ” 13

Okumay! Sevme”, “Disiplin Ortam1”, “Ogretmenin Ogrenci Tarafindan
Algilanan Okuma Katiimini Tesviki’, “Okula Ait Hissetme”, “Ogretmen Destegi”
degiskenlerinin ortalamanin biraz altinda, “Aile Mal Varh@”, “Bilgi Iletisim
Teknolojileri Kaynaklari”, “Evdeki Egitimsel Egyalar”, “Evdeki Egitim Kaynaklar”,
“Kalttrel Sahiplik”, “Sosyo Ekonomik Durum indeksi”, “Ozetleme”, “Anlama ve
Hatirlama”, “Ogrenci Tarafindan Algilanan Aile Destegi”, “Okuma Yeterlik Algis!”,
“Okuldaki is Birligi Algisi” degiskenlerinin ortalamanin altinda ve 3 kiime igerisinde
en disik performansi sergiledigi, “Okuma ve Stratejileri Kullanma”, BiT Okul Dis,
Okul Aktiviteleri icin Kullanma”, “Algilanan Geri Bildirim”, “Kisisel Refah- Pozitif Etki”
degiskenlerinin ortalama, “PISA Zorluk Derecesini Algilama”, “Okuma Zorluk Algisi”,
“BiT Okulda Genel Olarak Kullanma” degiskenlerinin ortalamanin Ustiinde

performans sergiledigi gorulmektedir.

Kime 2’de, her (¢ dlizeyden de ve en az 6grencinin oldugu, “PISA Zorluk
Derecesini Algilama” degiskeni ortalama altinda, “BiT Okul Disi, Okul Aktiviteleri
icin Kullanma”, “BIT Okulda Genel Olarak Kullanma”, “Okumayi Sevme’,
“Ogretmenin Ogrenci Tarafindan Algilanan Okuma Katilimini Tesviki”, “Okula Ait
Hissetme”, “Ogretmen Destegi”, “Okuma ve Stratejileri Kullanma”, “Ozetleme”
degiskenlerinin ortalamanin tstiinde, “Ailenin Mal Varligr”, “Bilgi iletisim Teknolojileri
(BIT) Kaynaklar”, “Evdeki Egitim Kaynaklar”, “Evdeki Egitimsel Esyalar”, “Kdiltlrel

Sahiplik”, “Sosyo Ekonomik Durum indeksi”, “Okul Disi BiT Kullanma”, “Ogrenci
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Tarafindan Algilanan Aile Destegi’, “Algilanan Geri Bildirim”, “Okuldaki is Birligi
Algisi”, “Kisisel Refah- Pozitif Etki” degiskenlerinin ortalamanin Ustlinde ve 3 kiime
icinde bu degiskenlerin en iyi performansi sergiledigi, “Okuma Zorluk AlgisI”,
“‘Anlama Ve Hatirlama”, “Okuma Yeterlik Algisi” , “Disiplin Ortami” degiskenlerinin

de ortalama performans sergiledigi gorulmektedir.

i) 13

Kime 3’te, sadece Dlzey-2 6grencilerin oldugu, “Ailenin Mal Varligr”, “Bilgi
lletisim Teknolojileri (BiT) Kaynaklar”, “Kliltirel Sahiplik”, “BIT Okulda Genel Olarak
Kullanma”, “Algilanan Geri Bildirim”, “Sosyo Ekonomik Durum Indeksi”, “BIT Okul
Disi, Okul Aktiviteleri igin Kullanma” degiskenlerinin ortalamanin altinda, “Evdeki
Egitim Kaynaklari”, “Okuma Zorluk Algisi”, “PISA Zorluk Derecesini Algilama”,
“Okuma Yeterlik Algisi”, “Okuldaki is Birligi Algis1”, “Disiplin ortami”, “Okula Ait
Hissetme”, “Ogretmenin Ogrenci Tarafindan Algilanan Okuma Katilimini Tesviki”,
“Okul Disi BIT Kullanma”, “Evdeki Egitimsel Esyalar”, “Kisisel Refah- Pozitif Etki” ve
“Ogretmen Destedi” degiskenlerinin ortalama diizeyde, “Ogrenci Tarafindan
Algilanan Aile Destegi”, “Okumayl Sevme” degigkenlerinin ortalamanin Ustinde,
“Ozetleme”, “Anlama ve Hatirlama”, “Okuma ve Stratejileri Kullanma”
degiskenlerinin ortalamanin Ustlinde ve 3 kime igcinde en iyi performansi sergiledigi

gorulmektedir.

Bu bulgular isiginda iki asamali kimeleme analizindeki Sihoutte Katsayisinin
0.1 olarak hesaplanmasi sonucunda veri setinin kimeleme yapilmaya elverigli
oldugu ortaya ¢ikmaktadir. En bluyuk kimeden en kuguk kimeye oranin 1.81 olarak
hesaplanmasi kumelemenin uygun oldugunu gostermektedir. Bulgulara gore
Duzey-1 6grencilerin 1. ve 2. Kimede toplandigi, degiskenler agisindan, “PISA
Zorluk Derecesini Algilama”, “Okuma Zorluk Algisi”, “BIT Okulda Genel Olarak
Kullanma” degigkenlerinin iyi performans gostererek anlamh etki yarattigi
gorulmektedir. Duzey-2 ogrencilerin ise 2. ve 3. Kimede toplandigi, degiskenler

LT3 M

acgisindan da “Ozetleme”, “Anlama ve Hatirlama”, “Okuma ve Stratejileri Kullanma”
degiskenleri 6nemli etki gdstermektedir. Duzey-3 o6grencilerin ise 2. Kimede
toplandigi, “Ailenin Mal Varhi@r”, “Bilgi iletisim Teknolojileri (BiT) Kaynaklari”, “Evdeki

Egitim Kaynaklar”,

Evdeki Egitimsel Egyalar”, “Kulturel Sahiplik”, “Sosyo Ekonomik
Durum indeksi”, “Okul Digi BiT Kullanma”, “Ogrenci Tarafindan Algilanan Aile
Destegi”, “Algilanan Geri Bildirim”, “Okuldaki s Birligi Algisi”, “Kisisel Refah- Pozitif
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Etki” degdiskenlerinin de iyi performans goOstererek anlamli etki yarattigi

gorulmektedir.
Arastirmanin Besinci Alt Problemine iliskin Bulgular ve Yorumlar

Arastirmanin besinci alt probleminde Yapay Sinir Aglari, Karar Agagclari,
K-En Yakin Komsuluk ve Naive Bayes yontemleri analizi sonuglarina gore
ogrencileri basari durumuna ve okuma becerileri yeterlik dizeylerine goére dogru
siniflandirma oranlarinin karsilastiriimasina ait sonuglar ortaya konmustur. Analiz
yontemleri ve algoritmalar tarafindan kullanilan matematiksel modellerin ve
siniflandirma problemine yaklasim metotlari degerlendirildijinde, karsilastirma
esnasinda yalnizca siniflandirmada ortaya cikan basarilarin dikkate alinmasi

sonuglarin karsilastiriimasi bakimindan énemli olarak goralmustar.

Ogrencilerin basari puanlari dikkate alinarak, “basari durumlarin’a gore

dogru siniflandirma oranlari Tablo 32’de gosterilmistir.

Tablo 32

Basari Durumlarina Gére Siniflandirma Sonuglari

Yoéntem Siniflandirma Orani
Yapay Sinir Aglari 75.4
C5.0 89.6
Karar Agaci CHAID 782
C&RT 76.6

QUEST 75

K-En Yakin Komsuluk 81.5
Naive Bayes 76.8

Tablo 32 incelendiginde arastirma iginde kullanilan veri madenciligi
yontemleri ve algoritmalari dikkate alindiginda yapilan butin ydntemlerin ve
algoritmalarin analizin basarili oldugu goérulmektedir. Karar Adaclari yonteminde
C5.0 algoritmasinin %89.6 ile en ylksek siniflandirma orani ortaya ¢ikmaktadir.
ikinci en yiksek oran %81.5 ile K-En Yakin Komsuluk yéntemidir. QUEST
algoritmasi %75 ile en dusuk siniflama oranina sahiptir. Bununla birlikte diger

yontem ve algoritmalarin siniflama oranlarinin birbirine yakin oldugu goériimektedir.
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PISA 2018 uygulamasina katilan Turk dgrencilerin basari puanlari dikkate
alinarak, okuma becerileri yeterlik dizeylerine gére dogru siniflandirma oranlari

Tablo 33’te gosterilmisgtir.

Tablo 33

Okuma Becerileri Yeterlik Diizeylerine Gére Siniflandirma Sonuglari

Yoéntem Siniflandirma Orani
Yapay Sinir Aglari 78

C5.0 88.5
Karar Agaci CHAID a7
C&RT 72.6
QUEST 61.7
K-En Yakin Komsuluk 79.1
Naive Bayes 74.7

Tablo 33 incelendiginde arastirma iginde kullanilan veri madenciligi
yontemleri ve algoritmalari dikkate alindiginda yapilan butin yontemlerin ve
algoritmalarin analizin bagarili oldugu gorulmektedir. Karar Agaclari yonteminde
C5.0 algoritmasi %88.5 ile en yiiksek siniflandirma oranina sahiptir. ikinci en yiksek
oran %79.1 ile K-En Yakin Komsuluk yontemidir. QUEST algoritmasi %61.7 ile en

dusuk siniflama oranina sahiptir.

Bu bulgulara gore son donemde yontem ve algoritma karsilastirilmasi igin
yapilan calismalara yonelik cesitli elestiriler olmakla Tablo 32 ve Tablo 33
kargilasgtinldiginda Karar Agaglari yonteminde C5.0 algoritmasinin en yuksek,
QUEST algoritmasinin da en dustk oranda siniflandirma yaptigi ortaya
cikmaktadir. Ayrica PISA 2018 uygulamasina katilan Tark 6grencilerin basari
durumlarina ve basar dizeylerine goére yapilan analiz sonuglari érneklemlerin
maksimum sans kriterinin ve nisbi sans kriterinin Ustindedir ve bu sonuglar
kullanilan  modellerin  siniflandirmada  basarili  olarak  kullanilabilecegini
gOstermektedir. Sigorta riskini tahmin performanslari karsilastiriimasi amaciyla
yapilan Yapay Sinir Aglari ve Karar Agaclari yontemleriyle elde edilen modellerin
kargilastinldigi ¢galismada her iki yontemin de kabul edilebilir seviyede olmakla
birlikte Karar Agaclari yonteminin tahmin basarisi, bu ¢alismada ortaya cikan
sonugla paralel olarak daha ylksek bulunmustur (Sahin, 2018). Biyoteknoloji

¢alismalarinda, proteinlerin hicre tahminini kapsaminda gelistirilen modelin basari
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oraninin incelenmesi sonucunda K-En Yakin Komsu (KNN) analizi basari orani
diger veri madenciligi algoritmalarina gore ¢ok daha yutksek bulunmustur (Cai ve
Chou, 2003)
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Bolum 5

Sonug, Tartisma ve Oneriler

Bu bolumde arastirma bulgularina ve yorumlara dayali ortaya konan

sonuglarin 6zeti ve bu sonuglara gore olusturulan dnerilere yer verilmistir.
Sonug ve Tartisma

Bu calismada PISA 2018 Turkiye 6rneklemine dayali olarak 6grencilerin
okuma becerileri basarisini etkileyen faktorlere ve okuma becerileri basari
puanlarina gore ogrencilerin bagari durumlarinin ve okuma yeterlik dizeylerinin
Yapay Sinir Aglari, Karar Agaclari, K-En Yakin Komsuluk ve Naive Bayes yontemleri
ile siniflama dogruluklari incelenmistir. Bununla birlikte baylk hacimli PISA 2018
veri setindeki ogrencilere ait verilerin benzer niteliklere gore benzer kimede
toplanarak farkli gruplarin belirlenmesi ve bu gruplardaki degiskenlerin dnemi

belirlenmistir.

Yapilan analizler sonucundaki bulgular degerlendirildiginde o6grencilerin
basari durumlarina gére Karar Agaglari C5.0 algoritmasinin %89.6 ile en yuksek,
QUEST algoritmasinin da %75 ile en dusuk siniflama oranina sahip olarak diger
yontem ve algoritmalarin siniflama oranlarinin birbirine yakin oldugu goértlmektedir.
K-En Yakin Komsuluk yontemi, Naive Bayes yontemi basta olmak Uzere diger
yontemlerden daha yuksek siniflama oranina sahip olarak ikinci en yuksek orana
sahiptir. Bu bulgular 6grenci kimlik bilgileri, dnceki basari durumlari ve elektronik
ogrenme verileri girdi olarak uygulanan tahmin modellerinin C5.0, Logistic
Regresyon, Yapay Sinir Aglari, Karar Agaci algoritmalari ¢alistirilarak elde edilen
analiz sonuclarindaki C5.0 ile ortaya konan karar agaci modelinin en iyi tahmin
yapan olarak secilen ¢alisma ile ortismektedir (Aydin, 2007). Hayashi, Hsieh ve
Setiono (2009) tarafindan yapilan, karar agaci ve yapay sinir aglarinin yakin oranda
siniflama yaptigi ancak degiskenler ile ilgili olarak daha ¢ok agiklayici olmasi
sebebiyle karar agaclarinin yapisinin ve performanslarinin incelenmesinin énemli

goraldugu calisma sonuglari ile paralel bulunmaktadir.

Orneklemin basari durumlarina gére maksimum ve nisbi sans puani sirasiyla
0.501, ise 0.499'dur. Analiz sonucundaki siniflandirma oranlarinin érneklemin
maksimum sans kriteri ve nisbi sans kriteri degerlerinde yuksek olmasindan dolayi

bu Yapay Sinir Aglari, Karar Agaglari, K-En Yakin Komguluk (KNN) ve Naive Bayes
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yontemlerinin  dgrencileri basari durumlarina goére siniflandirma yapmada
kullanilabilecegi ve olusturulan modellerin sansin 6tesinde dogru siniflandirma
yaptigi gorulmektedir. Okuma basari puanlarinin 6grencileri basari durumlarina

gore ayirmada etkili oldugu, anlaml bir fark yarattigi sonucu ortaya konulmustur.

Basari durumlarina gore bagimsiz degiskenlerin okuma becerileri basarisi
izerindeki ®nem dereceleri incelendiginde “Sosyo-Ekonomik Durum indeksi”
degiskeninin C5.0 algoritmasi analizinde Okuma becerileri basarisi Uzerinde en az
etkiye sahip bagimsiz degigken oldugu gorulmektedir. Etkisi her zaman yuksek olan
“Sosyo-Ekonomik Durum indeksi’nin etkisinin diisiik olmasinin diger degiskenlerle
birlikte degerlendiriimesinden kaynaklandigi ve bu durumun manidar olmadigi
sonucuna varilabilir. Bu dogrultuda basari durumlarina gére “Ogretmen Destegi”
degiskenin CHAID, C&RT, QUEST ve K-En Yakin Komsuluk analizlerinde okuma
becerileri basarisi Uzerindeki dnem derecesinin dusuk kaldigi ve en etkisiz bagimsiz
degisken oldugu sonucu ortaya ¢ikmaktadir. Ancak her zaman 6nemli ve yuksek
etkiye sahip “Ogretmen Destedi” degiskenin diger degiskenlerle beraber

degerlendiriimesi sonucunda dusuk etkiye sahip oldugu ifade edilebilir.

Ogrencilerin 2018 PISA okuma basari durumlarina gore basari gruplarinin
genel karakteristigi incelenmesi igin gruplandiriimasi sonucunda dért kime ortaya
¢cikmig ve dort kimenin oransal olarak dagilimlari birbirine yakin ¢ikmistir. Sihoutte
Katsayisi (0.1) O degerinden buyuk oldugu igin veri setinin kimeleme yapilmaya
elverigli ve uygun oldugu goriimektedir. Onem derecesine gore degiskenler
incelendiginde “Bilgi iletisim Teknolojileri (BiT) Kaynaklari”, “Ailenin Mal Varlg”,
“Evdeki egitim Kaynaklar”, “Kultirel Sahiplik”, “Evdeki Egitimsel Esyalar”, “Sosyo
Ekonomik Durum indeksi” ve “Basari Durumu” degiskenlerinin dnem dereceleri 1
olarak kimelemede etkili oldugu ve anlamli fark yaratarak en ayirt edici degiskenler
oldugu ortaya konmustur. “Disiplin Ortami”, “Kisisel Refah- Pozitif Etki”, “Okula Ait
Hissetme”, “Okuldaki is Birligi Algisi” ve “Ogretmen Destegi” degiskenlerinin ise en
dusuk ayirt edicilige sahip olarak ayirmada etkili olmadigi ve anlamh fark

yaratmadigi ortaya ¢ikmistir.

Tsai, Tsai, Hung ve Hwang (2011) tarafindan yeterlilik sinavindan basarisiz
olacak ogrenciler tahmin edilmesi i¢in yapilan ve 6grencileri kimelere ayirmada iki
asamali kimeleme, k-ortalamalar, 6z duzenleme haritalari teknikleri uygulanan

calismada en iyi kimeleme yonteminin iki asamali kimeleme analizi oldugu tespit
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edilmistir. Bu galismada buldugumuz sonuglari ile Tsai, Tsai, Hung ve Hwang (2011)
tarafindan yapilan ¢alismanin sonuglari benzerlik géstermektedir. Egitim alaninda
ve basari durumlar ile ilgili konulardaki calismalarda iki asamali kimeleme
analizinin daha yiiksek sonuglar verdigi ifade edilebilir. Ayrica Onen (2018)
tarafindan yapilan ve matematik basarisinin kiimelerin olusmasinda en eftkili
Ozelliklerin oldugu, ogretimsel niteliklerin de en az etkisi olan Ozellikler oldugu
gérilen galisma sonuglari ile bu ¢alismada bulunan sonuglar értusmektedir. Basari
durumunun o6grencileri kimelere ayirmada en etkili degiskenlerden biri oldugu

gorulmektedir.

Ogrencilerin okuma becerilerine yeterlik diizeylerine gére Karar Agagclari
C5.0 algoritmasinin %88.6 ile en yuksek, QUEST algoritmasi da %61.7 ile en dusuk
siniflama oranina sahip olarak, diger yontem ve algoritmalarin siniflama oranlarinin
birbirine yakin oldugu gdriilmektedir. Bu bulgular Fransa ve italya'daki iki
Universitede gergeklestirilen 6grenci memnuniyeti igin ana faktorlerin tanimlandigi
veri madenciligi yontemlerinin uygulanabilirliginin arastinldigi ve bu amagla karar
agaci algoritmalarinin, lojistik regresyon ve diger bir gok veri madenciligi tekniginin
uygulandidi, analiz sonucunda da karar agaci algoritmalarindan C5.0 algoritmasinin
en yuksek siniflama dogruluguna sahip oldugunun belirtildigi calisma ile benzerlik

gostermektedir (Dejaeger, Goethals, Giangreco, Mola ve Baesens, 2012).

Okuma becerilerine yeterlik dlizeylerine gore érneklemin maksimum ve nisbi
sans kriteri sirasiyla 0.55 ve 0.485 olarak hesaplanmistir. Analizde hesaplanan
siniflandirma oranlarinin bu degerlerin Gzerinde olmasindan dolayl Yapay Sinir
Aglari, Karar Agaclari, K-En Yakin Komsuluk (KNN) ve Naive Bayes yontemlerinin
ogrencileri basari duzeylerine gore siniflandirma yapmada kullanilabilecegi ve
olusturulan modellerin sansin 6tesinde dogru siniflandirma yaptigr goériimektedir.
Okuma basari puanlarinin 6grencileri basari dizeylerine gére ayirmada etkili

oldugu, anlamli bir fark yarattigi sonucu ortaya konulmustur.

Okuma Dbecerilerine yeterlik duzeylerine gore genel karakteristigin
incelenmesi sonucunda u¢ kime elde edilmistir. Ancak 3 kimenin oransal olarak
dagilimlari birbirine yakin degildir. 0,1 olarak hesaplanan Sihoutte Katsayisinin 0
degerinden buyuk oldugu icin veri setinin kimelemeye elverigli oldugu ve uygun
oldugu ifade edilebilir. Onem derecesine gére degiskenler incelendiginde “Bilgi

lletisim Teknolojileri (BIT) Kaynaklar”, “Ailenin Mal Varligi”, “Evdeki egitim
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Kaynaklar’”, “Kulltirel Sahiplik®, “Evdeki Egitimsel Esyalar’, “Sosyo Ekonomik
Durum indeksi” ve “Diizey” degiskenleri Snem dereceleri 1 olarak kiimelemede etkili
oldugu ve anlamli fark yaratarak en ayirt edici degiskenler oldugu ortaya konmustur.
“Okuldaki Is Birligi Algisi”, “Ogretmenin Ogrenci Tarafindan Algilanan Okuma
Katilimini Tesviki”, “Okula Ait Hissetme”, “Kisisel Refah- Pozitif Etki” ve “Ogretmen
Destegi” degiskenlerinin ise en diusuk ayirt edicilie sahip olarak ayirmada etkili

olmadigi ve anlamli fark yaratmadigi ortaya ¢ikmistir.

Son dénemde veri madenciligi ¢calismalarinin birbirlerinden farkh sonugclar
ortaya koydugu gorulmektedir. Bu nedenle yontem ve algoritma karsilastiriimasi
amaciyla yapilan calismalar cesitli elestiriiere maruz kalmaktadir. Bu alandaki
algoritma karsilastirmasi ile ortaya gikan sonuglarin dogru olmayacagi, ¢calismalarin
gergcekte illizyon yarattigi, deneysel c¢alisma sonuglarinin  gergekle
bagdasmayabilecegi belirtiimektedir (Hand, 2006). Modelde ortaya konan basari
oranlarinin yanh olabilecedi, verilerin islenmesi asamasindaki islemlerin ve
algoritma parametrelerinin sonuglarda farkli tesir yaratabilecektir. Michie ve
Spiegelhalter (1994) kitaplarinda calismalarin sonuglarini yayinlamig, benzer ve
ayni verilerde bazi algoritmalarin daha etkili oldugunu gdéstermislerdir. Ancak hangi
algoritma ve yontemin daha iyi sonuglar veren model Urettigini arastirmak icin baska
veri setlerinde fazla sayida algoritma yodntemle caligilarak siniflandirilmasi ve
kargilastirimasi gerekmektedir. Veri madenciligi ¢alismalarinda en iyi analiz
sonuglarini saglayacak algoritma secimi zordur ve dnemlidir (Romero ve Ventura,
2007). Bundan dolayr en c¢ok tercih edilen metot, farkli siniflandirmama
algoritmalarini  kullanip, en yuksek dogru siniflandirma oranini  saglayan

algoritmanin sec¢imidir (Lopez, Luna, Romerove ve Ventura, 2012; Aydin, 2017).

Veri madenciligi siniflandirma yontemlerinin karsilastirmasi amaciyla Yapay
Sinir Aglari, Karar Agacglari, K-En Yakin Komsuluk (KNN) ve Naive Bayes
yontemlerinin  6grencileri basari durumlarina ve okuma becerileri yeterlik
duzeylerine gore siniflandirma sonuglari degerlendirildiginde son donemde yontem
ve algoritma karsilastirimasi i¢in yapilan cgalismalara yonelik c¢esitli elestiriler
olmakla birlikte bu ¢galismada Karar Agaclari yénteminde C5.0 algoritmasinin en
yuksek, QUEST algoritmasinin da en diusuk oranda siniflandirma yaptigi ortaya
¢ikmaktadir. Bu bulgu Cristobal ve Sebastian (2013) tarafindan siniflama modelleri

kullanilarak, &6grencilerin egitimlerinin ilk yillarinda basarisiz olma risklerinin
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tanimlanmasi Uzerine yapilan ¢alismada Logistik Regresyon, Naive Bayes Ydntemi,
Karar Agaclari Algoritmalari, Sinir Aglari ve K-En Yakin Komsuluk (KNN) analizleri
sonucunda Karar Agaclari ve K-En yakin Komsuluk yontemlerinin en yuksek
siniflandirma oranina sahip oldugu yonunde belirtilen sonugla ortigmektedir. Bu
calismada bulunan sonuglar Yapay Sinir Aglari, Karar Agdaclari, K-En Yakin
Komsuluk (KNN) ve Naive Bayes yontemlerinin egitimde de basarili olarak

kullanilabilecegini ifade etmektedir.
Oneriler

Uygulamaya doniik oneriler. Bu calismada 2018 PISA okuma becerileri
basari puanlarina gére veri madenciligi sinifama yontemlerinden Yapay Sinir
Aglari, Karar Agaglari, K-En Yakin Komguluk (KNN) ve Naive Bayes incelenmistir.

Benzer sekilde ayni veri setine diger siniflama yontemleri ile inceleme yapilabilir.

Calismada ilk asamada eksik ve kayip veriler tamamlanmis, ardindan
analizler yapilmistir. Veri madenciliginde siniflandirma yontemleri analizleri eksik
verilerle de gercgeklestirilebilmektedir. Ancak kayip verilerin tamamlanmasindan
sonra analiz sonuglarinin daha yuksek oldugu gorulmuastir. Bu dogrultuda veri
madenciligi yontemleri ile calisirken daha ylksek gecerlik ve dogrulukta siniflama

yapmak i¢in kayip verilerin analizi yapilip tamamlanmasi onerilebilir.

Calismada vyapilan inceleme sonucunda &grencilerin okuma becerileri
basarisini etkiledigi dusunulen 24 indis degisken belirlenerek, analizler bu
degiskenlerle gerceklestiriimistir. Arastirmalarda farkli sayida degiskenlerin

kullanildigi analizler yapilabilir.

Calismadaki YSA modellerinde Cok Katmanli Algilayict (CKA) ag
kullaniimigtir. SPSS Modeler yaziliminin sundugu bu ag disinda sik kullanilan
Radyal Tabanh Fonksiyon (RTF) ile diger modellerin kullaniimasi sonucu saglanan
sonuglar kiyaslanabilir. Ancak alanyazindaki ¢alismalarin sonuglari goz onune
alindiginda, CKA’'nin RTF’ler ile kargilastirildiginda yuksek kestirim oranina sahip

olmasindan dolayi bu tur ¢alismalarda CKA kullaniimasi 6nerilebilir.
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Calismadaki yontemlerin analizinde her uygulamada bir bdlimun egitim ve
bir bolimin test seti seklinde belirleme yapilmasi sonucunda siniflama
performanslari farklihk gostermektedir. Bu durum g6z onune alindiginda c¢ok fazla

deneme yapilarak en yuksek performansa ulasilabilecegi ifade edilebilir.

Calismada 4 farkli veri madenciligi siniflama yontemi kullaniimistir. Girdi
degiskenlerin farkl yontemlerle elde edilen sonuglarinda farkhlik oldugu
gorulmastur. Bu durum goz onlune alindiginda egitim ile ilgili yapilan veri madenciligi
calismalarinda 3-4 farkli ydontem kullanarak elde edilen sonuglarin gecerligine iligkin

kanit sunulmalidir.

Alanyazinda vyapilan c¢alismalar c¢ogunlukla 2 kategorili (basarili:1,
basarisiz:0) olacak sekilde yapilmig, siniflama dogrulugu o6grencilerin basari
durumlarina goére incelenmistir. Bu caligmada da oldugu gibi kategori sayisinin

artirilarak tg¢, dort veya bes kategorili siniflama dogrulugu calismalari yapilabilir.

Orneklemin fazla oldugu durumlarda bu calismada oldugu gibi test edilen veri
setinin %30 ve uzeri olmasi Onerilebilir. Bu hususun saglanmamasi durumunda

tutarli sonuglar elde edilemeyebilecegi dikkate alinmalidir.

Arastirmacilara doniik oneriler. Analizler igin ¢alismada SPSS Modeler
programi kullaniimistir.  Veri madenciligi analiz programlari ¢ok fazladir.
Programlarin karsilastirilmasi amaciyla ayni veri setleri kullanilarak veri madenciligi
yontemleri ve analiz programlarinin karsilagtirimasi yapilabilir. Bununla birlikte
TIMMS, PIRLS vb. gibi farkli verilerin oldugu sinavlar ile ilgili de benzer calismalar
yaplilabilir.

Bu calismada 2018 PISA okuma becerileri basari puanlarina gore veri
madenciligi siniflama yontemleri incelenmigtir. Benzer sekilde 2018 PISA matematik
ve fen basari puanlarina gore veri madenciligindeki diger yontem ve algoritmalarin

performanslarini élgen arastirmalar yapilabilir.

Bu arastirma ile ayni b galismalar farkh egitim kademelerinde uygulanarak

arastirmacilar kendi calismalarinda da bu hususlara dikkat edebilirler.

Veri madenciligine yonelik 6zellikle sanayii, bankacilik gibi sektorel bazda
yogun olarak caligsmalar yapilmaktadir. Egitim alaninda derlenen verilerin
kullanilmasi, bu alanda bagari elde edilebilmesi ve 0&grenci basarisinin

arttinilmasinda merkezi bir 6neme sahip olmasina ragmen egitim alaninda veri
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madenciligi az arastirma yapilan alanlardandir ve egitim alanindaki arastirmalarin
yillardir ihmal edildigi gorulmektedir. Veri madenciligi konusunda egitim alaninda
diger sektorlere oranla ¢ok sayida calisma ve uygulama bulunmamaktadir. Veri
madenciligi yontemlerinin aligagelmis sektorel baz diginda egitim alaninda daha gok

calisma yapilmasi gerekmektedir.

Veri madenciliginde olduk¢a ¢ok calisma yapilan yordama ve siniflamada
farkh yontemler ve algoritmalar bulunmaktadir. Ancak yapilan c¢alismalar
incelendiginde Yapay Sinir Aglarinin ve Karar Agaclarinin en ¢ok galigilan yontemler
oldugu ortaya c¢ikmaktadir. Ayni ya da benzer oOrneklem Uuzerinde diger
arastirmalarda diger siniflama yontemleri (Regresyon Destek Vektdér Makineleri,

K-Ortalamalar, Zaman Serisi Analizleri,) vasitasiyla basarilar tahmin edilebilir.

Veri madenciliginde siniflandirma yontemleri analizleri eksik verilerle de
gerceklestirilebilmektedir. Bu kapsamda ayni veya benzer veri setleri diger siniflama

yontemleri analizlerinin kayip verilerde nasil performans gosterdigi incelenebilir.

Egitim alaninda yapilan arastirmalar farkli 6rneklem buyukliklerinde, farkh
degiskenler dahil edilerek gercgeklestiriimektedir. Bu sebeple kullanilan érneklemde
hangi yontem ve algoritmanin daha iyi performans gdsterdiginin belirlenmesi icin
cok sayida yontem ve algoritmanin kullanilarak siniflandiriima ve karsilastiriima

yapilmasi gerekmektedir.
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EK-D: Yayimlama ve Fikri Milkiyet Haklari Beyani

Enstitt tarafindan onaylanan lisansustiu tezimin/raporumun tamamini veya herhangi bir kismini, basil
(kagt) ve elektronik formatta arsivieme ve asagida verilen kosullarla kullanima agma iznini Hacettepe
Universitesine verdigimi bildiririm. Bu izinle Universiteye verilen kullanim haklari digindaki tim fikri
mulkiyet haklarim bende kalacak, tezimin tamaminin ya da bir bélimUntn gelecekteki ¢alismalarda

(makale, kitap, lisans ve patentvb.) kullanim haklan bana ait olacaktir.

Tezin kendi orijinal galismam oldugunu, baskalarinin 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 taahhiit ederim.

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

o Enstiti/Fakilte yonetim kurulu karari iletezimin erisime agilmasi mezuniyet
tarihinden itibaren 2 yil ertelenmigtir.

o Enstiti/Fakulte yonetim kurulunun gerekgeli karari ile tezimin erisime acgiimasi
mezuniyet tarihimden itibaren ... ay ertelenmistir. @

o Tezimle ilgili gizlilik karari verilmigtir. ©
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Emrah BUYUKATAK

"Lisansiistii Tezlerin Elektronik Ortamda Toplanmasi, Diizenlenmesi ve Erisime Agilmasina lliskin Yénerge"

(1) Madde 6. 1. Lisansiisti tezle ilgili patent bagvurusu yapiimasi veya patent alma sdrecinin devam etmesi durumunda,
tez danismaninin énerisi ve enstitii anabilim dalinin uygun gériisii Uzerine enstitii veya fakiilte yénetim kurulu iki
yil sdreiletezin erisime agiimasinin ertelenmesine karar verebilir.

(2) Madde 6.2.Yeniteknik, materyal ve metotlarin kullanildigi, heniiz makaleye dénismemis veya patent gibi yéntemlerle
korunmamig veinternetten paylasiimasi durumunda 3. sahislara veyakurumlara haksiz kazang; imkani olusturabilecek
bilgi ve bulgulari iceren tezler hakkinda tez danismanin énerisi ve enstitii anabilim dalinin uygun gériisi (zerine
enstitlii veya fakiilte ybnetim kurulunun gerekgeli karari ile alti ayi asmamak lizere tezin erisime agilmasi
engellenebilir.

(3) Madde 7. 1. Ulusal ¢ikarlari veya gdvenligi ilgilendiren, emniyet, istihbarat, savunma ve giivenlik, saglik vb. konulara
iliskin lisansdstii tezlerle ilgili gizlilik karari, tezin yapildigi kurum tarafindan verilir*. Kurum ve kuruluslarla yapilan
isbirligi protokolli ¢ergevesinde hazirlanan lisanstistii tezlere iliskin gizlilik karari ise, ilgili kurum ve kurulusun énerisi ile
enstitii veya fakiiltenin uygun gériisii Uzerine (iniversite yénetim kurulu tarafindan verilir. Gizlilik karari verilen
tezler Yiiksekdgretim Kuruluna bildirilir.

Madde 7.2. Gizlilik karari verilen tezler gizlilik sdiresince enstitii veya faklilte tarafindan gizlilik kurallari ¢ercevesinde
muhafaza edilir, gizlilik kararinin kaldiriimasi halinde Tez Otomasyon Sistemine ytiklenir

* Tez danigsmaninin Gnerisi ve enstitli anabilim dalinin uygun gériisii lzerine enstitii veya fakiilte
ybnetim kurulu tarafindan karar verilir
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