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Oz
Calismanin amaci, matematik basarisini etkileyen duyussal o6zellikleri Yapisal
Esitlik Modellemesi ve MARS veri madenciligi yontemleri ile incelemektir. Yapisal
Esitlik Modellemesi ¢ok yogun varsayimlar isteyen bir modeldir. Koklu bir analiz
ailesi olan bu model gesitli avantajlari sebebiyle sosyal bilimler igin oldukca
populerdir. Bu analize alternatif bir istatistik, daha anlasilir, esnek bir yapi olabilir
mi? Bu soruya yanit aranmasi dusunulmastir. Bu amaca paralel olarak, TIMMS
2019 verilerinden segilen duyussal veriler ve basari degiskeni ile dnce R programi
ile YEM kurulmustur. Sonrasinda SPM ile MARS modeli kurulmustur. Sonugclar
uyum iyiligi ve katsayilar Uzerinden karsilastinimistir. Elde edilen bulgular ile belirli
noktalarda MARS modelinin alternatif bir analiz olabilecedi sonucuna varilmigtir.
Ozellikle iki istatistiksel analizin de temelinde regresyon analizinin olmasi bu ihtimali
artirmaktadir. Elde edilen sonuglar; MARS modelinin YEM ’den biraz daha iyi
sonugclar verdigini ve MARS modelinin literatlr ile daha uyumlu oldugunu ortaya

koymaktadir.

Anahtar sozcukler: Veri madenciligi, R programi, SPM, MARS, Yapisal Esitlik
Modeli.



Abstract

The aim of the study is to examine the affective characteristics that affect
mathematics achievement with Structural Equation Modeling and MARS data
mining methods. Structural Equation Modeling is a model that requires very intense
assumptions. This model, which is a rooted analysis family, is very popular for social
sciences due to its various advantages. Could there be an alternative to this
analysis, a more understandable and flexible structure? It is intended to seek an
answer to this question. In parallel with this aim, firstly, SEM was established with
the R program with the affective data selected from the TIMMS 2019 data and the
success variable. Later, the MARS model was established with SPM. The results
were compared on the goodness of fit and coefficients. As a result, it was concluded
that the MARS model could be an alternative analysis at certain points. In particular,
the fact that regression analysis is the basis of both statistical analyzes increases
this possibility. It has been seen that the MARS model gives slightly better results
than SEM in terms of prediction, and the MARS model gives more consistent results

with the literature.

Keywords: R program, SPM, MARS, Structural Equation Model, Data mining.



Tesekkdur

Bu tez ile Psikometri bilimine yeni bir bakis acisi ile bakmayi hedefledim.
Biliyorum ki yeni ve yaratici bakis agilari her zaman kesfedilmeyen yerlerin kesfine
olanak saglayabilir. Bir seyleri degistirebilir. Egitimde ya da Psikoloji de istatistiksel
analizler onemlidir. Dilerim ki bu tez galismam ile analizlere guizel bir bakis agisi
getirilebilir. Ayrica egitim Glkemiz igin 6nemli bir konudur. Egitim alanina da katki
saglamasini diliyorum. Bu yolda beni destekleyen tez danismanin Dr. Ogr. Uyesi.
Sevda CETIN hocama yardimi, kolaylastirici tutumu, huzurlu bir tez ortami sagladig

igin gok tesekkur ederim.

Tezime katkilarindan dolayi Dog. Dr. Burcu ATAR ve Dog. Dr. Melek Gulsah
SAHIN hocalarima ¢ok tesekkiir ederim. Ayrica tezim icin yargici olmayi kabul eden
Ceren AYDIN ve Dr. Hikmet SEVGIN hocalarima degerli gorisleri icin cok tesekkr
ederim. Ayin zamanda tezimin analizleri igin bana yardim eden Dr. Hikmet SEVGIN
hocama tekrar tesekkur ederim. Tezim ile ilgili sorularimda danistigim hocam Prof.

Dr. Evrim Kumtepe’ ye ¢ok tesekkur ederim.

Bolumde egitime basladigim andan itibaren deneyimleri ve bilgi birikimleri ile
yol gdsterici olan bélim hocalarima ¢ok tesekkir ederim. Sizler her zaman benim
yolumu aydinlatan isiklarim olacaksiniz. Sizlerin dgdrencisi olabildigim igin ¢ok

sansliyim. Bu bolumden mezun olmanin gururunu yagiyorum.

lyi bir insan olmanin her seyden daha énemli oldugunu bana dgreten aileme

cok tesekkur ederim. Siz olmasaydiniz her sey eksik olurdu.



icindekiler

@ 7.2 SRRSO i
AADSTIIBICT ... ii
L= (0 R iii
LIz Lo (o1 F= Tl B4 o | PP P PP PPPPPPPPPPPPPP Vi
T2 (11 1= 4 o TP Vii
Simgeler ve Kisaltmalar Dizini...........ccoooiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee viii
=70 ] 180 Tt I 1 1S OPSPPRRR 1
Problem DUIUMU ..o 1
Arastirmanin AMact V& ONEMI .........coccuiiieee et 8
Arastirma ProbIemi ... 10
0T 1 1 L1 114 = 10
Boliim 2 Arastirmanin Kuramsal Temeli ve ilgili Arastirmalar............c..ccccceeu..... 11
Yapisal ESitlik MOAEli........ccoouniii e 11
RV TR F=To = o o | o | PR 14
MARS YONTEMI. ..ttt e e 16
Gl AraStIIMAIAL. .. ... 22
BOIUM 3 YONTEIM ... s 28
Arastirmanin Evreni Ve OrnekIEmMi .........oouveieeeie e, 28

RV 4= g o] o] F= 10 F= TR0 =T 1P 28
Veri Toplama AFaGIart ..........iioiiiii e 28
VETIEriN ANGLIZI ... 30
BOIUm 4 Bulgular Ve YOrumlar...........c.uiiiiiiiiiiiciee e a e 41
BAIUM 5 Sonug, TartiSma Ve ONEriler..........couoieiieeiie e 58
S To ] 11 o PR 57

1= 114 2 = PP 58
(013 1=Y 11 =Y ST 63
KAYNAKIAT ... .o e 64



EK-A: Etik Komisyonu Onay Bildirimi ....... ..o 77

EK-B: EtIK BEYANI ... 78
EK-C: Yiksek Lisans/Doktora Tez Calismasi Orijinallik Raporu ....................... 79
EK-C: Thesis/Dissertation Originality Report............ccooviiiiiiiieees 80
EK-D: Yayimlama ve Fikri Mulkiyet Haklari Beyani ... 81



Tablolar Dizini

Tablo LUYUM TNAEKSIEIT ..o 14
Tablo 2.0lgme Modeli Boyut MAtriSi.................ceeeiueeeeieeeeeiee e, 38
Tablo 3.0lgme Modeli Uyum INAeKSIEri....................ceeeeeeeieiaiiieaeiieeee 39
Tablo 4.Korelasyon TablOSU. .............c.o.unee e 39
Tablo 5. YEM SONUGIAII..........ono e e 41
Tablo 6.Regresyon TablOSU...........c.ouee e 42
Tablo 7.MARS Modeli Degisken Etkilegimleri...................ccccvieeiiiiiiiiiiiiinannn. 45
Tablo 8.MARS Modeli SONUGIAIT..............c.eee e 47
Tablo 9.0kula Yénelik Tutum Ogretmene Yénelik Tutum Basari lliskisi. .............. 47
Tablo 10.MARS Modeli Final SONUCU..........oiiiii e 48
Tablo 11.MARS Degisken Onemi TabloSU.....................cceeeueeeeeieiiieaeeiea, 49
Tablo 12.MARS Final Modeli SONUCU.................couiiiiiiiiii it 50
Tablo 13.MARS Final Modeli SONUCU................ccouiiiiiiiii i 51
Tablo 14.MARS Final Modeli SONUCU...........covvinieie e 53
Tablo 15.Hipotezleri Karsilagtirlmasi..............c.ccooeeeiiiiiiiiiiii i 54
Tablo 16.MARS ve YEM Aracilik Analizi Karsilastirmasi....................cccc.ccoeeue.. 55
Tablo 17. MARS ve YEM Diizenleyici Analiz Kargilagtirmasi............................ 56

Vi



Sekiller Dizini

Sekil 1. Arastirma modeli . ... ... 30
Sekil 2. Yamag birikinti grafigi...........coooiii 37
Sekil 3. Aracilik @analiz gorseli...........o.oieiiii 43
Sekil 4. DUzenleyici @naliz gorseli..... ..o 44

vii



Simgeler ve Kisaltmalar Dizini

MARS: Multivariate Regression Splines(Cok Degiskenli Uyarlamali Regresyon

Uzanimlarr)

SPM: Salford Predictive Modeler
TIMSS: The International Association for the Evaluation of Educational

Achievement.

YEM: Yapisal Esitlik Modellemesi

viii



Bolim 1
Giris
Bu bdlimde arastirmanin problem durumu, amaci ve Onemi, problem

cumlesi, alt problemleri, arastirmanin sayiltilari ve sinirhliklari hakkinda bilgi

verilmigtir.
Problem Durumu

Yapisal Esitlik Modeli (YEM) sosyal ve beseri bilimlerde sik kullanilan bir
analiz yontemidir. YEM igin regresyon modeli 6nemli bir istatistiksel ydontem olmakla
birlikte, YEM tek bir istatistiksel model ile agiklanamaz. Birden fazla modelin
birlesiminden olusabildigi gibi birden fazla analiz modelinin bir araya gelmesinden
de olusabilmektedir (Kline,2016). YEM, istatistiksel bagimliiga dayali modellerle
ilgili batlnlesik hipotezler igindeki degiskenlerin sebep-sonug iliskisini agiklayabilen
ve kuramsal modellerin bir butlin olarak test edilmesine olanak veren etkili bir model
test etme ve gelistirme ydntemidir (Yilmaz ve Celik, 2019). YEM modelini veri
madenciligi modelleri ile irdelemenin literatire katki saglayacagi dusunilmektedir.
Cunkl Yapisal Esitlik Modellemesi ve Veri Madenciligi yontemlerinin birlikte
kullanilmasi uluslararasi sinavlarin veri analizinde avantaj saglayabilir. YEM model
analizleri yaparken Lisrel, R, Amos, Mplus (ince,2016); MARS analizi yaparken R
(earth paketi) ve SPM (Salford Predictive Modeler) gibi programlar kullaniimaktir.
Yapisal Esitlik Modellemesi uluslararasi genis olgekli sinavlarin analizinde de

kullanilan bir analiz tGruddar.

TIMMS (Uluslararasi Matematik ve Fen Egilimleri Arastirmasi) uluslararasi,
genis Olcgekli bir sinavdir. Bu sinav 4 yillik periyodlarla duzenlenir. Fen ve Matematik
alanlarinda 4. ve 8. sinif 6grencilerine uygulanir. TIMMS 2019 sinavina 4. Sinif
dizeyinde 58 llke, 8. sinif diizeyinde ise 39 llke katilmistir. TIMMS uluslararasi bir
sinav olmakla birlikte ayni zamanda arastirmacilar igin Ulkeler arasi karsilastirmalar
yapabilme, kendi egitim sistemleri i¢cin degerlendirmeler yapabilme gibi imkanlar
sunar. Turkiye TIMMS uygulamasina uzun suredir katilan bir UGlkedir. Turkiye
arastirmaya 8. sinif dizeyinde; 1999, 2007, 2011, 2015, 2019 yillarinda; 4. sinif
dizeyinde ise, 2011, 2015, 2019 yillarinda katilmistir. TIMMS 2019 uygulamanin 7.
degerlendirmesidir (MEB,2019). TIMMS sinavinda basari testlerinin yani sira

ogrenci anketleri, 6gretmen anketleri ve okul yoneticisi anketleri de bulunmaktadir.
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Bu anketlerde 6grencinin okula ve derse yodnelik tutumu, aile igindeki durumu,
okulda ugradigi zorbalik gibi duyussal Ozellikleri olgulmektedir. Duyussal ve

psikomotor ozellikler bagariyl yordayan degiskenler olabilirler.

Duyussal ve psikomotor ozellikleri 6lgmek sosyal bilimler ve egitim bilimleri igin
onemli olmustur. Literatide duyussal 6zellikler igin ¢esitli tanimlar yapilmistir;
Duyussal Ozellikler daha ¢ok bilise bagl olarak harekete gecen veya bigimlenen
limbik sistem ile hormonal sistemin igleyisine dayanan korkudan sevince kadar
duygular, ilgiler, kigilik gibi 6zelliklerimizdir (Erkus,2012). Duyus, duygulara
dayanmakla birlikte yalnizca “duygu” kavrami ile sinirlandirilamaz. Duyugsal
davranis 6zellikleri icin duygular, duyular, segimler, yonelimler, egilimler, tutumlar,
ilgiler, beklentiler, benlik algilariyla ilgili kazanilan niteliklerdir denilebilir
(Otluoglu&Oztiirk,2002). Egitim ortamindaki sorunlari bilissel, duyussal ve
psikomotor alanlara iliskin olarak inceledigimizde, biligsel alana daha fazla agirlik
verildigi ve ortaya ¢ikan sorunlara da ¢ogunlukla bu boyutun ele alinarak, ¢6zim
Onerileri geligtiriimeye calisildigi goérilmektedir. Oysa duyussal 6zellikler 6grenme
ortaminda bireyin basarisini dnemli olglide etkilemektedir (Gémleksiz,2003).
Duyussal 6zellikler kadar psikomotor 6zellikler de 6grenmenin sonucu olan ¢iktiyi
bize veren bir yapidir. Psikomotor beceriler; duyu organlari, zihin ve kaslarin birlikte
calismasi sonucu ortaya ¢ikan dogru, birbiriyle uyumlu, hizli ve otomatik yapilan
davranislar olarak tanimlanabilir ($en,2012). Teknoloji ile birlikte bir¢cok dlgek ve

fizyolojik 6lgme araclari gelistiriimistir ve halen gelistirimeye devam edilmektedir.

Sonug olarak duyussal, psikomotor 6zellikleri ve basariyl yordamak icin dlgmek

gereklidir . Calisma ile ilgili ¢esitli duyussal 6zellikler asagida verilmigtir.

insanlik tarihine bakildiginda insan hayatta kalabilmek igin bir gruba ait olma ihtiyaci
hisseder (Glizel ve Sahin, 2018). Tanimdan yola ¢ikilarak insanin kendini glivende
ve bir grubun ya da bir seyin pargasi olarak hissetmesi insanin temel
ihtiyaglarindandir diyebilir. Zorbalik kisinin temel ihtiyaglarindan olan ait olma ve
benlik degeri ihtiyaclarini tehdit eden bir olgudur. Bu nedenle zorbaligin psikolojik
sonuglarina paralel olarak akademik sonuglarinin da olabilecegi dusunulmektedir.
Zorbaligin en yaygin olarak kullanilan tanimi, zayif bir kisiyi sindirmeye veya

incitmeye yonelik 1srarci ve tekrarlanan olumsuz eylemlerdir



(Andersen ve arkadasglar1,2015). Tanimdan anlasilacagi Uzere zorbalik kavraminda
guc ve gunah kegisi durumu vardir. Kestel ve Akbiyik (2016) zorbalik ile ilgili bir
calisma yudrutmaglerdir. Bu calismanin amaci, siber zorbaliga maruz kalma
durumunun Kigilerde yarattigi sosyal, duygusal ve akademik zorluklari incelemektir.
Calisma nitel bir calismadir. Nevsehirde bulunan bir ortaokulda yurGtaimustar.
Sonug olarak siber zorbaliga maruz kalan 6grencilerde sosyal zorlanma, duygusal
durum bozukluklari (sinir, 6fke GzUntd, intikam, tedirginlik, korku) ve akademik
basarinin dustugu gorulmektedir. Siber zorbaliga ugrayan o6grencilerde derse
katilmama, derse yonelik motivasyonlarinda azalma gibi durumlarda goérualmustar.
Guzel ve Sahin (2018) yurattukleri calismada psikolojik diglanmanin kiside belirsizlik
duygusunu arttiracagi hipotezini sinamigtir. Calismanin bulgularinda psikolojik
diglanmaya maruz kalan bireylerin belirsizlik ile ilgili kelimelere soyut olanlardan
ziyade hemen tepki verdigi gorulmustur. Ayrica psikolojik diglanmaya maruz kalan
bireylerin uzun vadede psikolojik iyi olus durumunun etkiledigi belirtiimistir. Sonug
olarak dislanmaya maruz kalan bireylerde belirsizlik ile ilgili dusuncelere
ulasilabilirligi arttirdigi belirtilmistir. Psikolojik diglanmanin kiside belirsizlik durumu
yaratarak kisinin glvenlik duygusunu tehdit etmektedir.Abayhan (2013) deneysel
yontem olarak yurGttigu calismada, psikolojik diglanmanin kiside gesitli olumsuz
duygu ve saldirganlik gibi psikolojik sorunlara yol agabilecegi belirtiimistir. Patto,
Wolley ve Hung (2012) calismalarinda siddete maruz kalma, dédrenci korkusu ve
dusuk akademik basari: liseye kritik gecis surecindeki Afrikali Amerikal erkekler
olgusunu incelemiglerdir. Bu calismanin sonucunda, zorbaliga maruz kalmanin
okulda ve mahallede guvenlik hissinin azalttigini, daha dugtuk ebeveyn destegdi ve
okul katilimi duzeylerini yordadigini, bunun da daha dugtk 6grenci 6z saygisi ve
akademik basari ile iligkili oldugunu ortaya koymustur. Karamete ve Kara (2018)
kekeme bireylerin ugradigi zorbaliga yoénelik bir calisma yapmislardir. Calismanin
sonucunda zorbaligin en ¢ok duygusal etkilerinin oldugunu belirtmislerdir.
Goruldagu Uzere zorbalik degiskeni akademik basariyi etkileyen bir dediskendir ve
bu calisma icin ele alinmasi gerektigi distntlmustir. Sonraki degisken ise tutum

olarak belirlenmigtir.

Tutum dis diinyaya karsi olan degerlendirmelerimizdir (Ajzen ve Fishbein, 2005).
Buradan su soylenebilir: Bireyler olarak bizlerin dig dunyaya karsi bir tahakkimu

vardir. Bir seyleri severiz ya da sevmeyiz.



Burada oOnemli bir durum daha devreye girmektedir; davranig. Tutumlar
davranislarimizi belirledigi igin 6nemlidir denilebilir. Bir bireyin bir gorevi ne kadar
etkili ve basarili bir sekilde yerine getirebilecegini gosteren tutumdur (Sharma,
2013). Sevdigimiz bir yiyece@i daha ¢ok yeme, giymek istedigimiz bir giysiyi daha
cok giyme, sevdigimiz bir insani daha c¢ok sevme egilimimiz vardir. Tutum
kavraminin sosyal hayatta oldugu kadar akademik hayatta da 6nemli oldugu
dusundlmektedir. Atik (2016) calismasinin amacini lise 6grencilerinin akademik
basarilarini etkileyen d6gretmene guven, okula karsi tutum, okula yabancilasma,
okul tukenmisligi degiskenlerin hem birbirleriyle hem de akademik basari ile olan
iligkilerini incelemektedir olarak belirtmistir. Arastirma 2.291 d&grenci ile
yurutalmastar. Yapilan analizler sonucunda 6grencilerin 6gretmenlerine duydugu
guvenin, onlarin okula karsi tutumlarini dogrudan etkiledigi ve 6gretmene guvenin,
ogrencinin okula kargl tutumundaki varyansin yaklagsik %43'Unu acikladig
sonucuna ulasiimistir. Diger sonuglar ise sdyledir: Ogretmene duyulan giivenin
okula yonelik yabancilasmayi negatif yonde dogrudan etkiledigi, 6grencilerin okula
yonelik tutumlarinin  akademik basariyi dogrudan etkilemedigi, okula
yabancilasmanin ise okula yonelik tutumu dogrudan etkiledigi gértlmustur. Kirbag
(2019) arastirmasinin amacini 6gretmenlerin sinif yonetim anlayisi ile ortaokul
8.sinif 6grencilerinin okula baghligi, okul direnci ve akademik basari arasindaki
tutumu incelemek olarak belirtiimistir. Arastirmanin  6rneklemini 985 Kisi
olusturmaktadir. Calismada akademik basarlyl dogrudan ya da dolayli olarak
etkiledigi dugsunulen ogretmen ve okula yonelik tutum degigkenleri alinmistir.
Calismada ogretmenlerin sinif yonetimi anlayiglari otoriter ve demokratik olarak
ikiye ayrilmistir. Calismada sonug¢ olarak 6gretmenlerin otoriter sinif yénetimi
anlayiglarinin 6grencilerin okul direncine yonelik algilarini olumlu, okul baglihigina
yonelik algilarini ise olumsuz etkiledigi belirtilmistir. Ogrencilerin okula yénelik
baglihklarinin akademik basariyi etkiledigi de belirtiimistir. Chen ve ark., (2018)
calismalarinda olumlu tutumun basariyi norobiligssel olarak nasil etkiledigi
arastiriimistir. Bu alanda ilk g¢alisma oldugu belirtilmistir. Sonu¢ olarak olumlu
tutumun hipokampal 6grenme-hafiza sisteminin artan katilimi ile iliskili oldugu
bulunmustur. Veresova ve Mala (2016) ¢alismalarinda okula ve 6grenmeye yonelik
tutumun akademik basarida etkili oldugu sonucuna varilmistir. Calisma sonucunda
bu degiskenlerin (okula ve o6grenmeye yonelik tutum) ogrencilerin akademik
basarilar Uzerinde dogrudan ya da dolayl etkilerinin oldugu goralmustar.



llgi; dikkati belirli bir nesne, konu ya da olay Uzerinde toplama egilimi, belirli bir olay
ya da etkinlige yakinlik duyma, hoslanma ona oncelik tanimadir (Gunes, 2017).
Tanimdan yola gikarak; ilgi kavrami bir nesne, konu ya da olaya yonelik olan kisisel
gudulenmedir denilebilir. Kigi ilgisi olan konuya ya da nesneye oncelik tanir ve
yakinlk duyar. Bu durumun sosyal hayatta oldugu kadar akademik hayatta da etkili
oldugu dusundlmektedir. Egitimde bir derse ilgi duymak yani dersi anlamaya,
okumaya digerlerinden daha fazla odaklanma istegi, o derse daha fazla yakinhk
duyma ve sevme akademik basariyi etkileyebilir. Dersi 6grenmeyi kolaylastirabilir
ve eglenceli hale getirebilir. Kaya (2016) yurattugu ¢alismada akademik gudilenme
cercevesinde, oOgrencilerin  okul etkinliklerine yonelik kesif girisimleri ve
ogrenmelerinin incelenmesinde gudusel-duygusal bir unsur olarak merak ya da
ilginin rolintn anlasiimasi amacglanmigtir. Merak ve ilgi kavramlari genel olarak
psikolojide, o6zel olarakta egitim psikolojisinde incelenmistir.  Gunes (2017)
yuruttigu calismada okuma kavrami Uzerine yogunlasiimig ve okumaya yonelik
ilginin arttirilmasinin kisinin hayatina etkisi Uzerine durulmustur. Buradan bir eyleme

ya da derse yonelik ilginin o ders ile ilgili basariyi arttirdigi sonucuna varilabilir.

Bu tez ¢calismasinda ise akademik basari Gzerinde etkili oldugu disulen Matematige
Yénelik ilgi degiskeni ele alinmistir. Veri kavrami bu duyussal dzellikleri ve birgok
farkh Ozellikleri olgen yapilar olabilir. Veri madenciligi ve veri bilimi uluslararasi
sinavlari analiz ederken ya da sosyal bilimlerde bir veriyi analiz ederken avantaj

saglayabilecek kolayliklar sunabilirler.

Veri, en temel anlamiyla bilgi pargacigidir (Orug,2019). Bu tanimdan yola ¢ikarak
su yorum yapilabilir; veri bilgi tasiyan en kuguk yapitagidir ve bilimsel arastirmalarin
bilgi ¢cikariimasi gereken en temel halidir. Bilgi iletisim teknolojilerinin hayatin hemen
her alanina girmesi, hizli gergeklesen teknolojik gelismeler veri boyutlarindaki ve
turlerindeki artisi tetiklemektedir (Emre ve Erol, 2017). Buradan hareketle; teknoloji
cok boyutlu ve c¢ok cesitli verilerin gelisimine besin olmakla birlikte veriye cesitli
anlamlar ve boyutlar katmak icin, veriden daha once cikariimayan yeni bilgiler
cikarmak igin, veriye farkli acilardan bakabilmek icin yeni analiz yollarinin ortaya
cikmasinin zorunlu kilmistir denilebilir. Veri bu ¢agin yeni petroli olmustur (Orug,
2019).

Veri ¢cagimizin zenginligidir, isletiimesi ve yararlanilmasi gerekir. Veri

kavrami, arastirmalar ve yeni teknoloji ¢cagi icin bu kadar dnemli iken veriyi anlamak
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ve anlamlandirmak da bu denli gerekli olmaktadir. Bu nedenle veri bilim alani ortaya

cikmistir.

Veri bilimi terimi ilk kez William Cleveland tarafindan 2001 yilinda “Veri Bilimi:
istatistik Alanin Teknik Alanlarini Genisletmek icin Bir Eylem Plani” adli makalede
kullaniimigtir. Buradan yola ¢ikarak veri biliminin gelismekte olan yeni bir disiplin
oldugu, istatistik yontemlerini genigletmek amaci tasidigi séylenebilir. Veri bilimi,
istatistigin ve bilgisayar biliminin ¢ocugudur (Blei ve Smyth, 2017). Veri bilimi
istatistik ve bilgisayar bilimleri/programlari ile iligkili bir alandir ve bu iki disiplinin
temelinde gelismektedir. Bilgi, is dinyasinda gl¢ anlamina gelmektedir ve veri bu
gucu yaratan yakittir (Celik, 2019). Veri bilimi bu yakiti besleyen, glglendiren, gesitli
analiz yontemleri ile veriyi gelistiren bir bilimdir denilebilir. Veri bilimi bu yuzyilda
blyuk bir hizla gelismektedir. Veri madenciligi, veri bilimini olusturan kavramlardan
biridir.

Veri madenciligi, bazi analitik model ve algoritmalar kullanarak buyuk veri
yiginlari arasindan anlamli sonuglar Uretebilmeye calisan bir disiplindir (Orug,
2019). Buyuk veri hizi, yogunlugu ve hacmi ile gok miktarda veriyi ifade eder. Diger
bir deyis ile verinin ne kadar buyuk oldugu, kisi ya da bilgi verdigi nesne hakkinda
ne kadar bilgi tasidigi ve 1 saniyede verdigi bilgi verinin buyukliguna ifade eder. 21
yy‘da veri sadece akademisyenleri degil herkesi ilgilendiren bir konu olmustur.
Ornegin: Gokalp ve digerleri (2018) yaptiklari ¢alismada veri biliminin isletme
sektorll igin 6neminden, buylk verilerin igletme sureclerine dahil edilirken
karsilagilabilecek zorluklardan bahsedilmistir. Oru¢ (2019) Uluslararas: iliskiler
alaninda yurtttugu ¢calismasinda, istihbarat alaninda yapay zeka ve veri biliminden
ne Olclde vyararlanilabileceginden bahsetmistir. Yapay zeka ve veri biliminin,
istihbaratin geleceginde ¢okga kullanilacagi sonucuna variimistir. Akilli telefonlar,
sosyal medyadan gelen veriler, veri yiginidir. Her gegcen dénem veriler daha da
buyumektedir. Blyuk veriler soru sorup yanit alabilecegimiz bir kaynaga
donusmustur. Kisi ya da nesne hakkinda verilerine bakilarak bilgi c¢ikarilabilir
olmustur. Ornegin kisinin twitterda attigi tweetlere bakilarak kisi hakkinda birgok

bilgiye ulasilabilir.

Sonug olarak veri bilimine yonelmek gereklidir denilebilir. Veri Madenciliginde
yontemler gesitlidir. Bunlara YSA, SVM, CART, CHAID, MARS, ID3...vb. yapilar



ornek verilebilir. Bu ornekler cogaltilabilir. Calismada MARS veri madenciligi

yonteminin kullanilmasi planlanmigtir.

MARS (Multivariate Adaptive Regression Splines) teknigi ilk olarak 1991
yilinda Stanford ‘da fizikgi Jerame Friedman tarafindan gelistirilmistir. MARS modeli
veri madenciliginde oldukga popduler bir model haline gelmeye baslamistir. MARS
modelinin arastirmacilara sagladigi pek ¢ok avantaj vardir. MARS modeli sebep ve
sonug degiskenleri arasinda bir varsayim gerektirmez ve herhangi bir matematiksel
iliski aramaz. Genel olarak, dogrular birbirleriyle iliski kurar ve bu dogrular, temel
fonksiyonlar olarak da bilinir, dogrusal ve dogrusal olmayan davranig oruntuleri ve
degdiskenler arasinda ¢ok yonlu ve esnek bir iligki kurar (Zhang ve Goh, 2016).
MARS modeli adimsal bir regresyon yéntemidir (Ozfalc1,2008). Adimsal regresyon
analizi, ileriye dogru segme yonteminin gelismis bir yontemi olarak dugunulebilir
(Anil,2010). Bu metot ile bagimh degisken ve bagimsiz degiskenler arasindaki
korelasyona gore tahmin modeline en ¢ok katkisi olabilecek degiskenler segilir,
Onemsiz olanlar elenir. Boylece modeldeki sapmalar azaltilarak tahmin dogrulugu
yuksek bir model elde edilir. Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyon
katsayina gore, korelasyon katsayisi en yuksek olan bagimsiz degisken ilk olarak
modele alinir. Adimsal regresyon modeli ile en yuksek dogruluklu en az hatal

tahmin modeli elde edilir (Zateroglu ve Kandirmaz, 2018).

Uluslararasi sinavlarda ya da veri toplama yontemleri ile elde ettigimiz veriler,
gereken varsayimlari saglamama egiliminde olabilir. Bu varsayimlar
saglanmadiginda cesitli istatistiksel yontemler kullanilamamaktadir. Bu durumda ,
istatistiksel olarak arastirmacilar kisithlik yasayabilmektedir. Bu durum bir problem
olarak karsimiza c¢ikabilir. Veri ¢agi olarak adlandirilan ¢agimizda veri analiz
yontemleri ne kadar gelismis olursa veriden yararlanma, veriyi anlama, veriden bilgi
cikarma o kadar kolay olur. Teknoloji ile birlikte gelisen ¢cagimizda veri gugtir. Bu
gucu etkili kullanmak veri analiz yontemlerini gelistirmek ile mimkindir. Parametrik
olmayan verilerde durum daha farkhdir. Bu yizden bu sayiltilarin saglanmadigi
durumlarda, yeni parametrik olmayan yontemler gelistirmenin 6nemli oldugu
dusunulmektedir. Egitim ve sosyal bilimler alaninda gerekli varsayimlari

saglamayan verilerde veri madenciligi yontemleri uygulanabilir.



Veri madenciligi, yuzlerce degisken arasinda sayisiz olasi iligkiyi arastirmak
icin hesaplama gucunun yardimiyla anlamli yeni bilgileri kesfetmek icin tekrarlanan
bir surectir (Yoon ve vd., 2016). Bu yonu nedeniyle veri madenciligi yontemleri
editim ve sosyal bilimler alaninda kullanildiginda da gergcede en yakin tahminler
verebilir. Literatirdeda istatistiksel analiz karsilastirmalarinin az da olsa oldugu
gorulmustar. Bu c¢alismada da YEM ve MARS modelinin kargilagtiriimasi

planlanmaktadir.
Arastirmanin Amaci ve Onemi

Bu arastirmanin genel amaci, TIMMS 2019 calismasinda matematik
basarilarini etkileyen gesitli duyussal faktorlerin ve bu faktorlerin basari ile olasi
iligkilerinin, MARS ve YEM analiz yontemleri ile hazir paket programlar kullanilarak

incelenmesidir.
Arastirmanin Onemi

MARS gerek genis olgekli sinavlardan elde edilen verileri gerekse ¢ok desenli
bir psikoloji arastirmasindaki karmasik iligkileri incelemeyi mumkin kilabilir
(Sevgin,2020). Bu yénu ile MARS yalnizca egitim bilimleri icin degil psikoloji bilimi

icin de verimli bir analiz yontemi olabilir.

MARS analiz ydontemi, egitim alanindaki psikolojik yapilarin diger yapilarla
iligkilerinin incelenmesinde, degiskenleri tanimlayip analize dahil edebilmesi
yonulyle cok daha fazla degiskenin birbirleriyle iliskisini ortaya koymakta gugli bir
kestirim saglayabilir (Sevgin,2020). Geleneksel analiz ydntemlerine bir yenisini
ekleyebilmek, analiz kavramina farkh pencereden bakabilmek bu ¢calismanin ana
amacini olusturmaktadir. Bu nedenle ¢ok kullanilan YEM ile nispeten daha az

bilinen MARS modeli karsilastirma nesneleri olarak secilmigtir.

Psikometri alanina veri bilimi; veri bilimi alanina da psikometri penceresinden
bakmak arastirmacilara 6zellikle de psikometri alanina yeni bir pencere agmasi, bir
vizyon saglamasi beklenmektedir. Analizde en c¢ok kullanilan YEM ile nadir
kullanilan MARS modeli arasinda fark var midir, kullanislilik yéninden bakildiginda
hangi yontem avantajli ya da dezavantajlidir, gerekli durumlarda MARS modeli YEM
yerine kullanilabilir mi? Bu iki modelin kargilastiriimasinin literattre katki yapacagi

dusunulmektedir.



Literatirde paket programlar ile ilgili, 6zellikle R ve SPM programlari, cok
kisith sayida calisma bulunmaktadir. Bu c¢alismada c¢ok yonla programlarin
kullanilmasi hedeflenmektedir. Bu durum ¢alismanin guglua bir yanidir. MARS ve
YEM analiz yontemlerinin gesitli paket programlardan faydalanarak karsilastiriimasi
sosyal bilimlerdeki arastirmacilara kolaylik saglayabilir, verilerin analizine perspektif

katabilir. Bu yonden literature katki saglamasi beklenmektedir.

Taranan literatirde daha o6nce MARS ve YEM analizini karsilastiran
calismaya rastlanmamistir. Calismanin bu yonleriyle 6zellikle veri bilimi-psikometri
literatirine bir katki yapacagi dusunulmektedir. Bu baglamda arastirmanin
problemini, TIMMS 2019 c¢alismasinda matematik basarilarini etkileyen duyussal,
aile ve okul gibi gesitli faktorlerin ve bu faktorlerin basari ile olasi iligkilerinin, MARS
ve YEM analiz yontemleri ile hazir paket programlar kullanilarak incelenmesi

olusturmaktadir.

Caligmanin, literatir taramasinda, YEM ve MARS veri madenciligi
yontemlerinin karsilastirildigr bir arastirmaya rastlanmamistir. Calismanin bu
yonulyle 6zgun oldugu dusunulmektedir.

Veri madenciligi ydontemi ve ¢cok degiskenli istatistik, kargilastirmasi yapilarak
alternatif bir analiz yontemi olusturulmaya calisilmistir. Bu nedenle c¢alismada
geleneksel bir yontem olan YEM ile yeni bir ydontem olan MARS karsilastiriimaya
cahsilmistir. Veri madenciligi yontemleri de cesitli istatistiksel analizler de
kullanilabilir. Hatta klasik yontemlerden daha fazla avantaj sagdlayabilir. Calismanin

bu yonuyle 6zgun oldugu ve literature katki yapacagi dusunulmektedir.

TIMMS 2019 Raporuna bakildiginda genel olarak biligsel 6zelliklerin
Olcliimesine deginildigi gorilmustir. Matematik ve fen alanindaki konu dagilimlari
verilmis ve bu konu dagilimlarinda Turkiye’nin performansi belirtiimistir. Duyussal
Ozelliklerin raporda yer almadigi goértlmastir. TIMMS dederlendirmelerinde
genellikle biligsel oOzelliklerin dikkate alindigi ancak duyussal Ozelliklere vyer
verilmedigi gorulmustur. Duyussal alanlarin egitime etkileri ve duyussal alanlarin
birbirleri ile olan etkilesimleri yeterince arastirimamaktadir (Olgtioglu,2015).
Calismanin bu yoénu ile TIMMS 2019 duyussal degerlendirmelerine katki saglamasi

beklenmektedir.



Arastirma Problemi

TIMMS 2019 galismasinda matematik basarilarini etkileyen gesitli duyugsal
faktorlerin ve bu faktorlerin basari ile olasi iligkilerinin, MARS ve YEM analiz

yontemleri ile incelendiginde yordama farki var midir?
Alt problemler
1.Veriler YEM ile analiz edildiginde degisken etkilesimleri nasildir?

2.Veriler MARS ile analiz edildiginde degisken etkilesimleri nasildir?
Sinirhiliklar

Bu c¢alisma yalnizca bu kosullar ve kullanilan istatistik ydntemler igin
gecerlidir. Bagka kosullara ya da durumlara genellenemez. Dolayisi ile ¢calisma
genelleme amaci tasimamaktadir. Bu yonlUyle calisma belirli kosullarla ve

istatistiksel yontemlerle sinirlhidir.
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Bolum 2

Arastirmanin Kuramsal Temeli ve ilgili Arastirmalar

Bu kisimda arastirma ile ilgili kuramsal temel ve veri madenciligi, veri bilimi,
YEM ve MARS ile ilgili yaratulmuasg arastirmalar sunulmustur. Arastirmanin kuramsal
temeli YEM, veri madenciligi, MARS veri madenciligi yontemi, veri bilimi ve hazir

paket programlar basliklarindan olugmaktadir.
Yapisal Esitlik Modeli

Yapisal Esitlik Modellemesi, guglu bir teorik yapiya ihtiya¢ duyan bir modeldir.
(Kline,2016). YEM; karmasik modellerin testinde basarili oldugu, bir¢ok analizi bir
defada yaptidi, incelenen modeldeki iligkiler agina yonelik varsa yeni duzenlemeler
tavsiye ettigi, aracihk ve duzenleyicilik (moderasyon) etkilerini incelemeyi
kolaylastirdigi, 6lcim hatalarini hesaba katiyor olmasi gibi nedenlerle, birgok
teorinin test edilmesinde ve yeni modellerin gelisgtiriimesinde kullanilmakta olan bir
yontemdir (Kocag6z, 2010). Sagladigi pek ¢cok avantaj ve kolayliklar sayesinde
YEM pazarlama, egitim, psikoloji, saglik gibi birgcok alanda kullanilan yaygin bir
yontemdir. YEM’ in ana 6zelligi deneysel veriler tarafindan desteklenen modellere
karar vermektir; eger veri modeli desteklemezse model yeniden kurulur ve yeniden
test edilir yani teorik bir model hem kurulur hem de gelistirilir (Candemir, 2011).
YEM’ in guclu teorik bir altyapisi vardir, YEM modelinin temelinde goézlenen
degiskenlerin regresyon analizi ve Ortuk degiskenlerin faktér analizi vardir
(Kline,2016). YEM tek bir istatistiksel analiz degildir. Birden fazla istatistiksel teknigi
kapsar. Bu istatistiksel teknikler varyans analizi, kovaryans analizi, faktér analizi ve
coklu regresyon analizi gibi tekniklerdir (Tabachnick ve Fidell, 2013). Gegerli ve
guvenilir 6lgim araclariyla olusturulan 6lgim modelleri YEM igin édnemlidir (Kline,
2016).

Birgok analiz yonteminde oldugu gibi YEM ‘de analiz oncesinde cesitli
varsayim ve gereklilikleri sagladiginin dogrulanmasi gerekir. YEM yogun varsayim
iceren bir istatistiksel yontemdir. Cokluk ve digerleri (2016) bu varsayim ve
gerekliliklerin dogrulanmasini goyle siralamiglardir:

e Orneklem buyUkIGgu

e Kayip veriler

e Normallik
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e Dogrusallik
e Coklu dogrusallik ve tekillik
e Uc degerler

Verilerin bu varsayimlari sagladigi dogrulandiktan sonra analize gegilir. Herhangi
bir teknigi veri setine uygulamadan dnce veri seti ve kullanilacak istatistiksel analizin
uyumlu olmasina bakilir (Tabachnick ve Fidell,2013). Kisaca kullanilacak analiz ve
veri setinin amaci értusmelidir. YEM’ in iki temel bileseni vardir bunlar: 6lgim modeli
ve yapisal modeldir. Kline (2016)’a gére 1. asamada 6lgme modeli test edilir yani
gOzlenen degiskenler arasindaki kovaryans kaliplarina bakilir. 2.asamada ise
yapisal modeller incelenir yani varyanslarin mumkin oldugunca g¢ogunu
arastirmacinin modelleri ile agiklamaya calisilir. Bu iki asama sonucunda gozlenen
degiskenlerin gizil dediskenleri temsil edebildigi sonucuna ulasilirsa, YEM analizi
hem bir anlam tagir hem de analizin diger adimlarina gegcilebilir. Alkis (2016)’a gore
YEM modelleri 5 temel asamadan olusur: Bu asamalar: model belirleme, model
tanimlama, model tahminleme, model uyumu ve test etme ile model degistirmedir
ya da yeniden kurmadir. Son asamada ise istatistiksel sonuglar raporlanir. Bu

adimlar sirasi ile agagida verilmistir.

Modelin olusturulmasi ve tanimlanmasi. YEM olusturmanin ilk adimidir.
Bu adimda o6nce model olusturulur daha sonra verinin modeli destekleyip
desteklemedigi test edilmeye c¢alisilir. YEM modellerinin teorik altyapisi gugludur.
Bu durum, - YEM modeli olusturulurken bir teoriye dayali olusturulur ve bu teoriye
dayali olarak analizler gerceklestirilir demektir. Bu asamada teorik bir modele
dayanarak bir yapi ile diger yapi arasinda iligki var mi onu inceler ve bu iligkiler:
denklemler serisi, matrisler ve yol diyagramlari olarak U¢ sekil ile temsil edilir
(Candemir, 2018).

Model olusturulduktan sonra model tanimlanmahdir. Bu adim model
olusturmadan sonraki adimdir. Model tanimlama YEM igin oldukga Onemli bir
adimdir. Genellikle, parametreler gozlenen degiskenlerin varyans ve kovaryans gibi,
degiskenlerin dagiiminin ana kutle matrisidir. Modelde yer alan tum parametreler
icin tek bir sayisal sonug elde edilebiliyorsa model tanimlanmis demektir (Yilmaz ve
Celik, 2009).
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Model tahminleme. Tahminleme asamasinda tahminleme modeli
secilmelidir. Bu anlamda bir¢ok tahminleme modeli vardir. YEM de genel olarak
kullanilan tahmin yontemleri:En Kaguk Kareler, Genellestiriimis Ek Kuguk Kareler,
Agirhklandiriimis En Kiguk Kareler yontemleridir (Celik ve Yilmaz, 2009). Bu
tahminleme modelleri verinin sirekli ya da kategorik degisken olup olmamasina
gore secilir. Yani hangi modellerin kullanilacagr veri tlrine gore degigir.

Cogunluklaolarak ML teknigi kullanilir.

Model uyumunu test etme. Bu asamada segilen modelin veriye uygun olup
olmadigi test edilir. Kurulan model veriyi ne kadar temsil etmektedir, veriyi ne kadar
uymaktadir, uyum iyiligi olarak nasildir, bu sorulara yanit bulmayl amaglar. Birgok
uyum iyiligi indeksi vardir. Bunlardan en yaygin olanlari: Ki-Kare, RMSEA, GFl,
RMSR, SRMR model uyum iyiligi katsayilaridir. Cok sayida indeks model veri
uyumunun farkl yonlerini test eder. CFl uyumu diger modellere gére degerlendirir
ancak farkl bir yaklasim kullanir. CFlI merkez olmayan X2 dagilimini merkezi
olmayan parametrelerle (ti). Ti dederi ne kadar buylkse modelin yanls

tanimlanmasi o kadar blyuk olur.

(Tabachnick ve Fidell,2013). RMSEA ise mikemmel (doymus) bir modele kiyasla
bir modeldeki uyum eksikligini tahmin eder. Orneklemin RMSEA sonucunu etkileyen
bir etken oldugu belirtilmistir (Tabachnick ve Fidell,2013). Uyum iyiligi indeksi (GFl),
payin, tahmin edilen model kovaryans matrisinden agirlikli varyanslarin toplami
oldugu ve paydanin, ornek kovaryansindan kare agirlikli varyanslarin toplami
oldugu yerde tanimlanabilir (Tabachnick ve Fidell,2013). AGFI GFI'ya aittir ve GFI'yi
tahmin edilen parametre sayisi i¢in ayarlar (Tabachnick ve Fidell,2013). NFI ise
kullanilan bir diger uyum indeksidir. Orneklem buyikliginden etkilenmesine
ragmen bir modelin gdézlemlenen frekanslara ne kadar iyi uydugu konusunda ki-kare
gibi resmi uyum iyiligi testlerinden elde edilenden daha iyi bir fikir verebilir
(Tabachnick ve Fidell,2013). Cok sayida indeks model veri uyumunu test edebilir.
RMSEA ve CFl en ¢ok rapor edilen uyum indeksleridir (Tabachnick ve Fidell,2013).

(Tabachnick ve Fidell,2013) Uyum indeksleri Tablo-1 de 6zetlenmistir.

13



Tablo 1

Uyum Indeksleri

Uyum Olgiisii Iyi Uyum Kabul Edilebilir Uyum
X2 p>0.05 p>0.05

x2/sd 0<x2sd/<3

RMSEA 0<RMSEA<0.05 0.05sRMSEA<0.08
SRMR 0<SRMR<0.05 0.05sSRMR=<0.10
NFI 0.97=<NFI<1.00 0.90 <NFI<0.95

CFlI 0.97=<CFI<1.00 0.95=CFI<0.97

GFI 0.95=GFI=1.00 0.90=GFI=<0.95

AGFI 0.90=<AGFI<1.00 0.85<AGFI<0.90

Model degistirme/ Modeli yeniden kurma. Bu asamada modele yeni iligkiler
eklenerek ya da modelden anlamli olmayan iligkiler g¢ikarilarak model yeniden
olusturulmaya calisilir. Bu adim her veri seti igin gerekli degildir yalnizca model-veri
uyumunu saglamayan veriler igin gereklidir. Model-veri uyumunu saglamayan

durumlarda model yeniden tanimlanarak model-veri uyumu iyilestiriimelidir.

Sonuglarin raporlanmasi. Bu asamada YEM modeli ve veriye ait sonuglar

raporlanir.

Yapisal esitlik modellemesinin aragtirmacilar igin populer oldugu, her gecen
gln c¢ogu alanda yayildigi(psikoloji, egitim bilimleri vb.) , kullanisli oldugu ve
bilgisayar programlarinda YEM yapan programlarin ¢ogaldigi su goturmez bir
gercektir (Kline,2016).

Veri Madenciligi

Taranan literatirde veri madenciligi ile ilgili ¢esitli tanimlara rastlanmistir.
Tanimlar su sekildedir: Veri madenciligi cok buyuk veri kiimelerinden bilgi gikarimini
saglar (Yuregir ve Duru, 2019). Yani veri madenciligi buylik verilerle calismayi
gerektirir ve bir istatistik uygulamasidir (Cetin ve Mikail, 2016). Veri madenciligi, veri
setlerinden yararli bilgilerin ¢ikarilmasiyla ilgili calismadir (Abraham ve Steinberg,
2001). Veri madenciligi, bir dizi yontem ve teknikler aracihigl ile otomatik veri
¢ikarma, isleme ve modellemeyi icerir (Plotnikova ve vd., 2020). Veri tabani bilgisi
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kesfi olarak da bilinen veri madenciligi, tim formatlarda ¢esitli veri turlerini
isleyebilmesi beklenen verilerden bilgi ¢ikarmak icin guglu bir yontemdir (Esfandiari
vd., 2014). Veri madenciligi cesitli bilim dallariyla i¢ ice olan bir alandir. Yaygin
olarak veri tabanlarinda bilgi kesfi olarak da bilinen veri madenciligi, buyuk veri
tabanlarindan gizli, dnceden bilinmeyen ve potansiyel olarak yararh bilgilerin
otomatik olarak gikariimasi surecini ifade eder (Kamruzzaman ve Sarkar, 2011). Bu
durum veri madenciliginin 6ngoru yonunu de ortaya gikarmaktadir. Veri madenciligi
geleneksel olarak buyuk miktarda veriden bilgi almak ve analiz etmek i¢in kullanilan
yontemlerdir (Lin, Hong ve Hsu, 2014). Goéruldugu Uzere veri madenciligi ¢ok yonlu
bir ydntemler butiinadudr ve gelecekte de birgok bilim dalinin bu alandan etkilenmesi

sOz konusu olabilir.

Veri madenciligi yontemleri tanimlayici ve tahmin edici yontemler olarak iki
gruba ayiriimaktadir. Tanimlayict veri madenciligi, buyuk veri gruplarinda,
desenlerin, egilimlerin, kimelerin ve aykiri degerlerin tanimlamaya calisildigi
yontem iken tahmin edici veri madenciligi yontemi regresyon, siniflama, model
tanima veya makine 6grenmesi gorevleri igcin modeller ve prosedurler olusturan,
yeni verilere uygulandiginda bu modellerin ve prosedurlerin dngérdugu dogruluk
oranini degerlendirebilen ydontemlerdir (Sevgin, 2020). Veri madenciligi yontemleri

2 sekilde kategorize edilebilir:
e Temel veri madenciligi yontemleri

e Gelistirilmis veri madenciligi yéntemleri

MARS gelistiriimis veri madenciligi yontemlerinden biridir.

Gazioglu ve Seker (2017)’e gore veri madenciliginde izlenen adimlar séyledir:

e Verilerin Tespiti

e \Verilerin Toplanmasi
e Verilerin Siniflanmasi
e Algoritma Secimi

e Sonuglarin Degerlendiriimesi
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Veri madenciligi yontemlerinden tanimlayici veri madenciligi yontemi mi yoksa
gelistirilmis veri madenciligi yontemi mi kullanilacak buna aragtirmanin amaci ve
kullanilan veri tara karar veri. Veri madenciligi izlenen adimlar yonuyle YEM
modellerine benzemektedir. Bu c¢aligmada veri madenciligi yontemlerinden
geligtiriimis veri madenciligi kategorisine giren MARS; c¢ok degdiskenli istatistik

yontemlerinden ise YEM segilmigtir.

Egitimde de veri madenciligi teknikleri son zamanlarda siklklar kullaniimaya
baglanmistir. Kurt ve Erdem (2012) yaptiklari ¢alismada veri madenciligi
yontemlerinin basarili ve basarisiz 6grencileri ayirt etmede, basarili ve basarisizliga
neden olabilecek durumlari ortaya koymada etkili bir ydontem oldugu belirtilmistir.
Abad ve Lopez (2016) “Akademik Basar ile Baglantih Faktorleri Tespit Etmede Veri
Madenciligi Teknikleri” baglikli ¢calismalarinda veri madenciligi yontemlerinin diger
yontemlerde daha fazla ve yorumlama izni verdigi belirtilmigtir. Mauri ve ark., (2018)
“‘Negatif Olmayan Matris Carpanlara Ayirma Kullanarak Gizli Tarama Modellerini
Kesfetmek icin Egitimsel Veri Madenciligi” baslikli bir ¢galisma yiritmuslerdir. Bu
calismada kimeleme vyontemi ile &grencileri basarih, basarisiz gruplara
ayirmislardir. Arastirmanin sonuglari tartisiimistir. Skender (2017) “Egitimde Veri
Maddeleme Uygulamalari ve Ogrenci Basarisi” baglikl bir calisma yiritmustir.
Calismada 6grencilerin egitimde basarilarina etki eden faktorlerin belirlenmesinde
veri madenciligi yontemlerinin oldukga etkili oldugu belirtiimigtir. Géraldugu tzere

veri madenciligi yontemleri egitim alaninda oldukga basarili sonuglar vermektedir.
MARS-Cok Degiskenli Uyarlamali Regresyon Uzanimlari

istatistik bilimin dilidir. Bilimi anlamlandiran, bilime tarafsizlik kazandiran dil,
istatistik dilidir. Bu dilin en kullanigh konularindan biri de regresyondur. Regresyon
modelleri iki ya da daha fazla degiskenin birbirleri ile olasi iliskilerini incelemede
sikca kullanilir. Bilimin amaclarindan biri tahmin etmektir. iki degisken arasindaki
iligkiyi incelerken birine bakip digerini bulmak ya da bir degigkenin gelecekte nasil
bir durumda olacagini bilmek icin tahmin ydntemlerini kullaniriz (Friedman ve
Roosen, 1995). Regresyon modelleri bu duruma hizmet eder. Yani bir degiskene
bakip digerini yordama ya da bir degiskenin gelecekte nasil bir durumda olabilecegi

ihtimalini tahminleme regresyon yontemleri ile mimkun olabilmektedir.
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MARS yontemi, 90’h yillarin basinda istatistik¢i Jerome Friedman tarafindan
gelistirilmis parametrik olmayan bir regresyon yontemidir. MARS modeli veri
madenciligi alaninda populer bir hale gelmeye baglamistir. MARS veri madenciligi
yontemlerinin geligtirilmis veri madenciligi yontemleri kategorisinde olup regresyon

turlerinin adimsal regresyon sinifindadir.

Taranan literatirde MARS veri madenciligi yontemi ile ilgili ¢esitli tanimlara
rastlanmigtir. Tanimlar su sekildedir: MARS, yUksek boyutlu sorunlari daha kiguk
ancak oldukga hassas modellere donustirmek icin degistiriimis bir yinelemeli
bolimleme stratejisi kullanan esnek bir regresyon teknigidir (Crino ve Brown,2007).
MARS, dogrusal ve parametrik olmayan tahmin ydntemlerinin en gelismiglerinde
birisidir; geleneksel yontemlere gore imkansiz degilse bile son derece zor olan, gok
boyutlu verilerin iginde gizlenmis karmasik veri yapisini, optimal veri dontusumlerini
ve verilerin karsilikli etkilerini belirleyebilme avantaji ile regresyon modellemesinde
yeni bir yaklasimdir (Tunay, 2001). Cok degiskenli uyarlanabilir regresyon egrileri
(MARS), genellikle tahmin icin ve yanit ile tahmin degiskenleri arasindaki énemli
veri modellerini ortaya ¢ikarmak igin kullanilan populer bir parametrik olmayan
regresyon aracidir (Stoklosa ve Warton, 2016). Makine 6grenmesi yontemlerinden
biri olan bu yéntem, bagimh ve bagimsiz degiskenler seti arasindaki fonksiyonel
iliski altinda herhangi bir varsayima sahip olmayan nonparamtrik regresyon
yontemidir (Kartal, vd.,2018). MARS yontemi veri siniflandirma ve modelleme igin
yaygin olarak kullanilan, ¢ok degiskenli ve uyarlamali parametrik olmayan
istatistiksel regresyon ydntemidir. Ozellikle cok boyutlu modelleme problemlerine
uygun bir regresyon prosedurudur. (Geridbnmez ve Adiguzel, 2014). Cok
Degiskenli Uyarlanabilir Regresyon Spline'lar (MARS), ylksek boyutlu verilerin
esnek modellemesi icin kullanilan bir ydontemdir (Friedman ve Roosen,1995). Temel
amaci, bir dizi bagimsiz agiklayici degisken olan x (n x p) 'den surekli bagimh
degiskeny (n x 1) degerlerini tahmin etmektir (Suarez ve vd., 2015). MARS adimsal
regresyon yontemidir, regresyonun performansini gelistirmek icin tekrarlamali
ayirma metodunun ve adimsal dogrusal regresyonun genellestiriimis hali olarak da
dusundlebilir (Friedman,1991).
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Genel MARS modeli agagidaki gibidir:

Y=(x)=p0+>akfkKk=1()+¢
K': Temel fonksiyon sayisini

k : DUgum sayisini

X : Bagimsiz degiskeni

ak : k. temel fonksiyonun katsayisi
B0 : Sabit terim dir. (Friedman,1991)

Oktar ve Yuksel (2016) MARS yontemi ile model olusturma surecini iki

asamada aciklamaktadir:

Birinci agsamada bagimsiz degiskenler kullanilarak olasi tim fonksiyonlar
uretilir. Bu fonksiyonlara temel fonksiyonlar denir. Temel fonksiyonlar degiskenler
arasindaki iligkileri ortaya koymay! amacglayan matematiksel denklemlerdir. Bitln

temel fonksiyonlar kullanilarak olusturulan modele en karmagsik model adi verilir.

ikinci asamada ise “budama” yapilir. En karmasik modelden veriyi en iyi
temsil eden, olasi iligkileri en iyi agiklayan fonksiyonlar segilir. Boylece hem ¢ok
boyutlu iligkiler kurulmus olur hem de en etkili olanlar segilmis olur. Bu yonuyle
MARS bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda ve bu degiskenlerin birbirleri
arasinda gugclu tahminler yapar. Bu temel fonksiyonlarin GCV degeri en dusuk ve

R? degeri en ylksektir. Ayrintili agiklama asagida verilmektedir.

i. Temel fonksiyonlarin olusum siireci. Regresyon denklemleri genel olarak
veriler arasindaki iligkiyi tek bir fonksiyonla agiklamaya galisir. Fakat MARS pargali
bir polinomik fonksiyon kullanir. Bdylece olasi butin degerlerin iligkilerin
olusturulabilecedi regresyon kesitleri olusturulur. Regresyon kesitleri sabitler en
kiguk kareler yontemi ile bulunur. Temel fonksiyonlar, modeldeki bagimsiz
degiskenlerin karsilikli etkilegimini ve dogrusal olmayan donusumlerini hesaba
katan fonksiyonlardir (Ozfalci, 2008). Tanimdan da anlasilacadi Uzere temel
fonksiyonlar modeldeki bagimsiz degiskenlerin birbirleri ile olasi tim etkilesimini
sonrasinda ise diger degiskenlerin birbirleri ile olasi tim etkilesimlerini hesaba katar.
Temel Fonksiyon olusum surecinde karmasiklik maksimum duzeye ulasacak kadar
cok sayida fonksiyon olusturulur. Bu fonksiyonlardan her biri degiskenler arasindaki

iligkileri belirleyen fonksiyonlardir.
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Boylece MARS yoOntemi kurabildigi kadar ¢ok degiskenle kurabildigi kadar ¢ok
boyutta iliski kurar. Bu ¢ok boyutlu iligki kurabilme yoni MARS yontemini guglu bir
tahmin araci haline getirirken asiri karmasiklik (overfit) sorunu ile de karsilasilabilir.
Bu maksimum temel fonksiyon sayisi literatirde 250 olarak belirtilmistir (Oktar ve

Yuksel, 2016). Temel fonksiyon denklem olarak asagidaki gibidir:

Bk (x) =[1[skj (xvkj = tkj)] Jk j=1

k=12,.. K

Jk: interaksiyon derecesi

[.[][+ =max [0,] +

skj: e [£1]

tkj: dUgum degeri

xvkj: bagimsiz degisken degerini gosterir (Friedman,1991).

Parcali fonksiyonlar tek bir polinom fonksiyonu kullanmaya gore gercek veriye daha
fazla uyum ve esneklik saglar. MARS her duruma uyum saglayabilen dugum
yerlerini ve derecelerini otomatik olarak belirleyebilen algoritmalar olusturur.

ii. Digim noktasi. Bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki iliskiler egrisel,
dogrusal, kubik seklinde olabilir. Ayni bagimsiz degisken sekli Gzerinde iligkinin
seklinin degistigi bagimsiz degisken degerine dugum noktasi denir (Akyol, 2011).
Parcali dogrusal regresyon modeli, farkh egimli iki dogrunun bir “t” dGgim
noktasinda birlesmesiyle olusur (Kan, 2011). MARS’ta pargali dogrusal regresyon
modelidir. Bu neden iki dogru bir dugim noktasinin birlesmesiyle olusur. DGgim
noktasi veriden elde edilir ve pargali dogrusal fonksiyonlarinin hareketinin degistigi
yerdir. DUGUm noktasi hata kareler toplaminin en aza indirgenmesini saglayacak
noktadir (Muzir, 2011).

MARS yoéntemi badimli ve bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi belirlemek
icin duzlestirme uzanimlarini kullanir. Degiskenler arasindaki kaymalar kontrol
altina alinarak ¢ok duz bir dogru elde edilir. Belirtilen bu kaymalar digum noktasinda
meydana gelmektedir. Dugum noktasinda olasi tum bagimh ve bagimsiz degisken
etkilegimlerini iceren konumlar belirlenir.

Boylece her bir bagimsiz degiskenin birbiri ile olan olasi etkilesimleri incelenirken,
bu etkilerin bagimli dedisken Uzerindeki etkisi de incelenir. MARS ydnteminde ¢ok

yonlu bir iligki s6z konusudur. Bu yonuyle YEM modeline benzemektedir.
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MARS modeli olusturulurken ilk agsamada olasi tim dugum noktalari bulunur.
Burada gerekli gereksiz tim digum noktalari hesaplanir ve olasi en karmasik yapi
olusturulur. Ikinci asama olan budama asamasinda R? degeri yani model
belirleyicilik degeri en ylksek olan temel fonksiyonlar ve dugum noktalari iglemde
kalir. Boylece degiskenler arasindaki sebep-sonug iligkisi en gergek iliski biciminde
kurulmus olur.

iii. MARS modeli. MARS modeli iki asamada olusur. ilk asamada MARS
oncelikle sabit terim ile ise baslar. Sonra temel fonksiyonlarin olusumu sureci baslar.
Bu surecgte dnce bagimsiz degiskenlerin kendi i¢cinde sonra da diger degiskenler
arasinda kurulabildigi kadar ¢ok iligki kurulur. Temel fonksiyonlarin bu kadar ¢ok
eklenmesi hem karmasik hem de esnek bir model olusumunu saglar. Temel
fonksiyon sayisi maksimum sayiya ulasana kadar olusmaya devam eder. Bu arada
ayna temel fonksiyonu da olusur. Ayna temel fonksiyonu bagimh degisken ile
bagimsiz dedisken olarak ayni degisken igin ileride tanimlanacak fonksiyondur
denilebilir. Ayna degisken fonksiyonlari dogrusal ve dogrusal olmayan dagilimlari
temek fonksiyonlar olarak kullanir ve etki-tepki degiskenleri arasindaki iligkiyi tahmin
eder (Ozfalci, 2008).

ikinci asamada MARS'In geriye dogru algoritmasi yani “budama” devreye girer.
En iyi alt model kurulana kadar her agsamada katkisi en az olan temel fonksiyonlar
elenir, katkisi en fazla olan temel fonksiyonlar denklemde kalir. Onemli bagimsiz
degiskenler ve bu bagimsiz degiskenlerin karsilikli etkilesimleri belirlenir hatta
kareler toplami en kiglk olan en uygun model olusturulur. Sonug olarak elde
edilecek model hatadan olabildigince ariniktir diyebiliriz. Bu model olusturulurken
GCV (tahmin hatasi) ve R? degerlerine bakilir. GCV hem artiklarin hatasini hem de
model karmasasini hesaba katar. R? ise kurulan model uygulanabilir mi? Kurulan
temel fonksiyonlarin anlamhli@! ile iligkilerin cevaplarini temsil eder. MARS
modelinin bu iki agsamasi:

¢ Veriye daha iyi uyan bir model olusturmakta

e Modeli mumkun oldugunca basitlestirmektedir.

MARS modelinde badimsiz dedisken tek bir katsayi degil birden fazla
kurdugu iliski sonucu birden fazla katsayi almaktadir. Bu nedenle kurulan iligkinin
daha gergekgi ve ¢ok boyutlu oldugu sdylenebilir. MARS modelinde ¢ok sayida
bagimsiz degigken ile galigilabilir.
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Bu durum MARS modelini her anlamda kullanigli bir model haline
getirmektedir. Ote yandan model yalnizca bagimsiz degiskenlerin degil bagimh
degdiskenlerin de olasi tum iligkilerini ortaya koyar. Bu yonu ile de gercekg¢i ve ¢ok
boyutlu iligskiler kurmaktadir.

iiii. GCV degeri. ileriye dogru adim ile agiri uyum (overfitted) sorunu yasayan
model, bu sorunu ortadan kaldirmak igin geriye dogru adim ile bagimli degigken
Uzerinde en az etkiye sahip olan temel fonksiyonlarin kaldiriimasi iglemini uygular.
Bu islemi gergeklestirebilmek icin Craven ve Wahba (1979) tarafindan 6ne surilen
GCV olgutunu kullanir (Friedman, 1991).

Bu dl¢it degeri hem hata terimini hem de model karmasasini dikkate alacak

sekilde asagidaki formul yardimiyla hesaplanir (Friedman, 1991).

(M) =1N 3 [yi- (xi)]
N: Veri setindeki 6rneklem sayisini
C(M): Modeldeki etkin parametre sayisini ifade eder.

Eger M tane dogrusal temel fonksiyon varsa;

CM)=M+dM 2

M: MARS modelinde sabit olmayan temel fonksiyon sayisini ifade eder.

d: Her bir temel fonksiyon optimizasyonu igin maliyet olup ayni zamanda
dizlestirme parametresini ifade eder.

Bir degiskenin kag fonksiyondan olusacagini belirtir. Bu degerin en iyi 2 < d
< 4 arahginda yer aldidi belirtiimigtir (Sevgin, 2020). MARS modeli icin GCV degeri
en dislik R? deg@eri en yliksek olmalidir.

MARS modelinin avantajlari. MARS modeli sebep-sonug iligkisi icinde bir
varsayim gerektirmez ve herhangi bir matematiksel iliski aramaz. Aksine bu iligkileri
kendisi kurar. Yani MARS modelinde eder kurulmasi gereken bir iligki varsa kurulur.
Yine MARS modelinde degiskenler ile ilgili kesin yargilar yoktur. Degiskenler
kategorik ya da surekli olabilirler. Ayrica diger regresyon modellerinde normallik,
dogrusallik, homojenlik gibi ¢esitli varsayimlar aranmasina karsin MARS modelinde
varsayimlar aranmaz.

MARS modelinde degiskenler ile ilgili kesin yargilar yoktur. Degiskenler
kategorik ya da surekli olabilirler ve model kurmak adina degiskenler icin herhangi

bir normallik, dogrusallik, homojenlik gibi varsayimlara ihtiya¢c duymaz.
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MARS modeli veriden hareket ettigi icin veri igindeki karmagik oruntuleri
bulur. Bu oruntuler hakkinda yorum yapilmasini saglar. MARS coklu baglanti
probleminden az etkilenir ve modelin hizli kurulmasini saglar.

MARS modelinin dezavantajlari. MARS analizi yeni oldugu i¢in paket program

kullanimi sinirhidir.
ilgili Arastirmalar

Wood ve Schatschneider (2021) arastirmalarinda morfolojik olarak karmasik
kullanimda s6zcuk cgesitliligini tanimlamak ile dil ve okuryazarlik basarisi olgutlerine
iliskin performans ile analitik bilesenler ve yazma Kkalite derecelendirmeleri
arasindaki iligkiyi incelemiglerdir. Calismada 1825 tane yazi dili incelenmistir. Bu
yazi dilleri 5.sinif ingilizce yaz dilleridir ve kigiler ingilizce dilini iyi kullanan
kullanicilardan olugsmustur. YEM modeli analitik ve butinsel yazi o6zelliklerinin
basari ile olasi iligkilerini incelemek igin kurulmustur. Calismanin sonuglari analitik
ve butunsel yazi 6zelliklerini gdsteren gruplar arasinda fark ortaya koymamistir.
Sonuglar literatur 1s1ginda tartisiimistir.

Radzi ve ark. (2017) arastirmalarinda aile ortamina dayali olarak ¢ocukluk
¢agl obezitesinin karmasikhgina iligkin bir c¢ergeve sunmaya c¢alismiglardir.
Nicellegtiren kavramsal bir model ebeveyn sosyoekonomik durumu, ailenin gida
guvenligi seviyesi, gocugun besin alimi ve ebeveyn beslenme davranisinin belirli
yonleri arasindaki iligkiler ve etkilesimler yapisal esitlik modellemesi (SEM) kavrami
kullanilarak sunulmustur. Calismanin sonuglari literatar isiginda tartisiimigtir.

Varol (2014) galismasinda yapisal esitlik modellemesinde kullanilan hazir
yazilimlarin model temelinde karsilastiriimasini amacglamistir. Calismada Lisrel,
Amos ve EQS programlarindan yararlaniimistir. Bu yazilimlarin kullanimlari ve ne
olduklari 6rnek veri setleri Gizerinden anlatiimistir. Oncelikle yazilimlar tanitilimistir.
Sonrasinda gergek veri olarak issiz bireylerin kredi karti sahipligi ve kredi kartlarina
iliskin tutum ve davraniglarini etkileyen faktorlerin belirlenmesini amaclayan 5
faktorli arastirma modeli kullaniimistir. Bu veriler kullanilarak YEM aciklanmistir.
Yem icin gerekli varsayimlar nelerdir, model nasil kurulabilir, kurulan model nasil
yorumlanir bu noktalara deginilmistir. Sonuclar literatr 1s1ginda tartisiimistir.

Thomas ve arkadaslari (2012) ¢alismalarinda amaglari sunlardir: (a) yapisal
modelde yer alan U¢ yapinin gecgerliligini test etmek; (b) hem basa c¢ikma
stratejilerinin hem de direngli basa ¢gikmanin yasli bir 6rneklemde gizil degiskenleri
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olan yapisal bir model araciligiyla refah Uzerindeki etkilerini test etmek; (c) kisa bir
direncli basa ¢ikma o6lgeginin, basa ¢ikma kaynaklarinin 6ngérdigunun dstinde ve
ustiinde refahi tahmin edip edemeyecegini ampirik olarak incelemek. Arastirma bir
anket tasarimidir. Orneklem, Valensiya sehrinde (Ispanya) yasayan,
kurumsallasmamis 225 yasli kisiden olusmustur. Olgllen (¢ yapi séyleydi: iyi olma,
direncli basa ¢cikma ve basa c¢ikma stratejileri. Sonugclarinin, yashlarin iyilik hali
literatlrtne etkisi tartigilmigtir.

Rodriguez ve Wilson (2002) galismalarinda uluslararasi stratejik ittifaklardaki
ortaklar arasindaki guven ve baglilik Gzerindeki iliski baginin etkisini anlamak igin
bir model geligtiriimeye calismislardir. Model, ABD-Meksika stratejik ittifaklar
baglaminda test edilmigtir. Bu ¢alismanin sonuglari, given ve baghligin, her iki taraf
arasinda karsilikli bagimlilik olusturmaya yardimci oldugunu ve algilanan yapisal
bagimlihgin, iliskideki sosyal dinamikleri surdirmek ve gelistirmek igin bir 6n kosul
oldugunu gostermektedir. Glven, esas olarak ABD'li yoneticiler i¢cin ekonomik ve
stratejik is birligi Uzerine inga edilirken, Meksikali yoneticiler sosyal ve duygusal
boyutlari énemli goértyorlar. Hem ABD'li hem de Meksikali yoneticiler, iliskiye
baglihgin yiksek duzeyde guven tarafindan desteklendigini distindyor. Sonuglar ile
yazarlar iligkinin yonetimi ve karsilikli bagimlihgin kaltirel bir perspektiften insa
edilmesi Uzerindeki etkilerini tartismislardir.

Akan ve Ertlrk (2018) calismalarinda TIMSS 2015 matematik basari testini
alan doérdincli ve sekizinci sinif 6grencilerinin matematik basarisini etkileyen
degiskenleri incelemiglerdir. Bu amag¢ dogrultusunda matematigi sevme,
matematige olan ilgi, matematige iliskin 6zguven, ev ortami ve okul ortami
degiskenlerini kullanarak, ogrencilerin matematik basarisinin bagimli degisken
oldugu yapisal bir model kurulmustur. Arastirma iligkisel tarama modelinde bir
arastirmadir. Calismanin bulgularina gére matematige iliskin 6z gtiven degiskeni
her iki sinif seviyesinde de matematik basarisi ile iligkili en 6nemli degiskendir.

Yurt (2014) calismasinda ortaokul sekizinci sinif 6grencilerinin Matematiksel
Problem Cézme Becerileri, Matematik Oz Yeterlik Kaynaklari, Uzamsal Yetenekleri,
Matematiksel Muhakeme Becerileri ve Matematik Basarilari arasindaki aciklayici ve
yordayici iligkilerin bir model Uzerinde incelenmesi amaglanmistir. Arastirmanin
orneklemini 470 sekizinci sinif 6grencisi olusturmaktadir. Arastirmanin bulgularina

gore verilen degiskenler basariyi etkilemektedir.
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Cetin ve Olglioglu (2016) TIMSS 2011 uygulamasina katilan sekizinci sinif
ogrencilerinin matematik basarisini etkileyen bazi degiskenler modellenmis ve
modelin cografi bolgelere gore olgme dedismezligi incelenerek, degiskenlerin
bolgeler bakimindan farklik gosterip gostermedigi tespit edilmeye calisiimistir.
Calismanin ornekleminde 6428 6grenci bulunmaktadir. Calismada YEM analiz
olarak kullaniimistir. Sonug olarak, dlgek degismezlik kosulu saglanamadigindan,
tam esdegerlik saptanamamistir.

Sevgin (2020) calismasinda MARS Algoritmasini ve BRT algoritmasini
kullanmistir. Arastirmanin amaci, 8.sinif dgrencilerinin akademik basarilari ile iligkili
oldugu dusunulen faktorleri, veri madenciligi yontemlerinden MARS ve BRT analiz
yontemlerini kullanarak incelemektir. Calismanin verileri Milli Egitim Bakanliginin
2016 yilinda llke genelinde gerceklestirdigi ABIDE uygulamasi ile okul tiriine
bakilmaksizin 8. sinif 6grencileri arasindan tabakal segkisiz 6rnekleme yontemi ile
secilen 33590 6grenci, 1420 6gretmen ve 1280 okul yoneticisinden elde edilmistir.
Verilerin analizi asamasinda 8. sinif dgrencilerinin dgrenci, aile ve okula iliskin gesitli
faktorlerin fen basarisi ile olasi iligkilerini veri madenciligi ydontemlerinden MARS ve
BRT analiz yontemleri SPM 8.2 programi ile incelenmistir. Bu analiz yontemleri
“‘dogruluk, 6zgullik, duyarhlik, kesinlik, F1-istatistigi” oranlari ile “ROC egrisi altinda
kalan alan (AUC)” olarak siniflama performanslari agisindan karsilastiriimistir.
Arastirma sonucunda dogru siniflama orani, 6zgullik orani, duyarlilhk orani, kesinlik
orani, F1 istatistik degeri ve ROC egrisi altinda kalan alan agisindan BRT analiz
yontemi MARS analiz yontemine gére daha basarili bulunmustur. Yordayici 6nem
dizeyine gore fen basarisinin en énemli yordayicilari her iki analiz yonteminin
ciktilarinda da benzerlik gostermigtir.

Arthur, Temeng ve Ziggah (2019) calismalarinin amaci patlamaya bagli zemin
titresimin modellemek ve tahmin etmektir. Calismada MARS (¢ yapay sinir agi
yontemi ve dort geleneksel yer titresimi dngoriiciisii ile karsilastiriimistir. istatistiksel
analizler MARS'In en iyi performansi Urettigini gostermektedir.

Duan ve Xu (2017) calismalarinin amacini meme kanseri teshisi konulduktan
sonra degisen ifadelere sahip genleri tanimlamak igin bir mikrodizi deneyini analiz
etmek olarak belirtiimistir. G6gls kanseri olan 249 hasta Uzerinde calisiimistir.
Analizde MARS modeli kullaniimigtir. Meme kanseri teshisi 6ncesi ve sonrasinda
degdisen ifadelere sahip genler basariyla tanimlanmistir. Bu agidan MARS gugli bir

yordayici olabilir.
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Ozkurt, Batmaz ve Weber (2014) calismalarinda CMARS gelisimine katki
saglamak igcin MARS'In geriye dogru algoritmasina bir elegtiri getirmeyi
amaclamistir. CMARS yontemi birgok farkli alana uygulamak igin c¢alismalar
yapilmistir. Ayrica CMARS yonteminin performansi siniflandirma igin: Siniflandirma
ve Regresyon Adaclari, Genellestiriimis Katki Modelleri ve Sonsuz Kernal Ogrenme
ile, tahmin icin Coklu Dogrusal Regresyon ve MARS ile deneysel olarak
karsilastirimistir. Bunun icin gergek hayat ve simulasyon veri setleri kullaniimigtir.
Sonug olarak CMARS’In da MARS gibi diger veri madenciligi yontemleri icin gugli
bir alternatif olabilecegi belirtilmigtir.

Lee ve Lian (2012) calismalarinda yapay sinir aglari ve MARS modeli tahmin
yonunden karsilastirimistir. Calismada MARS modelinin avantajlari ve birgok
yonden yapay sinir aglari oldugu ve turevlerinden daha Ust dlzey sonuglar verdigi
gorulmustir. MARS modelinin tahmin ve yordama igin birgok analizden daha Ust
dlzeyde sonuglar verdigi vurgulanmistir.

Abraham,Steinberg ve Philp (2011) - Hindistan’da yagis tahmini yordamasi ile
ilgili bir calisma yurutmuslerdir. Bu ¢galismada MARS modelinin tahmin glcu test
edilmistir. Calismada 87 yillik yagis verileri kullaniimistir.

40 yilik yagis veriler icin egitilen MARS geriye kalan 47 yili tahmin etmede gayet
guzel bir performans gosterdigi belirtiimistir.

Samui (2011) calismasinda MARSIn sonuglarini, Genellestiriimis Regresyon
Sinir Ag1 modelinin sonuglariyla karsilastiriimistir. MARS’ a dayali bir denklem de
sunulmustur. Sonuglar, Mars’in geoteknik muhendisligine bir regresyon araci olarak
uygulanacak gugclu potansiyelini gostermektedir.

Taylan, Weber ve Ozkurt (2010) calismalarinda MARS modelinin avantajlari
vurgulanmistir. Karmasik problemler icin kullanigh bir model oldugu belirtilmigtir.
Calismada MARS modeline yeni bir bakis getiriimesi hedeflenmistir. Bu yeni
olusturulmasi hedeflenen MARS modeli tirine ise CMARS denmistir. Calismada
MARS ve CMARS’In performanslari degerlendiriimis ve karsilastiriimistir. Sonug
olarak MARS’In iyi bir tahmin edici ara¢ oldugu ve SC (bilgi islem teknolojileri)
sonuglarindan daha iyi bir yordama sonucu verdigi belirtilmistir.

Ozfalci (2008) calismasinda, bir ylksekdgrenim kiz yurdunda kalan
ogrencilerin iglevsel olmayan tutumlarini tahmin etmede cgesitli degigkenlere
etkilerini MARS analiz yéntemi ile incelemistir. Fonksiyonel olmayan tutumlar
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bagimh degigkeni: aile yapisi, gelir duzeyi, aile iligkileri, mezun olunan lise tura,
okuduklari bolum taru, ek is yapip yapmadiklari, geldikleri sehir, yaslari, vacut kitle
indeksleri ve not ortalama degiskenleri ise bagimsiz degiskenleri olusturmaktadir.
Blyukten kuguge dogru sirasiyla okunulan bélum, gelir dizeyi, yasli, viucut kitle
indeksi, mezun olunan lise turd, ek is yapip yapmama degiskenleri 6nemli (modele
alinmasi gerekli) olarak bulunmustur. Arastirmaci ayrica karmasik veri yapisina
sahip, 6ngorude bulunulmasi gu¢ ya da imkansiz olan regresyon problemlerinde,
bilgisayar teknolojisini de kullanarak hizli sonuglar elde eden MARS modelinin
kullaniminin bir avantaj saglayacagini ifade etmigtir.

Richardson, Wang ve Jennings (2008) calismalarinda MARSin geriye dogru
algoritmasinda yasadigi problemleri ¢bzmek igin yeni bir ydntem sunmayi
amaclamiglardir. Bu yeni yonteme B-MARS adini vermislerdir. Calismanin
sonuglari, yuksek boyutlu ve karmasik problemleri gozmek igin yontemin etkinligini
ve potansiyelini gostermistir.

Yang ve ark., (2003) calismalarinda MARS farkl toprak derinliklerinde ve gesitli
zamanlarda  pestisit konsantrasyon  seviyelerini simule etmek igin
degerlendirmiglerdir. Mars modelinin performansi standart hatalar kullanilarak
yapay sinir aglari ile karsilastirilmigtir. Sonugclar, bir regresyon teknolojisi olarak
tarima uygulanacak MARS modelinin gugli potansiyelini gostermigtir.

Deichnmann ve ark., (2002) calismalarinda Lojistik regresyon ve yapisal esitlik

modellemesi kargilastirilmasi yapilmiglardir. Hangi modelin daha avantajli oldugu
cahisiimistir. Sonug¢ olarak MARS'’In birgok yonden lojistik regresyondan daha iyi
sonuglar verdigi ifade edilmigtir.
Friedman ve Roose (1995) calismalarinda temel ama¢ MARS algoritmasinin yani
sira ikili yanit, kategorik dngoruculer, i¢ ice gecmis degiskenler ve eksik degerler igin
uzantilari  6zetlemektedir. MARS'In  standart uygulamasinin  c¢iktisinin
yorumlanmasina iligkin ipuglari sunar ve bir dizi klinik veriye uygulanan MARS'in bir
ornegini saglar.

Jerome Friedman (1991) MARS modelini tanitma amaci tasiyan bir makale
yazmigtir. Bu makalede MARS algoritmasinin oOzellikleri, avantajlari hangi
durumlarda kullanihp hangi durumlarda avantaj saglayacagi belirtiimigtir. MARS
modeli esasen bu makale ile bilim dinyasina agiklanmistir. Sonugclar literatr

Isiginda tartigilmigtir.
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Gu ve Wahba (1991) calismalarinda MARS modeli ile ilgili bilgiler verildikten
sonra ilgili model i¢in fikirlerini belirtmigler ve nasil zenginlestirilebilir tartismislardir.
Bu calismalardan bagimsiz olarak da bircok analiz karsilastirma calismasi
yapilmigtir. MARS ve Yapisal Esitlik Modellemesi model (analiz yontemleri)
karsilastirmasina ise rastlanmamigtir. Literatir 1g1ginda MARS modeli ile ilgili
¢alismalarin gcogunlugunun pazarlama, tip, istatistik, isletme gibi alanlarda oldugu

ve MARS ile genel olarak regresyon modellerinin karsilastinidigr goralmagtar.
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Bolim3

Yontem

Bu bdolimde arastirma yontemi, galisma grubu, veri toplama sureci, veri toplama

araclari, verilerin analizi ile ilgili bilgiler detayli olarak agiklanmigtir.

Arastirma Yontemi

Calismada, TIMSS 2019 degerlendirmesinden faydalanarak karsilastirmali
veri analizi yapmak amaclandigi ve bunu yaparken de hazir paket programlardan
yararlanildigi i¢cin temel arastirma Ozelligi gostermektedir. Temel arastirma,
gorunurde 6zel herhangi bir uygulamasi veya kullanimi bulunmayan ve dncelikle
olgu ve g6zlemlenebilir olaylarin temellerine ait yeni bilgiler elde etmek i¢in yuratalen
deneysel veya teorik ¢calismalardir (Anlagan,2011). Temel aragtirmalar sonug yerine
surece odaklanan bir bilgiyi kesfetmeye yardimci olan ve kesfetme amaci olan;
dinyayi daha iyi anlamamizi ve anlamlandirmamizi saglayan deneysel ya da teorik
c¢alismalardir. Ayni zamanda MARS veri madenciligi modeli ve YEM modellerinin

karsilastirildigl bu arastirma iligkisel tarama modelinde bir arastirmadir.
Arastirmanin Evreni ve Orneklemi

Tarkiye, TIMMS 2019 uygulamasina 4. Sinif dizeyinde 180 okul ve 4.028
ogrenci ile katihm gdstermistir. 8. Sinif dizeyinde ise uygulama 181 okuldaki 4.077
ogrenci katihimi ile gergceklesmistir. Bu ¢alismanin érneklemi TIMMS 2019 8. Sinif
Matematik degerlendirmesine katilan 4.077 6grencinin duyussal anketlerine verdigi
cevaplardan secilen maddeler ile basari dizeyini (plausible values) goésteren
BSMMATO01-05 degiskenleridir (MEB, 2019).

Veri Toplama Araglari ve Siireci

TIMMS 2019 uygulamasi matematik ve fen bilimleri alaninda dérdlncu ve
sekizinci sinif égrencileri ile yurttilmustiar. Sinavda basari testleri ve duyussal
anketler yer almaktadir. Sinavda basari testi olarak matematik ve fen konulari ile
iligkili sorular sorulmustur. Duyugsal anketleri ile de 6grencinin sosyo-ekonomik

duzeyi, 6gretmene yonelik tutum, 6grencinin derse ilgi ve motivasyonunu, ugradigi
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zorbalik duzeyini dlgen likert dlgek tirinde olan anketlerdir. Bu duyussal anketler

yalnizca 6grenciler igin degil; 6gretmen ve okul yoneticileri icin de hazirlanmistir.

Bu calisma kapsaminda TIMMS 2019 uygulamasina katilan 8. sinif
ogrencilerine ait duyussal olgeklerden segilen maddeler ile basari puanlari veri
olarak secilmistir. Calismaya baslamadan dénce Hacettepe Universitesi Etik
Komisyonunda Etik izni alinmigtir. Bu izin EK A de belirtilmigtir. Calisma igin
kullanilan tum veriler TIMMS sinavinin resmi sitesi olan

(https://timss2019.org/international-database/)  sitesinden  alinmigtir.  Segilen

maddelerin ayrintilari sdyledir galismanin diger kisimlarinda kodlariyla verilecektir;
BSBM16C Matematik sikicidir.
BSBM16E Matematigi seviyorum.
BSBM16G Matematik problemlerini seviyorum.
BSBM16B Keske matematik ¢calismasam
BSBM17A Ogretmen yapmamizi bekler.
BSBM17B Ogretmen kolay anlasilir anlatir.
BSBM17C Ogretmenin yanitlari aciktir.
BSBM17G Ogretmen tekrar anlatir.
BSBM17F Ogretmen ders ile iliskilidir.
BSBG13A Okulda olurum.
BSBG13B Okulda glvendeyim.
BSBG13C Okula ait hissederim.
BSBG13E Bu okula gitmekten onur duyuyorum.
BSBG14B Hakkimda yalanlar yayildi.
BSBG14K Tehdit edildim.
BSBG14M Diglandim.

BSBG14L Canim acitildi.
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Sekil 1. Arastirma modeli
Verilerin Analizi

Verilerin analizi (¢ adimda gerceklesmistir. ilk olarak verilerin analize
uygunlugu test edilmis ve veriler analize uygun hale getirilmigtir. Daha sonra ¢esitli
programlar kullanilarak olusturulan veriler ile Yapisal Egitlik Modellemesi
kurulmustur. Bu modelden cgesitli yorumlara yer verilmistir. Sonrasinda ise gesitli
programlar ile MARS veri madenciligi modeli kurulmustur. Son olarak bu iki
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programin sonuglari yorumlanmigtir. Analiz surecindeki tum detaylar asagida

aciklanmigtir.

Sayiltilarin incelenmesi. Bu asamada kayip veriler, u¢ degerler, normallik
ve dogrusallik, ¢oklu baglanti ve tekillik, homojenlik ve o6rneklem buyuklGgu

varsayimlari incelenmisgtir.

Kayip veriler. Analizlere baslamadan o6nce verilerin analize uygun hale
getiriimesi gerekir. Esas analize baslamadan 6nce ele alinmasi gereken konulardan
biri kayip veriler meselesidir (Tabacknick ve Fidel, 2013). Kayip verilerin bir orinti
olusturmasi kayip verilerin sayisindan daha énemli bir sorundur; kayip verilerin
seckisiz olmayan bir dagihm sergilemesi sonugclarin genellenebilirligini olumsuz

etkilemektedir (Akbas ve Tavsancil,2015).

Tabacknick ve Fidel, 2013’e gore kayip veri ile bas etmek igin ¢esitli dnlemler
bulunmaktadir: Bunlar sirasiyla (1) veriye yeni gézlemlerin eklenmesi, (2) kayip verili
gozlemlerin veri setinden cikartiimasi, (3) kayip verilere iligkin kestirimlerin
yapillmasi ve elde edilen yaklasik degerlerin kayip veriler yerine kullaniimasi gibi
yontemlerden birini kullanarak olasi sorunlara yonelik o6nlem alinabilir.
Arastirmacilar tarafindan en ¢ok kullanilan yontemler liste bazinda silme ve giftler
bazinda silme gibi eksik verileri analiz disi birakma yontemleridir (Kirsad ve
Nartglin, 2015). BuyUk bir veri setinde %5 ya da daha az kayip veri olmasi herhangi
bir soruna yol agmaz. Bu noktada kullanilan ya da kullanilacak olan herhangi bir
kayip veri silme islemi ayni sonuglari verir. Ancak kuguk bir veri setinde %5 ya da
daha fazla olan kayp seti bir kayiptir ve bu istatistiksel sonuglara yansir (Tabacknick
ve Fidel, 2013).

Calismada kayip veriler %5 in altinda oldugu, rastlantisal oldugu icin ve veri
kaybina neden olmamak adina oldugu gibi birakilmasi dusunulmustur ancak YEM
analizi kayip verilere hassas oldugun icin 165 veri analizden ¢ikariimistir. Boylece

veri setinde kayip veri kalmamistir.

Ucg degerler. Ug degder, tek bir degisken Uzerinde asiri bir degere (tek
degiskenli bir u¢ deger) veya iki veya daha fazla degiskene (¢cok degiskenli ug deger)
gOre aykiri bir puan kombinasyonuna sahip olan bir durumdur (Tabacknick ve Fidel,
2013). Ug deger analizi normal verinin ne kadar normal dagildigi hakkinda bilgi
verebilir. En az ya da en ¢ok degerler bolgesinde yani dagilimin ug kisimlarinda
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yigiimalar fazla ise dadilim saga carpik ya da sola garpik olabilir. istatistiksel
analizlerin gogu normal dagihm varsayimi gerektirir ve u¢ degerlere karsi hassastir
denilebilir. Aykiri deger bulunmasinin dort nedeni vardir; birincisi, yanlis veri girisidir.
Durumlar verilerin dogru girilip girilmedigini gormek icin agiri derecede dikkatlice
kontrol edilmelidir. Ikincisi, eksik deger gostergelerinin gergek veri olarak okunmasi
igin bilgisayar s6z diziminde eksik deger kodlarinin belirtiimemesidir. Ugiincisd,
aykiri deger, 6rneklemeyi planladiginiz populasyonun bir Gyesi olmamasidir. Durum
orneklenmemisse, algilandiginda silinir. Do6rdlncust, durumun amaglanan
populasyondan olmasidir, ancak populasyondaki degiskenin dagilimi normal bir

dagihima gore daha ug degerlere sahiptir (Tabacnick ve Fidell, 2013).

Uc deg@erler hesaplanirken dncelikle tek degiskenli ug degerlere bakilir. Tek
degerli u¢ degerleri belirlemek icin betimsel istatistik tablolarina ve grafiklere bakilir.

Eger drneklem buyuklugu 100’den az ise asagidaki gibi yontem izlenir.
Raykov ve Marcoulides, 2008 ’a gore tek degiskenli ug¢ degerleri belirlemek igin;

(a) Veriden elde edilen degerlerin +3’den buylk -3’den kuguk olup olmadidina

bakilir. Bu duruma uyan veriler birakilr.
(b) Veri setinden elde edilen Z puanlarinin bagimsizligina bakilir.

Grafiksel olarak tek degiskenli u¢ degerlerin belirlenmesinde ise normal Q-Q
grafigi, kutu grafigi, gévde ve yaprak diyagrami, normal dagilim egrisine sahip
histogram grafigi gibi grafik turlerine bakilir (Raykov ve Marcoulides, 2008).
Orneklem bulyiklagiu 100°'den fazla oldugunda ise z degeri +4 ya da -4 ise gdzlem
uc degerdir (Cokluk ve vd., 2016).

Tek degiskenli u¢g degerler hesaplandiktan sonra ¢ok degiskenli u¢ degerler
hesaplanir. Cok degiskenli bir u¢ deger ait oldugu veri seti icerisinde aykiri olmayan
ancak degiskenler arasinda kombinasyon durumu devreye girdiginde ortaya ¢ikan
uc degerdir. Sikhkla kullanilan c¢ok degiskenli u¢c deder tespit yontemleri
Mahalanobis Uzakhgi (MU), Cook Uzakhigi (CU), Kaldirag Noktasi (KN) dir. (Kogar,
2010).

Calismada kayip veri analizi ile ilgili durum degerlendirmesi yapildiktan sonra ug
degerler analizi yapiimigtir. Analizler o6rneklem buyukligu 100’den buyuk
oldugundan +4 ya da -4 degerleri ile bakilmigtir. Yapilan bu tek degiskenli u¢ deger

analizi sonucunda deger silinmemigtir. Daha sonra Mahalanobis analizi yapilmigtir
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ve kritik deger in Ustinde olan (Mahalanobis degerleri 20, 515 in Ustindeyse 0.001
dizeyinde istatistiksel anlamlilik vardir (Tabacknick ve Fidell, 2013).) 492 veri
silinmistir.

Normallik ve dogrusallik. Normallik sayiltisi istatistik analizlerinin gegerli ve
guvenilir olmasi i¢in gerekli bir kosuldur. Normallik sayiltisinin saglanmasi igin belirli
bir érneklem buyukligu gerekir. ‘Merkezi limit teoremine’ gére normal dagilima
sahip olan bir evrenden gelen ve bagmsiz godzlemlerden olusan yansiz
orneklemlerin her biri, 6rneklem buyukligu 30 ve Uzerinde olmak kosuluyla normal
dagihm gosterir (Demir, vd., 2016). Bu bilgiden su yorum g¢ikarilabilir: 30 ve Gzeri
orneklem buyuklugu olan veri setinde normal dagiim ya da normale yakin bir

dagihm vardir.

Normallik dagihimini incelemek igin gesitli yontemler vardir. Carpiklik ve basiklik
katsayisi, normallik grafikleri, yukarida agiklandigi Uzere 6rneklem buyuklugd,
Kolmogrov ve Simirnov katsayilari gibi degerler veri setinin normal dagihma sahip

olup olmadigini ya da normale ne kadar yakin dagildigini gosterir.

Carpiklik ve basiklik katsayilari normallik hakkinda bilgi verirler. Carpikhk
katsayisi (Skewness) icin pozitif egrilik, daha pozitif degerlere dodru uzayan bir
asimetrik kuyruklu bir dagihm gdsterir, negatif egrilik ise daha negatif degerlere
dogru uzayan bir asimetrik kuyruklu bir dagilim gosterir; basiklik katsayisi igin ise
diklik, normal dagilim ile mukayese edilen bir dagilimin nispi diklik ve yassiligini
karakterize eder; pozitif diklik, sivri bir sekilde pik bir dagilima sahiptir ,negatif diklik
ise yayvan bir sekilde yassi bir dagilima sahiptir (Kocabas ve Ozer, 2017). Kural
olarak carpiklik ve basiklik katsayilarinin +1 ve -1 arasindaysa dagilimin normale
yakin oldugu soéylenebilir. Histogram grafigi, P-P plot, Q-Q plot gibi istatistiksel

grafikler de normallik hakkinda fikir verebilir.

Calisma icin normallik analizi yapilmistir. Calismada kategorik ve surekli
degisken olmak Uzere iki ayri veri tirt vardir. Sutrekli verilerin normallik analizinde;
incelenen Carpiklik ve Basiklik degerlerinin kuralda belirtilen aralikta oldugu
gorulmustar. P-plot ve Histogram grafigi incelendiginde ise kabul edilir dlglide
normal dagilim oldugu gérulmusttr. Surekli verilerde normalden dagilimdan anlamli

dlzeyde sapan degisken olmadigi gorulmustur.
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Normallik ve dogrusallik analizleri kapsaminda normallik analizinden sonra
dogrusallik analizi yapilmistir. Dogrusallik varsayimi, degiskenler arasi ve
degiskenlerle faktorler arasindaki iligkilerin dogrusal olmasini gerektirmektedir
(Yokus ve Yelken, 2019). Dogrusallik analizi i¢in sacilim grafigi incelenmistir. Elips
seklinde bir dagihm gorulmuagstir. Kategorik ve surekli degigkenlerin incelendigi

analizde degiskenler dogrusal dagilmigtir.

Sonug¢ olarak yapilan normallik ve dogrusallik analizlerini veri setinde

saglamayan degiskenler olsa da genel olarak bu konuda bir sikinti géralmemistir.

Coklu baglanti ve tekillik. Analizler kapsaminda c¢oklu baglanti ve tekillik
kontrol edilmigtir. Coklu baglanti, test maddelerinin ikiserli olarak birbirleriyle yiksek
derecede iligkili olmasi durumudur; bir degiskenin, bagka bir degigkenin yerine
gecebilecek kadar benzer olup olmadigini gosterir (Yokus ve Yelken, 2019). Tekillik
ise korelasyon katsayisinin 1.00 olmasidir (Sencan, 2005). Tanimlardan yola
cikarak soyle sdylenebilir: Coklu baglantida iki madde birbiriyle yuksek oranda iliskili
olmas! durumudur ki bu iki maddenin ayni seyi Ol¢tiguni belirtir. Tekillik ise
maddelerin degerlerinin tekil olmasi durumudur ki bu da Olgme agisindan
bakildiginda Olgtigumuz o6zelligin/ézelliklerin  ayni  dizeyde oldugunu, ayni
boyutunu oélgtaguna farkh boyutunu élgmedigini gdsterir. Anlasilacagi Uzere bu
durumlar élgme acisindan problem demektir. Olgme farktan dogar ve bu farklarin

saylisal olarak gerekli istatistiksel anlamliliklarla ifade edilmesi gerekir.

Coklu baglanti ve tekillik her degiskene ait SMC dederi incelenerek belirlenir.
SMC degeri yuksek ise degisken diger dediskenler ile oldukga iligkilidir ve ¢oklu
baglanti vardir demektir. SMC degderi 1 ise mikemmel bir badlantidan s6z edilir ve
tekillik var demektir. R? dederi modelde gozlenen degiskenlerin bagimsiz
degiskenler ile ne kadar agiklandiginin oranidir. Coklu baglantinin belirlenmesinde
her bir degiskenin tolerans ve VIF degerleri, kosullu baglanti degerleri (Cl) de
incelenebilir. Tolerans degeri 0,01’den blytk, VIF degeri 10’dan kuguk, Cl 30’dan

kiguk ise ¢oklu baglanti problemi var demektir.

Yapilan analizler sonucunda veri setinde VIF degeri 10 degerinden kuguk,
Tolerans degeri ise 0,01’den buylk c¢ikmistir. Kosul degiskeni 30’dan buyuk
degerlerin varhgl nedeniyle ¢oklu baglanti problemi olugu soylenebilir. Degerler
birbirinden farkl oldugundan tekillik problemi de olmadidi sdylenebilir.
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Sonug olarak yapilan istatistiksel analizler sonucunda ¢ogul baglanti problemine
neden olacak durumlar olsa da veri setinde genel olarak ¢cogul ya da tekil baglanti

sorunu olmadigi sdylenebilir.

Es varyanslilik (Homojenlik). Cok degiskenli analizler icin eg varyansliik Box
M testi ile sinanabilir. Varyanslarin homojenligi Levene test istatistigi ile de test

edilebilir. Bu calismada Box M testi kullaniimigtir.
Yapilan Box M analizi sonucunda veri setinde es varyanslilik sorunu olmadigi
gorulmustar (p>0,001).

Orneklem biiyiikliigii. Bilimsel bir calisma evrenden secilen drneklem ile
yarataltr. Simbduloglu ve Sumbuloglu (1990)" a gore dnemlilik testinden érneklem

bayukltugu énemli bir etmendir. CUnku:

e Gruplardaki denek sayisi arttikga kullanilan testin gucu ve guvenirligi

artar.

e Gruplardaki denek sayisi az oldugunda parametrik testler kullaniimalidir.

Denek sayisi azaldikga parametrik testlerdeki bozulma olasiligi artar.

Calismada 17 madde bagimsiz degisken 5 bagiml degisken ve 1162 6rneklem
bayukligu vardir. Bu sayida herhangi degisiklik ya da istatistiksel analiz

yapiimamistir.

Modelin olusturulmasi. Burada Yapisal Esitlik Modellemesi kurulacaktir. Bu
noktada “R” programindan vyararlanilacaktir. Duyussal veriler icin 6ncelikle
acimlayici faktér analizi yapilmistir. Daha sonra modeli dogrulamak adina

dogrulayici faktor analizi yapilmistir.

TIMMS 2019 duyussal verilerinden alinan veriler literatir 1siginda asagidaki

hipotezler kurulmustur.
H1: Zorbalik basariyr anlamli diizeyde etkilemektedir.
H2: Okula yénelik tutum basariyi pozitif yénde anlamli diizeyde etkilemektedir.

H3: Ogretmene yénelik tutum basariyr pozitif ybénde anlaml diizeyde

etkilemektedir.

H4: Matematige yénelik ilgi basariyi pozitif yénde anlamli diizeyde

etkilemektedir.
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Olusturulan modele gore ilgi ve tutum degiskenlerinin basgari ile pozitif yonde

anlamli duzeyde; zorbalik degiskenin ise anlaml bir iligkisi vardir.

Yani derse yonelik ilgisi, derse yonelik ve okula yonelik tutumu ylksek dizeyde olan
ogrencilerin basari dlzeyleri de yuksek duzeydedir (H2, H3). Zorbalida maruz kalan

ogrencilerin ise basari dizeyleri anlamli bir sekilde dusmektedir (H1).

Model olusturulurken araci ve duzenleyici etkilerin de incelenmesi gerektigi
dusundlmustar. Araci degisken sonucu etkileyebilme potansiyeline sahip bir neden
degiskenidir; duzenleyici dedisken ise sonucu etkileme potansiyeline sahip tglncu
bir degiskendir. Bu dogrultuda matematige yonelik ilgi araci; zorbalik ise duzenleyici
degisken olarak degerlendiriimigtir. Bu degiskenlerin segilmesinin nedeni ilgi
degiskeninin basariy1 etkileyebilecek neden degigken; zorbalik degiskeni ise

basariyi etkileyebilecek bir etki degiskeni olabilecegi igindir. Hipotezler soyledir:

H5: Okula ybénelik tutum ve o6gretmene ybnelik tutum arasinda matematige

yobnelik ilgi araciliginda basari lizerinde anlamli bir etki gésterdigi digtundlmdgtir.

H6: Diizenleyici degisken icin ise; okula yonelik tutum ve égretmene yonelik tutum
arasinda zorbalik degiskeni diizenleyiciliginde basari lzerinde anlamli bir etkinin

oldugu dsdndlmdsgtiir.

H7: Okula yénelik tutum ve égretmene ybénelik tutum arasinda zorbalik degiskeni
dlzenleyiciliginde matematige yonelik ilgi araciliyinda basari zerinde anlamli bir

etki oldugu dusdndlmastiir.

Analiz i¢in 6ncelikle TIMMS 2019 sinavindan alinan duyussal degiskenler igin
acimlayici faktér analizi yapilmistir. Bu analizde JASP programlarindan
yararlaniimistir. Daha sonra dogrulayici analiz ile analize devam edilmigtir.
Dogrulayici analiz i¢cin R programindan yararlaniimistir. Calisma icin yapisal esitlikte

R programi; MARS icin ise SPM programlari kullaniimistir.

Model kurulan hipotezler ve teorik temeller dogrultusunda kurulmustur. Sonraki

analiz sureclerinde kurulan hipotezler test edilecektir.

Acimlayici faktér analizi. Arastirma icin secilen duyussal Ozelliklere AFA
yapilmistir. KMO sonuglari (KM0=0,831) ile sonra Barlett kiuresellik testi (P<0.05)

sonuglarina goére verilerin faktér analizine uygun olduguna karar verilmigtir.
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Sekil 2. Yamag birikinti grafigi

Sekil'l de yer alan durum yamag birikinti grafigi ile birlikte verilen paralel
analiz sonuglarina bakildiginda modelin 4 boyutlu oldugu goérulmektedir. 4.
noktadan sonra 6z deg@erler benzer dagilmigtir. Bu iki boyutlu degerler varyansin
%54,57 ununu acgliklamaktadir. A¢cimlayici faktor analizi sonuglari séyledir: Birden
fazla maddeye yUk veren madde ¢ikmamistir. Herhangi bir madde ¢ikarma islemi
yapilmamistir. Kurulan modelin dogrulayici faktdér analizinde dogrulanmasi

beklenmektedir.
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Tablo 2

Olgme Modeli Boyut Matrisi

BSBG13A 0,483

BSBG13B 0,558

BSBG13C 0,810

BSBGI13E 0,669

BSBG14B 0,445
BSBG14K 0,563
BSBG14L 0,598
BSBG14M

BSBM16B -0,679

BSBM16C -0,840

BSBM16E 0,842

BSBM16G 0,737

BSBM17A 0,448

BSBM17B 0,723

BSBM17C 0,748

BSBM17F 0,551
BSBM17G 0,565

Tablo 2 incelendiginde birden fazla yuk gdsteren maddeler gorilmemistir. AFA
analizi sonucunda 17 madde ile devam edilmigtir. Matematige yonelik ilgi
degiskeninde 4 alt boyut; Ogretmene yonelik tutum degiskeninde 5 alt boyut,
Matematige yonelik ilgi degiskeninde 4 alt boyut, zorbalik degiskeninde ise 4 alt
boyut bulunmaktadir. Basari degiskeni ise 5 alt boyutludur. Maddeler “Matematige
Yonelik ilgi”, “Ogretmene Yonelik Tutum”, “Okula Ydnelik Tutum” ve “Zorbalik”
olarak isimlendirilmistir. Sonraki stirecte 17 madde ve 5 bagimli degisken ile analize

devam edilmistir.

Dogrulayici faktor analizi. Analize dogrulayici faktor analizi (DFA) ile devam
edilmistir. DFA analizi R paket program ile yapiimistir. Lavaan paketi kullaniimistir.

Parametre kestirimi olarak en kuguk kareler yontemi kullaniimistir.
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Tablo 3

Olgme Modeli Uyum indeksleri

Uyum indeksi Hesaplanan Deger
X? p<0,05

X?/sd 2,90

RMSEA 0,041

SRMR 0,045

GFI 0,97

TLI 0,97

Uyum indeksleri de@erleri yukarinda verilmistir. Degerlere bakildiginda uyum

derecesi mukemmel ya da kabul edilebilir derecede ¢ikmistir. Dort faktorli yapinin

test edildigi bu kisimda kurulan model dogrulanmistir. Olgiim modeli saglanmigtir

denilebilir. Sonraki asamalarda kurulan hipotezler test edilecektir.

Tablo 4

Korelasyon Tablosu

Degiskenler igi Tutum Okul Basari
Mat_ilgi 1

Ogret_Tutum 0,066* 1

Okul_tutum 0,036 0,345** 1

Basari -0,023 -0,161** 0,126** 1
Ogret_Tutumx 0,078* 0,949 0,283* -0,183**
Zorbalik

Zorbalik 0,051 -0,107* 0,182+ 0,75%

Not. *p<0,05; *P<0,01

Calismada araci degiskenlerin analizinden 6énce degiskenlerin birbirleri ile olan

iliskilerine yer verilmistir. Bdylece sonraki asamada “Matematige Yonelik ilgi”

degiskeni analize alindiginda iligki sonucunun nasil degisecegine bakilabilecektir.

Korelasyon tablosuna bakildiginda degiskenler arasinda orta duzeyde bir

korelasyonun varligi goériilmektedir. ilgi ve tutum degiskenleri 0,066; ilgi ve basari

degiskeni-0,023 dizeyinde iligkilidir. Okul ve ilgi degiskenleri 0,036; okul ile tutum

degiskenleri arasinda 0,345 dizeyinde ve okul ile basari degiskenleri arasinda
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0,126 diuzeyinde anlaml bir iliski vardir. Zorbalik degigkeni ilgi degiskeni ile 0,051;
tutum degiskeni ile-0,107; basar degiskeni ile 0,75 duzeyinde bir iliskiye sahiptir.
Istatistiksel olarak degiskenler birbirleri ile orta diizey ya da orta diizeye yakin bir

iliski dizeyinde iliskiye sahiptir denilebilir.
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Bolim 4
Bulgular ve Yorumlar

Calismada TIMMS 2019 sinavinda matematik basarisini etkileyen cesitli
duyussal faktorlerin basar ile olasi iligkilerinin MARS ve YEM analiz yontemleri ile
hazir paket programlar kullanilarak incelenmesinde yordama farki var midir? sorusu
incelenmigtir. Yapisal Esitlik Modellemesi i¢cin R programi; MARS analizi i¢in ise

SPM programi kullanilacaktir.
Arastirmanin 1. Alt Problemine iliskin Bulgular

Bu kisminda veriler YEM ile analiz edildiginde degiskenler arasi etkilesim nasildir?

sorusuna yanit aranmigtir.

Tablo 5

Yapisal Esgitlik Modeli Sonuclari

Degisken p Hipotez
Diizenleyici analiz fgi~tutum 0,248 H6 Kabul
iigi~zorbalik 0,142 H6 Kabul
iigi~tutumxzorbalik 0,350 H4 Red
Araci Analiz Basari~tutum 0,908 H2 Kabul
Basari~okul 0,000 H2 Kabul
Basari~zorbalik 0,842 H1 Kabul
Basari~tutumxzorbalik 0,381 H3 Red
Basari~ilgi 0,676 H3 Red

Not. p<0,05; ilgi: Matematige yénelik ilgi; tutum: égretmene yénelik tutum; okul:okula yénelik tutum.

Kurulan modelin genel olarak sonuglari Tablo 5'de verilmistir. Kurulan
hipotezlerinden H3, H4, H5, H7 red vermistir diger hipotezler kabul edilmistir. H7 her
iki yontemin birlesimi oldugundan tabloda yer veriimemistir. Yani matematige
yonelik ilgi degiskeni basariyl yordayan anlamli bir degisken olmamigtir. Zorbalik
degiskeni ise araci degisken olarak secilmistir. CUnku zorbalik dediskeni analize

girdiginde analizin anlamhligini etkilemistir. Analizin detaylari agagida belirtilmigtir.

Araci degisken analizi. Araci analiz iligkili olan degiskenlerin arasindaki iligkileri
baska bir degisken araciliginda acgiklamasi olarak tanimlanabilir. Aracilik analizi X
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degiskenin Y degiskeni etkiledigi ve buna bagli olarak da Z degiskenini etkiledigi bir
surec¢ olarak agiklanabilir. Burada araci degigken olan Y degiskeni neden bildiren
degiskendir. Once X ve Z arasindaki yordayicilik degerine bakilir daha sonra Y
degiskeni araya girdiginde bu yordayicilik degerinin belirli bir kisminin bu degisken
ile aciklanip acgiklanmayacagina bakilir. Araci degisken bagimli degiskeni etkileyen
bir degiskendir. Araci degisken olarak MARS modeli ile kargilagtirma yapilabilmesi
acisindan “Matematige Yonelik ilgi” degiskeni belirlenmistir. MARS modelinde SPM
programinda bu dedisken en ¢ok etkilesime giren degisken olmustur. Analizin
detayll olarak ilgili boliumde verilmistir. Bu degisken diger degiskenler ile iligkili

oldugundan basariyi ne dlglide araci olarak yordadigina bakilmigtir.

Yapilan analizler sonucunda matematige yonelik ilgi degiskeni araci degisken
olmustur. Analizden 6nce regresyon katsayilarina bakilmistir. Hipotezlerin bazilari
regresyon analizi gerektirdiginden galismada regresyon analizi yapiimigtir. Burada

bazi hipotezler test edilmigstir. Analiz detaylari Tablo 6 ‘da verilmigtir.
Tablo 6

Regresyon Tablosu

Degisken B t p

ilgi -, 767 -,393 0,694
Tutum -8.65 -5,56 0,000
Okul 10,29 6,37 0,000
Tutumxzorbalik -12,59 -7,73 0,000
Zorbalik 7,61 2,81 0,005

Not. iigi: Matematige yonelik ilgi; tutum: dgretmene yonelik tutum; okul:okula yénelik tutum.

ilk regresyon analizinde SPSS tutum degiskenini ayirmisti (excluded variable).
Tutum degiskeni ile ayrica yalnizca tutum degiskenin oldugu regresyon analizi
yapilmistir. Regresyon tablosuna bakildiginda zorbalik degiskeni basariyr anlamli

duzeyde etkilemektedir. Hi kabul edilmistir.
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Okula yonelik tutum basariyi pozitif yonde anlamli dizeyde etkilemektedir Hz kabul
edilmigtir. Ogretmene yénelik tutum basarlyr negatif yonde anlamli diizeyde
etkilemektedir. Hs reddedilmigtir. Matematige yonelik ilgi basariyr pozitif yonde

anlamli duzeyde etkilememektedir. H4 reddedilmistir. Regresyon denklemi soyledir:
Basari=ilgi*-,393- tutum*5,56+okul*6,37+zorbalik*2,81.

Araci modelinin uyum iyilikleri (X?: 81,94, df:5, x?/df. 16,38, RMSEA:0,000,
CFI:1,00, TLI:1,00, SRMR:0,000). Model veri-uyum indekslerine bakildiginda model

veri uyumunun gerekli kriterleri sagladigi gorulebilir.

Y

Sekil 3. Aracilik analizi gorseli

Tablo’5 de belirtilen Araci analiz sonuglarina gore; R programinda yapilan analiz
sonucunda araci degisken anlamli sonug vermemigtir. Hs hipotezi reddedilmigtir. Bu
degisken (Matematige Y®onelik ilgi) basariyr araci olarak yordayan degisken

olmamistir. Regresyon denklemi séyledir;

Basari= basari~tutum®0,115+ Basari~okul* 6,398+ Basari~zorbalik*0,199+Basari~ilgi* -
0,418 .

Diizenleyici degisken analizi. Diizenleyici modelinin uyum iyilikleri (X°: 81,94,
df:5, x?/df: 16,38, RMSEA:0,000, CFI:1,00, TLI:1,00, SRMR:0,000). Uyum iyiliklerine

bakildiginda model veri uyumu saglamistir denilebilir.
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Sekil 4. Duzenleyici degigken analizi gorseli

Duzenleyici degisken de bir bagimh degisken ve bagimsiz degisken arasindaki
etkiye Gglncl bir bagimsiz dedisken etki eder. Bu Gglncl degiskene dizenleyici
degisken denir. Duzenleyici dedisken analizinde ortaya c¢ikan etki yalnizca bu
degiskenin varliginda ortaya ¢ikmaktadir. Dizenleyici degisken olarak “Zorbalik”
degiskeni belirlenmistir. Duzenleyici degisken olarak segilen zorbalik yapilan

istatistiksel analizler sonucunda duzenleyici degisken olmustur.

Tablo 6’de okula yonelik tutum degiskenin ve 6gretmene yonelik tutum degiskeni
ile basari arasinda anlamli bir etkinin oldugu gorulmustu. Burada zorbalik degiskeni
analize girdiginde anlaml etki duzeyinde azalma oldugu gorulmustur. Duzenleyici
degisken analize girdiginde yalnizca o degiskenden kaynaklanan bir degisim so6z
konusu olur denilmisti. Yani o degiskenin varliginda diger degdiskenler arasindaki
iligki azalir ya da artar. Burada zorbalik degigkeni analize girdiginde okula ve
ogretmene yonelik tutum degiskenleri basari Uzerinde anlamli duzeyde etkiye sahip
iken zorballk degiskeni duzenleyici oldugunda iligki anlamli iken anlamsiz hale
gelmistir. Analiz sonucunda zorbalik degiskeni duzenleyici oldugunda iligki
duzeylerinin anlaml olarak degistigi gorulmustur yani zorbalik degiskeni araya

girmesi durumunun yarattigi etki anlamhidir (P>0,05). H6 hipotezi kabul edilmistir.
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Yani okula yonelik tutum ve 6gretmene yonelik tutum arasinda zorbalik degiskeni

duzenleyiciliginde basari uzerinde anlamli bir etki vardir. Hs hipotezi kabul edilmigtir.
Regresyon denklemi soyledir

Basari= ilgi~tutum*1,156+ilgi~zorbalik*1,467.

Araci diizenleyici analiz. Duzenleyici analizinde dgretmene yonelik tutum ve

zorbalik etkilesiminin matematige yonelik ilgi Uzerinden basari Uzerindeki etkisine
bakilmistir. Analiz detaylari Tablo 5’de verilmistir.

Analiz sonucunda 6gretmene yonelik tutum, matematige yonelik ilgi ve zorbalik
degiskenlerinin okula yonelik tutum degiskeni Uzerinden basariya etkisi anlamli
cikmamistir (p>0.05). H7 reddedilmistir. iki analizin birlesmesinden olustugu igin ise
hipotez tablosunda belirtiimemistir.

Arastirmanin 2. Alt Problemine iliskin Bulgular

Bu agsamada veriler MARS modeli ile analiz edildiginde degiskenler arasi etkilesim

nasildir sorusuna yanit aranmigtir.

MARS modelinin kurulmasi. Bu asamada MARS modeli kurulmustur bunun icin
R Earth ve SPM programlarindan yararlaniimistir. Model kurulum asamasinda
degiskenler 17 kategorik 5 surekli veri olarak modele alinmistir. Yapisal Esitlik

Modellemesinde kurulan modelin aynisi burada da kurulmustur.

SPM programi analiz ve hipotez agsamalari. SPM programinda éncelikli

olarak degiskenlerin analize katkilari incelenmistir. Tablo 7°de dediskenlerin basari
bagimli degiskeni Uzerindeki etkileri verilmistir.

Tablo 7

MARS Modeli Degisken Etkilesimleri

Degiskenler Temel Denklem Degeri Katsay
Tutum 1 49,97
Okul 3 -36,23
Tutum 5 26,52
Zorbalik 7 -21,30
ilgi 9 -49,27
Okul 11 -19,00

Not. iigi: Matematige yonelik ilgi; tutum: 6gretmene yonelik tutum; okul: okula yénelik tutum
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Tutum degigkeni 1 ve 5 temel denklem degerlerinde 49,97 ve 26,52 etkilesim

degerleri ile bulunmaktadir. Okul degiskeni 3 ve 11 temel denklem degerlerinde

-36,23 ve-19,00 etkilesim degerleri ile bulunmaktadir. Zorbalik degiskeni 7 temel
denklem degerinde -21,30 etkilesim degeri ile bulunmaktadir. iigi degiskeni 9 temel

denklem degeri ile -49,27 etkilesim degeri ile bulunmaktadir.

MARS modelinde final modelin nasil olustugu ilgili kisimlarda anlatiimisti.
Ozetlemek gerekirse; MARS modeli adimsal regresyon yoéntemidir ve 6ncelikle
batun degigkenleri, budama asamasinda ise yalnizca bagimli degiskeni etkileyen
degdiskenleri analize almaktadir. Boylece bagimli degiskeni en cok etkileyen
degiskenler analizde kalmakta digerleri elenmektedir. Yani bagimli degiskene etkisi
olmayan degiskenleri ya da etkisi az olan degiskenleri analize almamaktadir. Onem
tablosu adi altinda bu degiskenler siralanmaktadir. Final modele alinan degiskenin
bagimh degisken Uzerinde “anlamli” etkisi vardir denilebilir. Burada regresyon
tablosu ve iliski tablosu bu sekilde olusmaktadir denilebilir. Ozetlemek gerekirse;
MARS modelinin final modele aldigi degisken bagimh degisken Gzerinde anlamli
etkisi olan ve bagimli degiskenle iliski dizeyi anlamli olan degiskenlerdir. Bu agidan
bakildiginda “Zorbalik basariyr anlamli dizeyde etkilemektedir.” H1 hipotezi kabul

edilmigtir.

Buna bagh olarak “Okula yonelik tutum basariyr pozitif yonde anlamli
dizeyde etkilemektedir “hipotezi sdyle aciklanabili: MARS modeli pozitif ya da

negatif yonde bir iliski vermez. Yalnizca anlaml bir iligki verir.

Bu ydnden pozitif ya da negatif gibi bir iliski dlizeyi korelasyon gibi analizlerde
belirlenebilir. MARS etkilesim modeline almadigi degiskenlere sifir vermektedir. Bu
nedenle bu hipotezin kabul edilmesinin dogru olmadigi dusunulmustir. Degisken
anlamli bir etki verse de yonu hakkinda yorum yapilamayacagindan Hz hipotezi
reddedilmistir. Buna paralel olarak “Ogretmene ydnelik tutum basariyi pozitif yonde
anlamli  dizeyde etkilemektedir” hipotezi de reddedilmistir. H3 hipotezi
reddedilmistir. “Matematige yonelik ilgi basariyi pozitif ydonde anlamli dizeyde
etkilemektedir” hipotezi de bu baglamda degerlendiriimistir. H4 hipotezi

reddedilmistir.
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Buraya kadar sonuglari kurulan YEM ile karsilastirmak gerekirse Hipotez 2

harig ayni hipotezler reddedilmigtir. Her ikisinde de H1 hipotezi kabul edilmigtir.

Burada iligki yonunin MARS ile agiklanamamig olmasi bir sinirlilik olabilir.

En gok etkilesime giren degiskenlerden “Matematige Yonelik Ilgi” degiskeni

araci degisken olmasi dusunulmustar. Yapisal Esitlik Modelinde de araci degisken

bu degiskendir.
Tablo 8

MARS Modeli Sonuglari

Modeller R? GCVR-SQ
MARS Modeli

Aracl Analiz 0,08370 0,06397
Dizenleyici Analiz 0,07488 0,06517
Araci Dizenleyici Analiz 0,07743 0,06012
Degisken Onemi Tablosu Skorlar

Araci Analiz

Ogr. yonelik tutum 100

Okula yoénelik tutum 95,82

Duzenleyici Analiz

Ogr. yonelik tutum 100

Okula yoénelik tutum 84,50

Araci Duzenleyici Analiz

Ogr.yénelik tutum 100

Okula yoénelik tutum 90,81

Mat.yonelik ilgi 33,49

MARS modelinde aracilik analizi. MARS modelinde araci degigken olarak

bircok analizde aktif olarak etkilesime giren ve katsayisi yuksek olan “Matematige

Yénelik ilgi” degiskeni alinmistir.

Tablo 9

Okula Yénelik Tutum ve Ogretmene Yénelik Tutum Basari lliskisi

R2

R2 Norm

GCVR-SQ

0,08344

0,08344

0,06420
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Ik olarak okula yénelik tutum ve 6gretmene yoénelik tutum degiskenleri ile basari
arasindaki iligkiye bakilmistir. Bu iligki 0.08344 olarak belirlenmigtir. Yani bu iki
degisken basariyi %0.08344 duzeyinde agiklamaktadir denilebilir.

Tablo 10

MARS Final Model Sonucu

Degigkenler Temel Katsayilar Etkilesim Ortak Dugum
Fonksiyonlar Etkilesim

Ogr.yén.tutum 1 -13,73 +

Okula 4 -43,83 - 7

yon.tutum

Ogr.yén.tutum 6 11,40 + okula  yén. 8

Tutum
Okula 8 20,37 - ogr. yon. 6
yon.tutum tutum

Not. Sabit Degisken ;533,548

Final model tablosunda etkilesime giren degiskenlerin katki duzeyleri ve
etkilesime girdikleri degiskenler verilmistir. Tabloda digum degerleri ve katsayilar
verilmigtir. DUgUm degerleri degiskenlerin hareket degistirdigi yerdir ve genel olarak
7. ve 8. noktada hareket degismistir. Dugum noktasi ile ilgili bilgiler ilgili kKisimlarda
verilmisti 6zetmek gerekirse DUgum noktasi olasi tim bagimli ve bagimsiz degisken
etkilesimlerini iceren konumlardir. Boylece her bir bagimsiz degiskenin birbiri ile
olan olasi etkilesimleri incelenirken, bagimli ve bagimsiz degiskenlerin birbirleri ile
olan olas! etkisi ile bu etkilerin bagimh degisken uUzerindeki etkisi nasil bu da

incelenir.

Budama asamasinda R? dederi yani model belirleyicilik dederi en yiiksek olan temel
fonksiyonlar ve digum noktalari islemde kalir. Boylece degiskenler arasindaki
sebep sonug iligkisi en gergek iliski bicimde kurulmus olur. Tabloda degiskenlerin
ortak etkilesime girdikleri degiskenlerde belirtiimistir. Ogretmene yoénelik tutum
degiskeni 1. Temel fonksiyonda -13,73 etkilesim katsayi degeri ile 7. DGgim
noktasinda bagimli dedisken ile etkilesime girmistir. Okula yonelik tutum degiskeni
4. Temel fonksiyonda -43,83 etkilesim katsayi degeri ile 7. DUgim noktasinda
bagiml degisken ile etkilesime girmistir. Ogretmene yonelik tutum ile okula yonelik

tutum degigkenler 6. Temel fonksiyonda 11,40 etkilesim katsayisi ile 8. Dugum
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noktasinda etkilesime girmiglerdir. Okula yonelik tutum ve 6gretmene yonelik tutum
degiskenler 8. Temel fonksiyonda 20,37 etkilesim katsayi degeri ile 6. DUGgum

noktasinda etkilesime girmislerdir.

MARS icin temel fonksiyon denklemleri;
Bf1 = Max(0, Ogrt.yén.tutum - 7); Bf4 = Max(0, 7 — Okula.yén.tutum); Bf6 = Max(0, 8 —
Ogrt.yént.utum) * Bf4; Bf8 = Max(0, 6 — Okula yon.tutum) * Bf1.

Y =533,548- 13,7375 * BF1- 43,8386 * BF4 + 11,4032 * BF6 + 20,3738 * BFS§;
Model Matortalama = Bf1 Bf4 Bf6 Bf8;

Temel fonksiyon degerleri degiskenler arasindaki iliskileri ortaya koymaya
amagclayan denklemlerdir. Degisken sabiti 533,54; ilk temel denklem etkilesimi
-13,73; ikinci temek denklem etkilesim degder 43,83; Buradan hareketle okula yonelik
tutum ve dgretmene yonelik tutum iliskisi11,40'dir. Ogretmene yonelik tutum ve
okula yonelik tutum iligki deger ise 20,37°dir. MARS bazen iki temel fonksiyon da bir
degiskeni ifade edebilmektedir. Model ortalama iligki degeri 139,74’dlr. Burada
iliski dizeyi katki temellidir. Korelasyon gibi bir iliski dUzeyinden

bahsedilmemektedir.

Tablo 11

MARS Degisken Onemi (Variable importance) Tablosu

Degiskenler Skor
Ogr. Yénelik tutum 100
Okula yoénelik tutum 94,20

Degiskenlerin modele katkilari miktarlari soyledir; 6gretmene yonelik tutum
degiskenin bagiml degisken sonucuna katkisi 100; okula yonelik tutum degiskenin
katkisi 94,20°dir. Matematige yonelik ilgi degdiskeni araci degisken olarak analize
alindiktan sonra sonra degisken 6nemi R degerindeki degisimler Tablo 8 de

belirtilmigtir.
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Tablo 12

MARS Final Model Sonucu

Degigkenler Temel Katsayi Etkilesim Ortak Dugum
Fonksiyonlar Etkilesim

Ogr.yén.tutum 1 -13,60 + 7
Okula 4 -44,10 - 7
yon.tutum

Ogr.yén.tutum 6 11,59 + okula 8

yon.tutum

Okula 8 20,60 - ogr.yon.tutum 6
yon.tutum

Not. Sabit degisken ;533,014

Araci degisken analize alindiktan sonra katsayilar degismistir. Ogretmene
yonelik tutum degiskeni -13,73 katsayisindan 13,60’a dusmus; Okula yénelik tutum
degiskeni ise -43,83 den -44,10’a dismistir. ik etkilesim degeri ise 11,40’'dan
11,59’ a; ikinci etkilesim degeri ise 20,37°den 20,60’a yukselmistir. Burada iliskinin
bir kismini ilgili degiskenin agikladig gériilmektedir. Ote yandan ilk durumda digim

degerleri 7 ve 8 iken burada 6, 7 ve 8 olmustur.
MARS araci degisken analizi i¢in temel fonksiyon denklemleri;

Bf1 = Max(0, Ogrtyéntutum - 7);Bf4 = Max(0, 7 - Okulaydntutum);Bf6 =
Max(0, 8 - Ogrtydntutum) * Bf4;Bf8 = Max(0, 6 - Okulaydntutum) * Bf1;

Y = 533,014 - 13,6083 * Bf1 — 44,1021 * Bf4 + 11,5904 * Bf6 + 20,6042 *
Bf8;
Model Matortalama = Bfl Bf4

ilgili degisken analize girdikten sonra temel fonksiyon degerleri de degismistir.
Degisken sabiti 533,548 den 533,014’ e diismustir. ik degisken degeri 13,60; ikinci
degisken degeri 44,10; ilk etkilesim degeri 11,59; ikinci etkilesim dederi ise 20,60
olmustur. Model ortalama iligki degeri ise 238,75 olmustur. ilgili degisken analize
girdikten sonra ise degigskenlerin katki duzeylerinin belirlendigi 6nem tablosu da
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degismistir. Ogretmene yo6nelik tutum 100; okula ydnelik tutum 94,20'den 95,82 ‘a
yukselmigtir.

Ozet olarak; Okula yoénelik tutum ve o6gretmene yonelik tutum degiskenleri
arasinda ilk olarak 0,08344 derecelik bir etkilesim varken, matematige yonelik ilgi
degiskeni analize girdiginde bu etkilesim 0,08370 olmustur. Degisken etkilesim
diizeyini yikselmistir. Bu nedenle bir aracilik vardir denilebilir. ilgili degiskenin
analize girmesi bazi de@erleri disurmus bazi degerleri arttirmistir. Bu kadar az
yukseltmesinin nedeni ise degisken sayisi azhdi ve aciklanan varyansin duguk
olmasi olabilir. Daha 6nce de belirtildigi gibi uluslararasi sinavlarda agiklanan
varyans miktari genel olarak disuk g¢ikmaktadir. Bu durumda bu az azalmanin

nedeni olarak gosterilebilir.

Sonug¢ olarak; “Okula yonelik tutum ve o6gretmene yonelik tutum arasinda
matematige yonelik ilgi araciliginda basari tzerinde anlaml bir etki vardir’ hipotezi
olan Hs hipotezi kabul edilmistir. H5 hipotezi kabuldir. Bu hipotez YEM’de
reddedilmisti.

MARS modelinde diizenleyici analizi. MARS modelinde dizenleyici degisken
olarak “Zorbalik” degiskeni analize alinmistir. Analiz sonuglari Tablo 8’de verilmistir.
Zorballk degiskeni analize alindiginda model belirleyicilik degerinin dustigu
gorulmustir (R2=0.074). Tahmin hatasi degeri de 0.06517 olmustur. Bu deger ne
kadar dugukse hata miktari da o kadar duguktur. Zorbalik degigkeni bagari Uzerinde

anlaml bir etkiye sahip oldugu soylenebilir. Bu etki basariyi azaltici yondedir.

Tablo 13

MARS Final Modeli Sonucu

Degiskenler Temel Katsayi Etkilesim Ortak Dugim
Fonksiyonlar Etkilesim

Ogr.yén.tutum 2 20,82 +

Okula 4 -17,51 - 7

yon.tutum

Not. Sabit Degisken ;487,802
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Final model sonuglarina gore iliski denklemi olan temel fonksiyon katsayilari,
degisken katsayilar ve digim degeri verilmistir. Ogretmene yo6nelik tutum
degdiskeninin iligki denklemi 2; katsayi degeri ise 20,82°dir. Okula yonelik tutum
degiskeninde ise iliski denklemi 4; katsayi degeri ise -17,51°dir. DUgum degerleri

yani degisimin oldugu noktalar 8 ve 7 noktalaridir.
MARS dizenleyici degisken analizi igin temel fonksiyon denklemleri;

Bf2 = Max (0, 8- Ogrtydntutum);Bf4 = Max (0, 7- Okulayéntutum);

Y = 487,802 + 20,8284 * Bf2- 17,5118 * Bf4;

Model Matortalama = Bf2 Bf4;

Temel fonksiyon denklemlerine bakildiginda sabit terim degeri 487,802
oldugu gérilmektedir. Ogretmene yodnelik tutum degeri ise 20,82 oldugu
gorulmektedir. Okula yonelik tutum degeri ise 17,51 dir.

Bu degerler iligki katsayilaridir. Zorbalik degiskeni analize girdikten sonra

sabit degisken dahil bircok degerin degistigi gorulebilir.

Degisken onemi tablosu degiskenlerin katkilarini gosteren tablodur. Burada
zorbalik degiskeni analize girdikten sonra 6gretmene yonelik tutum degeri sabit
kalmistir. Ancak okula yonelik tutum degeri 84,50 olmustur. Onceki degerler
sirasiyla 94,20 ile 95,82’ idi. Burada zorbalik degiskeni analize girdikten sonra

degiskenlerin dnemlerinin de degistigi gorulmektedir.

Tablo 7°de bulunan sade etkilesim bilgileri g6z 6nune alindiginda analize zorbalik
degiskeni girdiginde basari dususu istatistiksel olarak dogrulanmistir. Zorbalik
MARS modeli igin de duzenleyici bir degisken olmustur. Okula yénelik tutum ve
ogretmene yoOnelik tutum arasinda zorbalik degiskeni duzenleyiciliginde basari
Uzerinde anlamli bir etkinin oldugu hipotezi kabul edilmistir. He kabul edilmistir. Bu
hipotez YEM’ de de kabul edilmisti.

MARS modelinde araci diizenleyici analizi. Zorbalik araciliginda, matematige
yonelik tutum araciliginda okula yoénelik tutum ve Ogretmene yonelik tutum
degiskenlerinin basari Uzerindeki etkisi incelenmistir. Tablo 8'de sonuglar

belirtilmigtir.

Duzenleyici araci analizinde hem duzenleyici hem de araci degiskenler analize

alinmigtir. Burada model belirleyicilik degerli 0,07743 oldugu gorilmistir. R?
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degderinin zorbalik nedeniyle dustugu ama matematige yonelik ilgi araciliginda ¢ok
deger kaybetmedigi gorulebilir. Bu analiz zorbalik degiskenin duzenleyici,
matematige yonelik ilgi degiskenin ise araci degisken olarak analize katilmasinin

dogru bir karar oldugunu da gostermektedir.
Tablo 14

MARS Final Modeli Sonucu

Degigkenler Temel Katsayi Etkilesim Dugum
Fonksiyonlar

Ogr.yén. tutum 1 -12,27 +

Okula yon.tutum 2 10,98 + 4

Mat.Yén.llgi 4 -30,46 +

Mat.Yén.llgi 5 -16,19 - 10

Not. Sabit Degisken ;501,186

Final model sonugclarina gore iliski denklemleri olan temel fonksiyon denklemleri,
degiskenlerin katsayr degerleri ve dugum degerleri gorllebilir. Sirasiyla
incelendiginde temel fonksiyon denklemleri 1,2,4,5 degerlerini almigtir. Ayni
degisken birden fazla denklem ile agiklandiginda bu duruma ayna degisken
demistik. MARS ayni degiskeni birden fazla denklem ile agiklayabilir. Burada da
matematige yonelik ilgi dediskeni birden fazla denklem ile agiklanmig, ayna

degisken olugsmustur. DUgum degerleri 4,5,7 ve 10 dugumlerinde degismigtir.
MARS analizi i¢in temel fonksiyon denklemleri;

Bf1 = Max (0, Ogrtyontutum- 5); Bf2 = Max (0, Okulayontutum- 4); Bf4 = Max (0, 7-
Matyonilgi); Bf5 = Max (0, Matyonilgi- 10);

Y =501,186- 12,278 * Bf1 + 10,9823 * Bf2- 30,4638 * Bf4- 16,1954 * Bf5;

Temel fonksiyon denklemlerine bakildiginda sabit degisken degeri 501,186
olmustur. ilk temel fonksiyon degeri 12,27; ikinci temel fonksiyon degeri 10,98; ayna
degiskenlerin degerleri ise sirasiyla 30,46 ile 16,19 degerleridir. Goruldugu tzere
temel fonksiyon regresyon denklemi gibidir. Yorumlamasi da regresyon denklemi ile

benzerdir.

Degigken onemi tablosu daha oncede belirtildigi gibi degiskenlerin katkilarini
gOsteren tablodur. Ogretmene yonelik tutum degiskeni ayni kalmistir. Okula yénelik
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tutum degigkeni 90,81 olmustur. Matematige yonelik ilgi degiskeni ise 33,49'dur.
Katsay! siralamasina bakildiginda en yuksek katsayl ogretmene yonelik tutum
degdiskenine; en dusuk katsayi ise matematige yonelik ilgi degiskenine ait oldugu

gorulmustar. Burada zorbalik agirlikli degisken oldugundan tabloda belirtiimemigtir.

Sonu¢ olarak okula yonelik tutum ve ogretmene yonelik tutum arasinda
zorbalik duzenleyiciliginde matematige ilgi araciliyinda basar1 tzerinde anlamli bir
etki oldugu hipotezi kabul edilmistir. Hz hipotezi kabuldir. Bu hipotez YEM’ de
reddedilmisti.

YEM ve MARS modelinin istatistiksel analiz sorusu karsilastirmasi soyledir;

Tablo 15

Hipotezlerin Karsilastiriimasi

Hipotezler YEM MARS
H1 Kabul Kabul
H2 Kabul Red
H3 Red Red
H4 Red Red
H5 Red Kabul
H6 Kabul Kabul
H7 Red Kabul

Tablo 15’e bakildiginda H2, H5, H7 disinda kabul edilen hipotezlerin ayni oldugu
gorulebilir. Buradaki farkliik MARS programinin yon bilgisi vermemesinden kaynakli
olabilir. Sonug olarak, YEM ve Mars arasinda bazi farklar olsa da gogunlukla ayni

hipotezlere benzer etkiler verdigi gorulebilir.

Kullanighilik acisindan MARS modelinin daha avantajli bir model oldugu
gorulmustur. Butin orneklem sayisi duzeylerinde analiz yapilabilmesi, tahmin ve
yordama da diger regresyon turlerinden daha basarili sonuglar vermesi ile avantajli
bir model oldugu gérulmustir. Ancak YEM analiz ailesi olarak MARS’tan daha
geliskindir. Latent Growth gibi analiz yontemleri ile YEM ¢ok sayida analiz kolayhgi

saglayan bir model olmustur.

Yapisal esitlik modellemesi ve MARS modeli araci analizde degiskenlerin
verdigi iligkiler agisindan asagida karsilastiriimigtir.
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Yapisal esitik modellemesinde her bir degiskenin birbirleri ile olan
etkilesimleri verilirken MARS modelinde programin analize aldigi degisken
etkilesimleri verilmistir. MARS genel olarak ogretmene yonelik tutum ve okula

yonelik tutum degiskenleri arasinda etkilesim vermistir.
Tablo 16

MARS ve YEM Aracilik Analizi Karsilastirmasi

Modeller z p Temel Fonksiyon
Degerleri

Yapisal Esitlik Modeli

Basar ~tutum 0,115 0,908

Basari~zorbalik 6,398 0,000

Basari~tutumxzorbalik 0,199 0,842

Basari~ ilgi -0,418 0,676

MARS Modeli

Temel fonksiyon 1 -13.60
Temel fonksiyon 4 -44.10
Temel fonksiyon 6 11,59
Temel fonksiyon 8 20,60
Bf6*bf8 3,59

Yapisal Esitlik Modellemesinde verilen etkilesim sonuglarina bakildiginda anlamli

olmayan bir araci degisken sonucu goértlmektedir (p>0,005).

Basari ve tutum degiskenleri beraber z=0,115 etkilesim duzeyinde ve p= 0,908
anlamhlik duzeyinde etkilesime girmigtir. Basari ile zorbalik degiskenleri z=6,398
etkilesim duzeyinde ve p= 0,000 anlamlilik duzeyinde etkilesime girmiglerdir. Basari
degiskeni tutum ve zorbalik ile z=0,199 etkilesim duzeyinde ve p=0,842 anlamhlik
duzeyinde etkilesime girmiglerdir. Basari ile ilgi degiskenleri z=-0,418 etkilesim
duzeyinde ve p= 0,676 anlamliik dizeyinde etkilegsime girmiglerdir. MARS
modelinde ise temel fonksiyon denklemleri verilmistir. Denklemler ile etkilesime
bakildiginda degiskenlerden sadece bf6*bf8 (3,59) etkilesime girmistir. Bagimsiz

degisken ile en ¢ok etkilesime giren ise yine temel fonksiyon 4 olmustur (bf=44,10).

Sonug olarak etkilesim degerlerinde ve katsayilarda bazi durumlarda belirgin
farklar olsa da genel olarak benzer sonuglar ¢ikmistir denilebilir. R programi SPM
programinda daha fazla degiskene etkilesim vermistir. SPM ise yalnizca iki
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degiskene etkilesim vermistir. Burada sunun sdylenmesi yerinde olabilir: YEM
kurarken kendi istedigimiz degiskenler arasindaki iligkiye ya da etkilesime baktik
ancak MARS modeli sectigimiz degiskenler ile etkilesimi kendisi kurdu ve bize bir
sonu¢ verdi. Burada istedigimiz bazi degiskenler etkilesime girmedi. Kontrolin

MARS da olmasi bazi durumlarda arastirmaci igin sikinti olusturabilir.
Tablo 17

MARS ve YEM Diizenleyici Analiz Karsilastirmasi

Modeller z p Temel Fonksiyon

Degerleri

Yapisal Esitlik Modeli

iigi~tutum 1,156 0,248

iigi~zorbalik 1,467 0,142

iigi~tutumxzorbalik -0,935 0,350

MARS Modeli

Temel fonksiyon 2 20,82

(6gr.yon.tutum)

Temel fonksiyon 4 -17,51

Yapisal Esitlik Modellemesinde verilen etkilesim sonuglarina bakildiginda anlamli
olan bir dizenleyici degisken sonucu goérulmektedir (p<0,005). MARS modelinde ise
temel etkilesim denklemleri verilmigtir. Bu denklemler ile etkilesime bakildiginda
degiskenlerden ikisi etkilesime girmigtir. Bagimsiz degisken ile en ¢ok etkilesime

giren ise temel fonksiyon 2 olmustur (bf=62,1).
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Bolim 5

Sonug, Tartisma ve Oneriler

Bu kisimda arastirmaya iligkin sonuglar 6zetlenmis ve Oneriler sunulmustur.

Sonuglar

Calismada Yapisal Esitlik Modellemesi ve MARS veri madenciligi yontemi

birgok yonden karsilastiriimaya calisiimistir.

Yapisal esitlik modellemesi ile analiz sonuglari. Yapisal esitlik
modellemesi ile analiz yapmadan once literatir 1siginda c¢esitli hipotezler
kurulmustu. Yapisal esitlik modellemesi ile kurulan sonuglara bagl olarak sonuglar

soOyle aciklanabilir;

Yapisal esitlik modeli ile yapilan analiz sonucunda zorbalik degigkenin basariyi
anlamh dizeyde etkiledigi sonucuna variimistir. Ogrencinin okula yénelik olumlu
tutumun basariyl pozitif ydonde anlaml diuzeyde etkiledigi sonucuna variimistir.
Ogretmene yonelik tutum basariyr anlamh bir diizeyde etkilemektedir fakat pozitif
yonde olmadigindan hipotez kabul ediimemistir. Ogretmene yénelik tutum basariyi
pozitif yonde etkilememektedir sonucuna variimistir. Matematige yonelik ilgi
basariyi pozitif yonde anlamli dizeyde etkilemedigi bulunmustur. Yani derse ilgili
olmak basariyl yordamamaktadir. Okula yénelik tutum ve 6gretmene yonelik tutum
arasinda matematige yonelik ilgi araciliginda basari Uzerinde anlamli bir etki
bulunmamigtir. Yani okula yonelik tutum ve 6gretmene yonelik tutum arasindaki
iliskide derse ilgi durumu basariyi yordamamaktadir sonucuna variimistir. Okula
yonelik tutum ile 6gretmene yonelik tutum arasindaki iligskide zorbalik degiskeni
analize girdiginde basari 6nemli Olgide azaldigi sonucuna variimigtir. Zorbalik
degiskeninin basariyr belirtilen kosullarda bile olumsuz etkiledigi sonucuna
varilimistir. Okula yoénelik tutum ve o6gretmene ydnelik tutum iliskisinde ilgi
degiskeninin pek etkisi olmasa da zorbalik degiskeni analize girdiginde basari
duzeyinin etkilendigi sonucuna varilmistir. Burada zorbalik degiskeni basari

Uzerinde gugclu bir etkisi olan degisken oldugu sonucuna variimigtir.
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MARS modeli ile analiz sonuglari. MARS modeli ile analiz yapmadan 6nce
literatur 1s191nda gesitli hipotezler kurulmustu. MARS modeli ile kurulan sonuglara

bagli olarak sonuglar sdyle agiklanabilir;

SPM programi ile analiz sonuglari. MARS ile yapilan analiz sonucunda
zorbalik degiskenin basariyr anlamli dizeyde etkiledigi sonucuna varimistir.
Ogrencinin okula yénelik olumlu ya da olumsuz tutumunun basariy! anlamli diizeyde
etkiledigi sonucuna variimistir. Ancak hipotezin yonu belirli olmadigi igin yonu
hakkinda yorum yapilamamistir. Ogretmene yonelik tutum basariyi anlamli bir
dizeyde etkilese de pozitif yonde olmasi durumu nedeniyle hipotez kabul
edilmemistir. Ogretmene ydnelik tutum basariyi etkilemektedir sonucuna variimistir.
Matematige yonelik ilgi basariyi etkiledigi sonucuna varilsa da pozitif ydonde olup
olmadidi hakkinda yorum yapilamamigtir. Yani derse ilgili olmak MARS modeli
sonucuna gore basariyi yordamaktadir sonucuna variimistir. Ancak yonu hakkinda
yorum yapilamayacagi sonucuna variimistir. Okula yonelik tutum ve 6gretmene
yonelik tutum arasinda matematige yonelik ilgi araciliyinda basari Gzerinde anlaml
bir etki bulunmustur. Yani okula ydénelik tutum ve Ogretmene ydnelik tutum
arasindaki iligkide derse ilgi durumu basariyl yordamaktadir sonucuna varimistir.
Okula yoénelik tutum ile o6gretmene yoénelik tutum arasindaki iliskide zorbalik
degiskeni analize girdiginde basari énemli dlgide azaldigi sonucuna variimistir.
Zorbalik degiskeninin basariyi belirtilien kosullarda bile olumsuz etkiledigi sonucuna
varilimigtir. Okula yoénelik tutum ve o6gretmene ydnelik tutum iliskisinde ilgi
degiskeninin pek etkisi olmasa da zorbalik degiskeni analize girdiginde basari
duzeyinin etkilendigi sonucuna varilmigtir. Burada zorbalik degiskeni basari

Uzerinde guglu bir etkisi olan degisken oldugu sonucuna varilmistir.

Tartisma

Calismanin amaci Yapisal Esitlik Modellemesi ve MARS veri madenciligi
yontemini incelemektir. Bu noktada TIMMS 2019 duyussal anket verilerinden ve
basari degiskeninden yararlaniimistir. Calismanin sonuglari belirli noktalarda MARS
modelinin Yapisal esitlik modeli yerine kullanilabilecegini géstermistir. Ozellikle iki
yontem ayni degiskenlere benzer etkilesimler vermislerdir. iki ydnteminde temelinde
regresyon analizi vardir. Yapisal esitlik modeli icin regresyon analizi onemli bir
analiz turadudr denilebilir. Bu yonden ortakliklari vardir. Daha énce MARS ve YEM
etkilesimi iceren calismalar yapilmadigindan benzer etkilesimli ¢alismalar su
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sekildedir: Daha 6nce Deichnmann ve ark., (2002) ¢alismada Lojistik regresyon ve
MARS karsilastirimasi yapimigtir. Hangi modelin daha avantajli oldugu
calisiimistir. Sonug olarak MARS'In birgcok yonden lojistik regresyondan daha iyi
sonuglar verdigi sonucuna varilmigtir. Burada MARS ve lojistik regresyon
karsilastirmasinda MARS'’in daha iyi sonugclar verdigi sdylenebilir ancak bu ¢alisma
icin MARS’In YEM den daha iyi sonuglar verdigini sdylemek pek gergekgi

olmayacaktir.

Yapilan bir c¢alismada MARS ile olusturulan tahmin modellerine
guvenilebilecegi sonucuna variimistir (Orhan vd.2017). Bu ¢galismadan yola ¢ikarak
bu c¢alisma igin olusturulan modellerin glUvenilir modeller oldugu sdylenebilir.
Yapilan ¢alismalarda MARS guglu bir regresyon modeli olarak goéralmustir. MARS
ile guclu tahmin modelleri kurulabilir degiskenler arasinda dogrusal olmayan iligkiler
incelenebilir ve yorumlanabilir (Temel vd. ,2010). Bu c¢alismada da duyussal
degiskenlerin etkilesimlerine bakilmistir. MARS modelinin tahmin durumu ile ilgili
Zhang ve Goh (2014)un yarattugu cahsmada MARS’In BNN ydnteminde
avantajlarina deginilmigtir. MARS’In tahmin denkleminin bircok ydnden avantajli
oldugu vurgulanmistir. Ozellikle regresyon séz konusu oldugunda MARS’In birgok
regresyon turl yerine kullanilabilecegi ve saglandigi avantajlar ile birgok kolayligi
beraberinde getirdigi vurgulanmistir. Yapilan bagka bir ¢calismada ise MARS ve
CART sonuglari karsilastirnimistir bu calismanin sonucunda bu iki analiz tarinin
diger regresyon turlerinden daha avantajli oldugu vurgulanmigtir (Lee vd..,2006).
Yapilan bir diger calismanin sonucunda da MARS modelinin tahmin ve yordamanin
dogrulugu noktasinda yapay sinir aglari, regresyon modelleri, regresyon agaci
modelleri gibi modellerden daha dogru bir tahmin yaptigi ve diger modeller kadar
guvenilir sonuglar verdigini gostermektedir (Zhou ve Leung,2017). Bu calismanin
sonucuyla paralel olarak yapilan bu ¢alisma icin de benzer seyler soylenebilir.
MARS modelinin YEM icin bazi noktalarda alternatif olabilecegi dusunulmustir
ancak MARS YEM modelinin yerine kullanilabilir demek igin ¢ok erkendir. Bu
disunceye paralel olarak yapilan bir calismada RFR ve MARS modelleri uyum iyiligi
ve sonuglar acgisindan karsilagtirimistir. Bu iki model belirli noktalarda benzer

oldugu ancak farkliliklarinda oldugu gérulmustir (Zhang, Wang ve Samui, 2021).

Bu sonuca paralel olarak bu calismanin sonucunda da MARS modelinin
avantajli goruldiugua yoénler belirtiimisti. MARS modelin YEM’den daha avantajli bir
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model olup olmadigi sorusuna verilecek yanit belirli yonlerden avantajli oldugu
olabilir ancak yapilan ¢alismada yapay sinir aglari ve MARS modeli karsilastiriimig
ve MARS modelinin yapay sinir aglarina gore yordama anlaminda biraz daha iyi
sonuglar verdigi gorulmustir (Parsai vd.,2016). Calismanin sonucunda MARS
modelinin guglu bir tahmin edici oldugu gorulmustur. Abde-aty ve Haleem (2011)
calismalarinda trafik kazalarini yordamak i¢cin MARS'dan yaralanmiglardir. MARS
modelinin gug¢li tahmin denklemleri olusturduguna ve trafik kazalarini tahmin

etmede 6nemli bir yordayici oldugu belirtilmigtir.

Sonug olarak yapilan birgok ¢calismadan MARS modelinin glgla bir yordayici
oldugu sodylenebilir. Fakat yapilan bu c¢alismanin bulgularina gore MARS yerine
YEM kullanilabilir demek i¢in daha fazla kanita intiyag vardir. MARS modelini YEM’e
alternatif kilmak icin ¢ok daha fazla arastirmaya ihtiya¢c duyulmakla birlikte bu
arastirmanin sonuglarindan yola c¢ikilarak su soylenebilir, MARS yapisal esitlik

modeli i¢in belirli noktalarda guglu bir alternatif olabilir.

YEM ’de arastirmaci degiskenleri istedigi gibi secebilir ve istedigi degisken ile
calisabilir. Ancak MARS modeli etkilesim icermeyen degiskenleri analize almak
konusunda esnek degildir. Bu durum MARS modeli i¢in dezavantaj olabilir. Ancak
bu durum kullanilan programlarin ya da arastirmacinin bilgi sinirliigi da olabilir.
Etkilesimi en iyi olan degisken ile analize girmesi her ne kadar arastirmacinin
istedigi veri ile galismasini engellese de bu durum bir avantaj da olabilir; gercege en
yakin veri etkilesimi ile analiz yapilir bu durum gergege daha yakin sonuglarin

¢cikmasini saglar.

MARS modeli herhangi bir varsayim aramaz. Arastirmaci elindeki veri ile kolayca
bu modeli kurabilir. Strekli ya da kategorik dedisken turiinde istenilen tirde veri
kullanilabilir. Normal dagilim sarti yoktur. Orneklem sinirlamasi yoktur. Yani 10
degisken ile de 100 degisken ile de olusturulup gergcege en yakin sonug¢ elde
edilebilir. Budama asamasi ile arastirmaci uyum iyiligi en iyi olana kadar budama

yapabilir. Bu bir avantajdir.

Calismanin degiskenleri Ogretmene Yonelik Tutum, Okula Yénelik Tutum,
Matematige Yénelik ilgi ve Zorbalikti. Bu degiskenler igin literatiir bulgulari ve bu

calismanin bulgularinin karsilasgtiriimasi belirtilecektir.
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Taranan literatirde Matematige Yonelik Ilginin araci degisken oldugu
calismaya rastlanmamigtir. Calismanin bulgularinda matematige yonelik ilgi
degiskeni YEM’de basariy1 etkilemeyen, kurulan her iki MARS modelinde ise
etkileyen degisken olmustu. Savas ve Arkadaslari (2010) yaptiklari ¢alismada
ogrencilerin derse yonelik tutumlarinin basariyi etkileyen 6nemli degiskenlerden biri
oldugu sonucuna varmiglardir. Kursun ve Aktan (2016) derse yonelik tutumun
basariyl yordamada 6nemli bir degisken oldugu sonucuna varmiglardir. Kaya ve
ark., (2013) yaptiklari ¢alismada matematik basarisini etkileyen degdiskenler
arasinda derse yonelik ilgi ve tutumun oldugunu belirtmislerdir. Zeynep ve Zuhal
(2014) yaptiklari calismada derse yonelik ilgi ve tutumun basariyi etkileyen énemli
bir degisken oldugu sonucuna varmislardir. Guzel (2014) matematige yonelik ilginin
matematik basarisini anlamh dlguide yordadidint bulmuglardir.  Calismanin
bulgularinda YEM literatur ile tutarsiz; MARS modeli ise literatur ile daha tutarh

sonuglar vermistir.

Calismanin bulgularinda 6gretmene yonelik tutum degiskeni YEM
sonuglarina goére anlamli etkilesim verse bile negatif yonde c¢ikmistir. Yani
ogretmene yonelik tutum ile basari arasinda negatif yonde bir iliski bulunmustur.
MARS modeli ise bu degiskene anlamli bir iliski vermistir. Kurulan MARS
modellerinde de anlaml sonuglar verse de yonu hakkinda yorum yapilamadigindan
reddedilmistir. Zeynep ve Zuhal (2014) yaptiklari ¢calismada basariyr 6gretmene
yonelik tutumun anlamli bir sekilde yordadidi sonucuna varmigladir. Cumhur (2018)
ogretmene yonelik tutumun basariyi olumlu dizeyde etkiledigi sonucuna variimigtir.
Glnes ve ark., (2012) yaptiklari ¢alismada 6gretmene yonelik tutumun basariyi

anlaml dizeyde yordadigini bulmusglardir.

Eraslan (2009) yilinda PISA ile ilgili yGrGttGgu ¢alismasinda 6gretmen yetistirmenin
basarida 6nemli oldugunu vurgulamistir. Huyut (2017) yaptigi c¢alismada
ogretmenin basarida dnemli bir faktor oldugunu belirtmistir. Calismanin bulgularina
bakildiginda ise MARS modelinin YEM’den daha dogru sonug verdigi ve literatur ile
daha tutarli bir sonu¢ verdigi gorulebilir. Ayrica MARS modeli bu degiskene
YEM’den daha Ust bir katki vermisti (6nem tablosuna bakildiginda MARS modelinin
bu degiskene 100 verdigi gorulebilir). Bu agidan bakildiginda MARS modelinin
yordamadaki ustunlugu belirtilebilir.

61



Calismanin bulgularinda okula yonelik tutum degiskeni YEM sonuglarina goére
anlamli etkilesim vermigstir. H2 kabul edilmigtir. Yani okula yonelik tutum ile basar
arasinda anlaml bir iligki bulunmustur. MARS modeli ise bu degiskene anlamli bir
iliski vermigtir. Kurulan MARS modellerinde de anlamli sonuglar verse bile yonu
hakkinda yorum yapilamadigindan reddedilmistir. Adiguzel ve Karadas (2013)
yaptiklari ¢alismada okula yonelik tutumun basariyr énemli Olgide yordadigini
bulmuslardir. Bahgetepe ve Giorgetti (2015) yaptiklari ¢galismada okul degiskenin
basariyl 6nemli dlgide yordadigini bulmuslardir. Atik (2016) okula yonelik tutumun
ders basarisini dnemli dl¢cude etkiledigini vurgulamigtir. Literatirdeki bulgular her iki
modeli de desteklemektedir. Her iki model de okula yonelik tutumun basari
Uzerindeki etkisini anlamli duzeyde acgiklamigstir. Ancak MARS modeli bu degiskene
YEM’den daha fazla etki vermisti (degisken dnem tablosunda MARS bu degiskene
94,20 vermisti). Dolayisiyla bu aginda MARS modelinin Gstlnlaga belirtilebilir.

Calismanin bulgularinda zorbalik, YEM sonuglarina goére anlamli etkilesim
vermistir. Yani zorbalik ile bagari arasinda anlamli bir iligki bulunmustur. MARS
modeli de bu degiskene anlamli bir iligki vermistir. Her iki modelde de zorbalik ile
basari arasinda anlamli iligki bulunmustur ve H1 kabul edilmistir. Pekel (2015)
zorbaliga ugrayan c¢ocuklarinin akademik basarilarinin distadunia belirtmigtir.
Kestel ve Akbiyik (2016) zorbaligin 6grencilerin akademik basarilarini olumsuz
etkiledigini belirtmiglerdir ayrica 6grencilerin duygusal zorlanmalarini da etkiledigini
belirtmislerdir. Ozdinger ve Savaser (2009) okulda zorbaligin 6grencinin akademik
basarisini olumsuz etkileyen bir degisken oldugunu belirtmigtir. Sarier (2020)
yurattugu tez calismasinda zorbaliga ugrayan ogrencilerin akademik basarilarinin

yani sira sosyal ve psikolojik yonlerininde olumsuz etkiledigini belirtmiglerdir.

Karatas (2011) yaruttiga tez calismasinda zorbalidin okul dénemindeki etkilerinin
ogrencileri olumsuz etkiledigi ve bu etkinin uzun yillar devam edebilecegini
vurgulamigtir. Literatirdeki bulgular her iki modelin de dogrulugunu gostermektedir.

Her iki model de birbirlerine denk sonuglar vermislerdir.

Ulasilabilen literatirde zorbaligin duzenleyici degisken oldugu, matematige
ilginin araci degisken oldugu ve beraber bulundugu (araci diizenleyici) bir calismaya

rastlanmamigtir.
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Oneriler

Matematik Basarisini Yordayan Duyussal Degiskenlerin Yapisal Esgitlik
Modellemesi ve MARS Veri Madenciligi Yontemleri ile incelenmesi baslikli bir

¢alisma yuratalmastar. Calismanin sonucunda oneriler asagida siralanmistir.

Uygulamaya yonelik oneriler. Bu arastirma uygulamaya yonelik birtakim

kazanimlar saglamaktadir. Bu kazanimlar asagida 6zetlenmisgtir:

1. Calismanin sonuglarl arastirmacilar igin faydali olabilir. Calismanin
sonucuna bakildiginda tahmin noktasinda MARS modelinin literatir ile
daha tutarli sonuclar verdigi ve tahmin konusunda YEM'den biraz daha iyi
sonuglar verdigi gorulmastur. Bu durumda Calismacilar arastirmalarinda
Yapisal model kurmakta zorlandiklari durumlarda, gerekli varsayimlari
saglamamalari halinde, regresyon igeren yontemlere alternatif olarak
MARS modelini dusunebilirler. Calismanin bir amaci da bu modeli

tanitmak ve bu modeli akla getirmektir.

Gelecek arastirmalara yonelik oneriler. Bu arastirma literatire gelecek
arastirmalar igin yeni sorular kazandirmaktadir. Gelecek arastirmalar icin dneriler

asagida ozetlenmistir:

1. Calismada uluslararasi sinav verileri kullaniimigtir. Fakat daha genis bir
orneklemden toplanan veriler, daha fazla madde sayilari ve daha fazla

degisken ile analiz yapilabilir.

2. SPM demo cesitli sinirliliklara sahiptir. Orijinal programa erigilebilir ve

kullanilabilir. Sonuglardaki farklilhiklar demo kullanimdan kaynakli olabilir.

3. Calisma taranan literatlr ile sinirhidir. Daha fazla literatlir taramasi

yapilabilir.
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