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OZET

OGRENCI BASARISINI KESTIRMEDE MAKINE OGRENME ALGORITMALARINA
DAYALI YENI BiR SINIFLANDIRMA MODELI

Kuzucuk, Serafettin
Yiiksek Lisans, Egitim Bilimleri Ana Bilim Dals,
Egitimde Olgme ve Degerlendirme Bilim Dali
Tez Danismani: Dog. Dr. Bilal Baris ALKAN
Haziran 2022, 94 Sayfa

Gilinlimiizde biiyiik veri yiginlarindan 6nemli bilgilerin ortaya ¢ikarilmasi i¢in kullanilan
veriden O0grenme temelli makine 6grenme algoritmalarinin kullanimi artmaktadir. Makine
O0grenme algoritmalariin kullanildig1 en 6nemli alanlardan birisi de egitimdir. Modern egitim
sistemi anlayisina sahip olan iilkeler, egitim alaninda elde edilen verilerden yola ¢ikarak
gelecege yonelik planlamalar yaparken siireg icerisinde yer alan eksiklikleri de belirlemektedir.
Bu galismada, 6ncelikle 6grencilerin sinav basarisini etkileyen degiskenler tizerine bir aragtirma
yapilmigtir. Ogrenci basarisina etki eden degiskenler belirlendikten sonra, bu degiskenler
tizerinden bir madde havuzu olusturulmustur. Olusturulan bu madde havuzu uzman goriisii ve
on uygulamalarin ardindan son halini alarak 84 maddeye disiirtilmistiir. Antalya merkez
ilgelerinde yer alan okullardan Liselere Giris Sinav (LGS) puani ile 6grenci alan okullara kayitl
olan 6grenciler basarili, sadece not ortalamasiyla kayit olunan okullara devam eden 6grenciler
basarisiz olarak adlandirilmistir. Toplamda 363 basarisiz, 250 basarili 6grenci olmak tizere 613
ogrenciden COVID-19 nedeniyle cevrimici anket yoluyla veriler toplanmigtir. Toplanan
verilerle analiz kismmna gecilmistir. Oncelikle maddelerden &nem derecesi yiiksek olan
maddeler belirlenmis, en yiiksek 6nem derecesine sahip 30 maddeye verilen cevaplar iizerinden
aragtirmaya devam edilmistir. “Ogrenciye ait kitap sayis1”, “Ogrencinin sosyo-ekonomik
durumu”, “ailenin okul etkinliklerine katilim1” gibi maddelerin 68renci basarisinda yliksek
onem derecesine sahip oldugu goriilmiistiir. Calisma kapsaminda elde edilen veriler kategorik
veriler oldugu i¢in literatiirde yapilan calismalar incelendiginde, genelde kategorik verilerle
daha iyi c¢aligtigi goriilen C5.0, CART, DVM ve Rastgele Ormanlar algoritmalar1 verilerin
analizinde kullanilmistir. Veri seti egitim (%80) ve test (%20) seti olmak iizere ikiye ayrilmistir.
Analizin hatalardan armmma oranini artirmak ic¢in tiim algoritmalar i¢in ¢apraz dogrulama

uygulanmistir. Elde edilen model degerlendirme Olgiitlerine gore Rastgele Ormanlar
ii



Algoritmasinin en basarili tahmini yapan algoritma oldugu goriilmiistiir. Rastgele ormanlar
algoritmasi lizerinden siniflandirict modeli i¢in model katsayilarinin tahminleri belirlenmistir.
Bu yeni siniflandirict modeli iizerinden, siirece sonradan dahil olacak olan 6grenci igin basari
durumunu siniflandirmasi yapilacaktir. Elde edilen bu yeni siniflandirict modelinin kullanimi
sadece LGS sinavina hazirlanan 6grencilerin nitelikli bir okula yerlesip yerlesmemesi degil,
aynt zamanda egitim donemi igerisinde 6grencilerin eksikliklerinin erken donemde tespit
edilerek bu eksikliklerin giderilebilecegi ve basari anlaminda olumlu yonde katki saglanacagi

diistiniilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenme Algoritmalari, Veri Madenciligi, Siniflandirma
Modeli



ABSTRACT

A NEW CLASSIFICATION MODEL BASED ON MACHINE LEARNING ALGORITHMS
TO PREDICT STUDENT SUCCESS

Kuzucuk, Serafettin
Master of Science, Department of Educational Sciences,
Department of Measurement and Evaluation in Education
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Bilal Barig ALKAN
June 2022, 94 Pages
Today, the use of data-based machine learning algorithms, which are used to reveal important
information from large data piles, is increasing. One of the most important areas in which
machine learning algorithms are used is education. Countries with the understanding of modern
education system determine the deficiencies in the process while making plans for the future
based on the data obtained in the field of education. In this study, first of all, a research was
conducted on the variables that affect students' exam success. After determining the variables
affecting student success, an item pool was created based on these variables. This item pool
was finalized after expert opinion and preliminary practices, and was reduced to 84 items.
Students enrolled in schools in the central districts of Antalya that accept students with the High
School Entrance Examination (LGS) score are considered successful, while students who attend
schools with only a grade point average are considered unsuccessful. Data were collected from
613 students, 363 unsuccessful and 250 successful students, through an online survey due to
COVID-19. The analysis part was started with the collected data. First of all, the items with a
high degree of importance were determined, and the research continued on the answers given
to the 30 items with the highest degree of importance. Items such as "the number of books
belonging to the student”, "the socio-economic status of the student"”, "the participation of the
family in school activities™ have a high degree of importance in student success. Since the data
obtained within the scope of the study are categorical data, when the studies in the literature are
examined, C5.0, CART, SVM and Random Forests algorithms, which are seen to work better
with categorical data, were used in the analysis of the data. The data set is divided into two as
training (80%) and test (20%) sets. Cross validation was applied for all algorithms to increase
the error-free rate of the analysis. According to the model evaluation criteria obtained, the
Random Forests Algorithm was found to be the most successful estimation algorithm. The

estimations of the model coefficients for the classifier model were determined through the

iv



random forests algorithm. Through this new classifier model, the classification of success will
be made for the student who will be involved in the process later. It is thought that the use of
this new classifier model obtained is not only whether the students preparing for the LGS exam
will be placed in a qualified school, but also that the deficiencies of the students can be detected
early in the education period, these deficiencies can be eliminated and a positive contribution

will be made in terms of success.

Key Words: Machine Learning Algorithms, Data Mining, Classification Model
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BOLUM |

GIRIS

Bu boliimde yapilan arastirmanin problemine, amacina, énemine ve sinirliliklarina yer
verilmigtir.

1.1 Problem Durumu

Ulkelerin gelismislik diizeyi gostergelerinden birisi ayn1 zamanda iilkenin kiiltiirel,
sosyal ve ekonomi anlaminda gelismesinde de biiyiik bir paya sahip olan nitelikli insan giiciidiir.
Ulkeler toplumsal ihtiyaclarina yénelik nitelikli insan giiciinii egitim sayesinde karsilar. Egitimi
genel anlamda “bireyde istendik davranis olusturma ya da istendik davranis degistirme siireci”
olarak tanimlayabiliriz (Ertilirk, 1973). Egitim, insanin i¢inde yasadig1 toplum iginde bir degeri
olan ve beceri, tutum ve davramiglarini gelistirebildigi siireglerdir (Fidan, 1996). Egitim
onceden belirlenmis ilkelere gore insan davranislarinda birtakim gelismeler saglayan planlt
etkinlikler dizisidir (Oguzkan, 1993). Bu planlar egitim programlari sayesinde gerceklesebilir.
Egitim programi, 6grenene okulda veya okul disinda belli bir plan dahilinde etkinlikler
sayesinde saglanan ve 6grenilen yasantilarin mekanizmasidir (Demirel, 1999). Tiirkiye’de yeni
yaklagimlar da goz Oniine alinarak egitim ve 6gretimin merkezine 6grenci konmustur. Bu
siirecte hedefler, egitim programi, dlgme ve degerlendirme gibi unsurlar siirekli etkilesim
halindedirler. Olgme ve deerlendirme egitim Ogretimin planlanarak yonlendirilmesinde
(6gretim ortamlarin tasarlanmasi, 6grenim hedeflerinin belirlenmesi vb.) ve 6grencilerin
basarisinin 6l¢iilmesinde aktif olarak kullanilmaktadir (Tekin, 2004).

Olgme, bir ya da birden ¢ok nesnenin belli bir nitelige sahip olup olmadiginin sahip
olmas1 durumunda sahip olma derecesinin gozlenerek, gézlem sonuglarinin say1 sembolleriyle
ifade edilmesidir (Tekin, 2004). Degerlendirme islemi ise elde edilen gozlem sonuglarindan bir
yarglya varma, karar verme islemidir. Bu yarg: isleminde 6l¢gme sonucu belli bir Olgiitle
kiyaslanir. Egitimin hedefleri dogrultusunda beklenen davranis degisikliklerinin 6grencide
hangi 6l¢iide gergeklesebildiginin Olgiilerek degerlendirilmesi bir egitim sistemi ger¢evesinde
uygulanan degerlendirme islemlerinin en Onemlileri arasinda sayilabilir (Kog, 1981).
Degerlendirme isleminin gorevlerinden biri 6grenci basart durumunu belirlemek diger bir
gorevi de 6grencileri bulunduklar1 okulu bitirdikten sonra ilgi ve yeteneklerine gére uygun

okullara yoneltmesidir (Baykul & Turgut, 2010).



Tiirkiye’ de egitim kademeleri su sekildedir:

o Okul 6ncesi: Okul oncesi egitim kademesi Eyliil ay1 sonu itibariyle 36-68 ay
aras1 egitimin verildigi anaokullar1 ve Eyliil ay1 sonu itibartyla 57-68 aylik ¢ocuklarin egitimi
amaciyla orgiin egitim ve hayat boyu 6grenme kurumlari biinyesinde agilan anasiniflari,

. [Ikogretim kurumlari: Resmi ve ozel ilkokul, ortaokul ile egitim, 6gretim,
yonetim ve biitge ile ilgili is ve islemleri Din Ogretimi Genel Miidiirliigiince yiiriitiilen imam-
hatip ortaokullari,

o Ortadgretim Kurumlari: Mesleki ve Teknik Anadolu Lisesi, Mesleki ve Teknik
Egitim Merkezi, Cok Programli Anadolu Lisesi, Ozel Egitim Meslek Lisesi, Mesleki Egitim
Merkezi, Fen Liseleri, Sosyal Bilimler Liseleri, Acik Lise gibi tiirleri olan 4 yillik zorunlu
egitimin oldugu kurumlardir (MEB, 2013).

o Yiiksekogretim Kurumlari: Milli egitim sistemi i¢inde, ortadgretime dayali, en

az dort yar1 yili kapsayan her kademedeki egitim -6gretimin tiimiidiir (YOK, 1983).

Ogrenciler, sirastyla zorunlu olmayan okul ncesi egitim, 4 yillik zorunlu ilkokul, 4
yillik zorunlu ortaokul ardindan da 4 yillik zorunlu lise egitimi almaktadir. Tiim kademedeki
Ogretim kurumlarinin genel amaci 6grenciyi bir sonraki 6gretim kurumlarina ve meslege, is
hayatina hazirlamaktir (Gedikoglu, 2005). Bu ylizden 6zellikle 6grencilerin lise ve iiniversite
tercihlerinde bu kurumlara olan talepleri karsilayabilmek adina 6grencilerin bilgi durumlarin
tarafsiz bir sekilde Olcebilecek bir degerlendirme sitemine ihtiya¢c bulunmaktadir (Sad &
Sahiner, 2016).

Tiirkiye’de 8 yillik kesintisiz ve zorunlu egitimin ardindan bu taleplerin karsilayabilmek
icin Liselere Giris Sinavi (LGS) diizenlenmektedir. Bu simnavi Milli Egitim Bakanligi (MEB)
diizenlemektedir. LGS sinavi sonucunda yiiksek puan alan adaylar “nitelikli lise” olarak
adlandirilan Fen Liseleri, Anadolu Liseleri veya Sosyal Bilimler Lisesi’ni tercih etmektedirler.
Giderek bu tarz okullarin sayist artarken bu okullara olusan talep de ayni sekilde artmaktadir.
2019 yihi ile karsilastirildiginda 140 bin civarinda olan nitelikli lise kapasitesi 2020 yilinda
%52,23’lik bir artisla 213 bin 128’ e ¢ikarilmistir. Bu okullardan Anadolu Liseleri bir 6nceki
yila gore %69’luk bir kontenjan artisiyla 71 bin 494°¢ yiikselirken, nitelikli lise kapsaminda
bulunan Mesleki ve Teknik Anadolu Liseleri’nde ise kontenjan yaklasik %62 artmistir. Fen ve
Sosyal Bilimler Liseleri’nde %35, Anadolu Imam Hatip Liseleri’nde de %45’lik bir kontenjan
artist yapilmistir. Nitelikli okul kontenjanlarinin yaklasik %61’ini Fen ve Sosyal Bilimler
Liseleri olusturmaktadir (MEB, 2020). Her ne kadar nitelikli okul sayis1 ve kontenjani artsa da,
genc niifusun fazla olmasi bu okullara olan talebi de arttirmaktadir. Ozellikle iilkemizde
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simavlar genelde meslek edinme ve bagarmin net bir gostergesi olarak goriildiigiinden dogal
olarak 6grencilerden beklenti de fazla olmaktadir.

Egitimsel anlamda bakildiginda basariy1, programin hedefleriyle ortiisen davranislar
olarak tanimlayabiliriz (Demirtas & Giines, 2002). Bu durumdan yola ¢ikarak basariy1 etkileyen
birgok degisken oldugunu sdyleyebiliriz. Kimi zaman toplumsal, kimi zaman psikolojik, kimi
zaman da fizyolojik nedenler bu degiskenlere etki eder. Bu yiizden degiskenler, 6grencinin
basar1 durumunda veya 6grenmesinde bazen olumlu bazen de olumsuz etki gostermektedir.
(Ulug, 2000). Her 6grencinin 6grenme yontemi farklilik gosterdiginden 6grencilerin okul
basaris1 durumlarinda da farklilik gézlenmektedir. Bu farkliliklara sebep olan degiskenlere goz
atmak faydali olacaktir.

Bu degiskenleri okul ici ve okul dis1 olarak iki farkli grupta inceleyebiliriz. Okul i¢i
degiskenlere baktigimizda okulda 6grencinin karsilastigi egitmenlerin 6zellikleri, yoneticilerin
ozellikleri, okulun bulundugu bolge ve bolgenin maddi durumu, okulun biiyiikligi, okulda
egitim i¢in kullanilan ara¢ ve gereglerin niteligi ve sayisi, okul kiitiiphanesi, laboratuvar, atdlye
gibi boliimlerin varlik-yokluk durumu, okulun genel iklimi, okulun ailelerle birlikte gosterdigi
isbirligi, 6grenci igin birebir harcanabilecek egitim siiresi, 6gretim ilke ve yontemleri, okulun
genel amag ve hedeflerinin gerceklesme diizeyi gibi maddeler karsimiza ¢ikar (Richards, 1986).
Okul dis1 degiskenleri 6grencinin duyussal, psikomotor ve bilissel 6zellikleri, 6grencinin
ailesinin sosyo-ekonomik durumu, ¢evre ve kiiltiirel 6zellikler, 6grencinin akran gevresi olarak
siralanabilir.

Ogrencinin zeka diizeyi, yetenek, beceri ve ilgi gosterdigi alan bir onceki egitim
kurumunda goéstermis oldugu basar1 diizeyi, ¢alisma aliskanliklari, 6grencinin kendine ait bir
calisma ortaminin olup olmadigi, ailenin ve yakin ¢gevresinin 6grenciye gosterdigi ilgi ve destek,
ogrenciye dair beklenti ve tutumlar Ggrencinin basari diizeyinde onemli degiskenlerdir
(Richards, 1986). Bunlarin yaninda 6grencinin kendine dair benlik algisi, 6z-yeterlik algisi, ders
motivasyonu, ogrencinin derslere dair tutumu da 6grenci ile ilgili degiskenler arasinda yer
almaktadir.

Bu degiskenlerden okul degiskeni, 6grencinin okulda karsilastig1 6grenci, 6gretmen ve
diger personeller ile okulun fiziksel olanaklarinin, &gretim programlarinin, uygulanan
yontemlerin, egitim ve Ogretim siireclerinin ve orgiitsel kiiltlirlin tamamin1 kapsayan bir
kavramdir (Tural, 2002). Aymi simiftaki Ogrencilerin anlama, kavrama yoOntemlerinin
birbirinden farklilik gosterdigi dogal olarak 6grenci basarilarinin de farklilik gdstermesinin
dogal oldugunu goziikmektedir. Bazi ¢aligmalarda “etkili okul hareketi” kavraminin okulun

olanaklar1 ne olursa olsun 6grenci basarisini artirdigr savunulmustur. Dolayisiyla egitim i¢in
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gerekli temel arag-gere¢ ve edinimlere sahip bir okulda, olumlu bir okul iklimi saglamasi1 ve
ogrencilere ilgi gosterilmesi durumunda bireysel akademik farkliligin da minimize olacagi
belirtilmistir (Edmonds, 1979). Nitelikli egitim i¢in gercken ara¢ ve geregleri saglayan,
O0grenme merkezi olan bir okul olusturmada 6ncii olan, 6gretmenlerin gelismesine katkida
bulunan ve destek veren, okul iklimine davranislartyla onciiliik eden, yaptigi gézlemler ve
verdigi kararlarla liderlik 6zelligine sahip olan okul yoneticileri de 6grencilerin akademik
basarilini hatir1 sayilir bir diizeyde etkiler (Sisman, 2014).

Ogretmenlerin egitimin temel yapitaslarindan biri oldugu herkes tarafindan kabul
edilmektedir. Smifiginde 6grenci ile kurulan iletisim, 6gretmenin bilgi ve beceri diizeyi ile yine
dgretmenin ders ve dgrencilere karst olan tutumuna baghdir (Sisman, 2002). Ogretmenin ders
ile ilgili gerekli bilgi ve beceriye sahip olmasinin yaninda; ders sirasinda kullandig1 ders arag
gerecleri, ders 6gretiminde kullandig1 yontem ve teknikler de 6grenci basarisinda 6nemli bir
yer tutmaktadir. Ogretmenin mesleki gelisim agisindan yaptigi calismalar, etkili iletisim
becerilerine sahip olmas1 6grenci basarisina olumlu etki yapmaktadir. Ogretmenlerin 6grenciye
kars1 olan destekleyici tutum ve davranislarinin 6grencinin basarisin1 olumlu yonde etkiledigi
ve okulun genel durumunu giivenli bulan 6grencilerin akademik basarilarinin daha yiiksek
olmaktadir (Kizildag, 2009).

Ogrenci basarisina etki eden 6nemli degiskenlerden birisi de ailenin sosyo-ekonomik
diizeyidir. Ailenin sosyo-ekonomik diizeyinden kasit, yasanilan sosyal ¢evre, ebeveynlerin
toplumdaki statiileri, sahip olduklar1 bilgisayar gibi degiskenlerdir (Ozer & Amil, 2011).
Ebeveynlerin 6grencileri destekleyen tutum ve davraniglarinin egitim kalitesine olumlu etki
yaptig1 gézlenmistir. Carlson’a (1999) gore erken ¢ocukluk ve eriskinlik donemindeki ailenin
verdigi destek ve Ogrenciye gosterdigi ilgi ile, 6grencinin ergenlik donemindeki akademik
basaris1 ve okula uyumu arasinda pozitif yonde bir iliski bulunmaktadir. Ebeveynlerin
cocuklariyla okul hakkinda yaptigi sohbet, 6dev konusunda ogrencilere verdikleri destek,
ogrencinin bulundugu okulun etkinliklerine ve toplantilarina gosterdikleri katilim ve
ogretmenlerle iletisim gibi bircok aile katilim uygulamasi 6grenci basarisina olumlu yonde
katkida bulunmaktadir (Sad, 2012). Yiiksek gelir diizeyine sahip olan ailelerin, ¢ocuklarina
kaynak saglamada ve akademik anlamda ¢ocuklarini tesvik etmede daha basarili olmaktadir
(Checchi, 2000). Sosyo-ekonomik diizey ile egitim arasindaki iliski alanindaki arastirmalar,
sosyo-ekonomik diizeyi yiiksek olan 6grencilerin olmayanlara gére daha basarili oldugunu
ortaya koymaktadir (Sirin, 2005). Tiirkiye, akademik basar1 diizeyi ile sosyo-ekonomik durum
arasindaki iliskinin en giiclii olarak goriildiigii ilk Gi¢ iilkeden biridir (OECD, 2012).



Ogrenci basarisina etki eden énemli degiskenlerden bir digeri de anne ve babanin egitim
durumlaridir. Bu konudaki arastirmalarda anne ve babanin iyi bir egitim gecmisine sahip olmast
durumunda 6grencilerin de gittikleri okula karsi bakis acisinin olumlu oldugu ve okul igi
etkinliklerine katilimda daha istekli oldugu goriilmektedir. Boylece iyi bir egitim ge¢cmisine
sahip olan anne ve babanin, iyi bir egitim ge¢misine sahip olmayan anne ve babaya gore daha
ilgili oldugu ve Ogrencilerin egitimine daha fazla katki sagladigini soyleyebiliriz (Carlisle,
Stanley, & Kemple, 2005). Ebeveyn egitimi ve aile geliri akademik basarinin uzun déonemdeki
belirleyicileridir ve genel anlamda 6grencilerin akademik basarisini artirmak igin bu faktorleri
etkileyecek egitim politikalari olusturulmalidir (Cameron & Heckman, 2001).

Ogrencilerin akademik basarisinda ¢evresel etmenlerin yaninda icsel siirecler de dnemli
bir yer tutmaktadir. Benlik saygis1 yani bir insanin kendini onaylamasi, kendinden genel
anlamda memnun olmasi, kisisel 6zelliklerini begenmesi; 6grencinin akademik ve biligsel
yasamlarin1 etkilemektedir (Choi, 2005). Oz yeterlilik, bireyin zorluklar karsisinda
yilmamasini, hedefine ulasmak i¢in gosterdigi cabay1, inancini, analitik diisiinme yeteneklerini
ifade etmektedir. Bu konudaki arastirmalar, bireyin 6z-yeterlik algist ile akademik basarisi
arasinda olumlu yonde bir iliski oldugunu gostermektedir (Xing & Koirala, 2009). Motivasyon,
canliyr davraniga yonelten, farkli i¢ ve dis faktorler sayesinde canlinin isleyisini saglayan
mekanizmalar olarak tanimlanabilir (Aydin, 2014). Bu konudaki aragtirmalarda, motivasyon
seviyesi list seviyede olan Ogrencilerin, benlik algisinin da st seviyede oldugu ve
davraniglarinin daha yaratic1 oldugu, dolayisiyla daha yiiksek bir akademik basar1 seviyesine
ulastiklart goriilmektedir (Boyd, 2011).

Tiirkiye’de ve Diinya lizerindeki bilgi sistemlerinde geleneksel yontemlerle anlagilmasi
giic olan bircok belirsiz bilgi karsimiza ¢ikmaktadir. Sahip oldugumuz verilerin analizinin
yapilmast artik ¢ok daha elzem bir durum haline gelmistir. Teknolojinin gelismesiyle birlikte
diinya iizerinde gerceklesen bir¢ok islem de artik elektronik olarak kayit altina alinmaktadir.
Bu kayitlarin depolanmasinin kolay olmasi, istenilen zamanlarda erisimi de saglamaktadir. Giin
gectikce kayit islemleri de daha ucuza mal olmaktadir. Veri tabanlarinda yer alan bu bilgilerin
analizi, giiniimiizde kamu ve 6zel kurumlarin bu verilerin degerini anlamasiyla birlikte 6nem
kazanmistir. Gelecekte, cagin gerektirdigi durumlar i¢in strateji gelistirmek i¢in bu alanda ciddi
yatirimlar yapilmaktadir. Dogru stratejinin gelistirilmesi verilerin dogru depolanmasi,
siniflanmasi, temizlenmesi, doniistiiriilmesi, modellenmesi ve yorumlanmasma baglidir.
Boylece ¢ok sayidaki veri arasindan anlamli bilgiler ¢ikarilmasi ve veriler arast iligkilerin ortaya
¢ikmasi ihtiya¢ haline gelmistir. Bu ihtiyaclarin karsilanmasi i¢in bilginin elde edilmesi

amaciyla kullanilan tekniklerin biitiiniine veri madenciligi ad1 verilmektedir. Veri madenciligi;
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makine 6grenmenin, yapay zekanin, istatistigin ve grafiklerin kullanildig: disiplinler arasi bir
olgudur. Bu alanlardan istatistik, veri madenciliginin yontem ve araglarinin temelinde yer alir.
Sezgisel yaklagimlari temel alan yapay zekanin prensibi ise insan gibi diislinebilme becerisidir.
Problem ¢6ziimiinde bu beceriden yararlanir. Makine 6grenmesi yapay zekanin insan gibi
diisiinme prensibi ve ileri diizey istatistik metotlarinin karigimidir. Makine 6grenme, istatistik
ve yapay zeka algoritmalarinin kullanilarak, bilgisayar sistemlerinde verilerden sonuglar
c¢ikarilmasina ve sonuglara dayanan kararlar alinmasint miimkiin kilmaktadir (Coskun, 2010).

Veri madenciliginin birgok tanimi bulunmaktadir. Anlamsiz goriinen veri yiginindan
cesitli islemler sonucunda 6nemli ve anlamli bilgilerin elde edilmesi, biiyiik verileri analiz etme
yolu, biiylik ve birbiriyle ilintili veri tabanlarindan iliski ve diizen bulan bir karar destek sistemi
olarak tanimlanabilir (Ers6z, 2019). Veri madenciligi, verinin ham halinin sunamadig bilgiyi
ortaya ¢ikaran analiz siireci olarak tanimlanmaktadir (Jacobs, 1999). Dogan ve Tiirkoglu (2007)
ise veri madenciligini biiyiik veri yiginlarinin i¢inden gelecek konusunda tahmin yapmamizi
saglayan igeriklerin, bilgisayar uygulamalar1 araciligiyla aranmasi islemi olarak
tanimlamaktadirlar. Biiylik miktardaki veri yiginindan kiymetli ve kullanilabilir bilgilerin
ortaya ¢ikarilmasi ve bu bilgilere gore ilgili yonetimsel kararlar alinmasi, gelecege dair
kestirimler yapilmasini saglayabilecek bagmti ve kurallarin kesif siirecidir (Gokgen, 2010).
Veri madenciligi ¢cok biiytik bir veri aginda faydali oldugu daha 6nce bilinmeyen, faydali olma
olasilig1 olan bilginin diger bilgilerinden ayirt edilerek meydana ¢ikarilmasidir (Pujari, 2008).
Veri madenciligi bir¢ok bilginin kesfedilme siireci olarak tanimlandigi i¢in, siniflandirma,
veriler arasi bilgileri kesfetme, verilerdeki degisimin analizi, Ozetleme gibi tekniklere
basvurulmaktadir. Bu teknikler sonucu yapilan kesiflere model ad1 verilir. Olusturulan modeller
iki amag dogrultusunda kullanilmaktadir;

(i) Cevremizde gergeklesenleri daha iyi kavramak

(i) Ileriye doniik kestirimlerde bulunmak (G.Williams, 2011)

Veri madenciliginde verilerin 6nceden belirlenmis olan smiflara gore ayrilmasi, gercekte
gerceklesmesi muhtemel sonuclarin tahmin edilmesidir. Istatistiksel tahmin modelleri
sayesinde siniflandirma islemleri yapilabilir (Silahtaroglu, 2008). Bu metotta, veri tabanindaki
veriler 6nceden belirlenen bir siifta veya kategoride toplanir (Refaat, 2007). Siniflandirmada,
arastirmaya konu olan nesneler farkl niteliklerine gore ayrilarak farkli kategorilerde etiketlenir
(Bramer, 2007). Siniflandirma, veri madenciliginde Kestirimsel bir analiz yontemi olarak kabul
edilmektedir. Burada amag, nesnelere ait verilerden hareketle, nesnelerin belli 6zelliklerine

gore siniflara ayrilmasini saglamaktir. Siiflama ve regresyon modelleri Kestirici, kiimeleme ve
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birliktelik kurallar1 modelleri tanimlayicit modellerdir (Chaudhuri, 1998). Diger bir ifadeye gore
smiflandirma, farkli boliimlerdeki maddeleri birbirinden ayirmak olarak tanimlanir.
Smiflandirma yaparken 6gelerin belli bir nitelik veya degeri varsa “denetimli siniflandirma”

yoksa “denetimsiz siniflandirma’ olarak adlandirilir.

1.2 Calismanin Amaci

Bu arastirmanin genel amaci, 6grenci basarisi iizerinde etkili olan degiskenlerin
belirlenmesi ve nitelikli liselerde okuyan 6grencilerden ve nitelikli okula yerlesmek i¢in yeterli
puan alamayarak diger liselerde 6grenim goren 6grencilerden toplanacak verilerin kullanilmasi
ile olusturulacak siniflandirma modeli tlizerinden nitelikli liselere giris sinavina hazirlanan
Ogrencilerin bu sinava girmeden 6nce basari siniflandirma tahminlerinin elde edilebilecegi bir
model gelistirmektir. Bu amaglar dogrultusunda cevabi aranan sorular sunlardir:

1. Akademik basartyi etkileyen en 6nemli degiskenler nelerdir?

2. Farkli makine Ogrenmesi smiflandirma algoritmalarinin G6grencileri basari
durumlarina gore genel dogru siniflandirma oranlar karsilastirildiginda en iyi yontem

hangisidir? Nasil bir model elde edilir?

1.3 Calismanin Onemi

Tiirkiye’de ilkogretim sonrasinda nitelikli bir liseye yerlesebilmek lise sonrasi siireg
olan {iniversiteye giris sinavindaki basarryr dogrudan etkilemektedir. Ogrencilerin sinavlar
oncesindeki basarisizliklarinin oniine gegilebilmesi i¢in basarisizlik iizerinde etkili faktorlerin
belirlenmesi ve analizi oldukc¢a 6nemlidir. Egitim sisteminde 6grencilerin farkli niteliklerine
gore hangi siniflara yerlestirilecegini belirleyecek bir siniflayict model olusturarak erken uyari
sistemi gibi O6grencinin basar1 durumuna iliskin problem olusturabilecek degiskenler
belirlenerek birtakim onlemler alinabilir. Bu alanda yapilan ¢alismalar genelde sinirli sayida
bagimsiz degiskenle sinirlandirilmistir. Bu tiir calismalar egitim alaninda oldukca yetersizdir.

Bu calisma ile 6grenci basarisin1 degerlendirmede makine 6grenmesi algoritmalarina
dayali yeni bir siniflandirict modelinin elde edilecek olmasi ve bdyle bir modelin
genellenebilirligi de diigiiniildiigiinde egitimde 6lgme ve degerlendirme alanina katki saglayici

nitelikte olacagi ongoriilmektedir.



1.4 Sayiltilar

Bu arastirmada, 6grencilerin anketteki sorulara samimi ve dogru cevaplar verdikleri
varsayllmistir. Ogrencilere ve velilerine elde edilen bilgilerin hi¢ kimseyle paylasilmayacagi

bilgisi verilmistir.

1.5 Stmirhhiklar

Bu arastirma 6grenci basarisi ile iliskili oldugu diisliniilen 6grencinin not ortalamasi,
sinava hazirlanma siiresi, diizenli ders ¢aligma aligkanligina sahip olma durumu, ¢alisma odast,
calisma masasi, internet baglantisi, bilgisayar, kitaplik, kardes sayisi, ailenin ortalama toplam
aylik geliri, annenin 6grenim durumu, babanin dgrenim durumu, annenin c¢alisma durumu,
babanin ¢alisma durumu gibi degiskenlerle olusturulmus ancak; Covid-19’dan dolayi planlanan

Ogrenci sayisinin altinda 6grenciden bilgi toplanabilmistir.

1.6 Tamimlar

Akademik Basari: Bir 6grencinin, 6gretmenin veya kurumun kisa veya uzun vadeli egitim

hedeflerine ulasma derecesi.

Veri Madenciligi: Biiytik olgekli veriler arasindan faydali bilgiye ulagma.

Karar Agaclari: Siniflandirma ve Regresyon problemlerinde kullanilan, aga¢ tabanlh
algoritmalar

Veri Analizi: Islenmemis verinin toplanmasi ve istatistik yontemleri kullanarak anlamli ve

yararli bilgiler haline getirilmesi isi.



BOLUM II

KURAMSAL CERCEVE ve ILGILI ARASTIRMALAR

2.1 Veri Madenciliginin iliskili Oldugu Alanlar

Han vd. (2012) veri madenciligini, bilgi teknolojilerinde meydana gelen dogal evrim
sonucu ortaya ciktifini belirtmis, bu doniisiimiin iic asamada meydana geldigini ileri
stirmiislerdir;

(1) 196011 y1llarda veri toplama ve veri tabani olusturma agamasi,

(2) 1970 ve 1980’lerin baslarindaki veri yonetim asamasi,

(3) 1980’lerden sonra ortaya ¢ikan veri madenciligi de dahil olmak iizere iist diizey veri

analiz teknikleri asamasi.

Veri madenciligi disiplinler arasi calismalarin oldugu genis bir alandir. Istatistik,

makine 6grenme ve veri tabanlarindan yararlanilarak ortaya atilan bir veri toplama metodudur

(Holsheimer Vd., 2015).

Makine Bilgi istatistik
Ogrenme Teknolojileri
Veri
Madenciligi
Veri Tabani Veri Diger
Sistemleri Gorsellestirme Disiplinler

Sekil 2.1 Veri Madenciligi ile Iliskili Alanlar (Han & Kamber, 2000)

2.1.1 Makine Ogrenme

Makine 6grenme, verilerin sistematik bir bicimde siniflandirilabilmesi ve depolanmis
olan verilerin degisik araglarla hizli sekilde islenebilmesi olarak ifade edilebilir. Makine
O0grenme; denetimsiz 0grenme, aktif 6grenme ve yar1 denetimli olmak iizere 3 temel 6§renme
modeli iizerine kurulmustur. Denetimsiz 6grenmede sinif etiketi olmadigindan 6grenme siireci

denetime tabi tutulamaz. Veri setinde smiflar1 belirlemek i¢in kiimeleme metodundan
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yararlanilir. Veri kiimelerine ait etiketleme maliyetinin fazla oldugu durumlarda ya da simif
etiketlerinin bilinmezligi durumlarda denetimsiz &grenmeden faydalanilmaktadir (Vural,
2017). Yar1 denetimli 6grenmede ise etiketlenmemis veri ile birlikte etiketlenmis veriler birlikte
bulunmaktadir (Chapelle, Scholkopf, & Zien, 2006). Aktif 6grenme yaklasiminda ise bir alan
uzmanindan bir veriye etiket vermesi istenir. Buradaki ama¢ model kalitesinin en iist diizeye
¢ikarilmasidir (Mural, 2017). Veri madenciliginde ¢ok 6nemli bir fonksiyonu vardir. Biiytik veri
gruplarindan ige yarar gerekli bilgilerin elde edilmesine yardimci olur. Makine 6grenmenin
tarihi bilgisayarin icadina kadar ulasir. Bilgisayarlarin nasil 6grenebilecegi lizerine yogunlasan
makine dgrenme; bireylerin ilgi alanlar1 ve egilimlerinin belirlenerek bireylere yonelik olay ve
durumlarin yansitilmasi , tip, enerji verimliligi gibi pek ¢ok farkli alanda yararlanilan bir boliim
haline gelmistir (Mitchell, 1997, s. 1). Ilerleyen béliimlerde makine dgrenme algoritmalar

tizerinde ayrintili olarak durulacaktir.

2.1.2 Veri Tabam Sistemleri

Veri toplama ve isleme siireclerinde 6nemli araglar olarak 6n plana ¢ikmaktadir. Veri
tabanlart ve veri ambarlar1 olarak ikiye ayrilir. Veri tabanlari; bilgisayarlarda erisilebilir,
diizenlenebilir, tagmabilir ve birbirleriyle tanimlanmis iliskiler bulunan bilgi 6bekleri olarak
tanimlanabilir (Gunjal & Koganurmath, 2003). Veri ambarlar ise; farkli veri tabanlarindan

toplanan verilerin bir araya getirilerek bir biitiin durumuna getirildigi veri kaynaklaridir.

2.1.3 Bilgi Teknolojileri

Veri madenciliginde ana kaynak olarak veri depolama sistemlerinin kabul gérmesi,
bilgiyi isleme ve depolama konusunda bilgi teknolojilerini vazgegilmez bir alan olarak

karsimiza ¢gikarmaktadir.

2.1.4 Veri Gorsellestirme

Veri madenciliginde, biiyiik verilerin gorsel bir sekilde ele alinmasi biitiin verinin tiimel
olarak goriiniir hale gelmesinde ayrica verilerin kolay bir sekilde analiz edilmesinde ciddi bir
sekilde kolaylik saglamaktadir. Bu bakimdan veri gorsellestirmenin de veri madenciliginin

onemli bir parcast oldugu soylenebilir (Uyan & Cay, 2008).
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2.1.5 istatistik

Istatistik, ampirik verileri toplamak, analiz etmek, yorumlamak ve sunmak igin
yontemler gelistirmek ve incelemekle ilgilenen bilimdir. Istatistik, tiim veri madenciligi
algoritmalarinin en dnemli pargasi olan sayisal verilerin analizini ve sunumunu ifade eder.
Biiyiik miktarda veriyle basa ¢ikmak icin araglar ve analitik teknikleri saglar. Istatistik,
planlama, tasarlama, bilgi toplama, analiz etme ve arastirma bulgularini raporlamayi igerir.
Veriden 6grenme, anlamli ve degerli bilgiye ulasma, degiskenler arasindaki ya da verideki
farkli oriintiileri kesfetme, analizlere dayali gergeklestirilen islemler veri madenciligi ve

istatistik sayesinde yapilabilmektedir (Emre & Erol, 2017).

2.1.6 Diger Disiplinler

Makine 6grenme ile olan iliskisinden dolay1 veri madenciligi, yapay zeka ¢aligmalari ile
de ilgili bir alandir (Uyan & Cay, 2008). Oriintii tanima da veri madenciligi ile ilgili alanlardan
biridir (Kumdereli, 2012).

2.2 Veri Madenciligi Siirecleri

Veri madenciliginde siire¢ gereksiz olan bilgi kaynaklarinin temizlenmesi ile baslar.
Ardindan siire¢ verinin toplanacagi kaynaklarin bir araya getirilmesi ile devam eder. Bir araya
getirilen kaynaklardan amaglar dogrultusunda faydali olacagi diigiiniilen bilgiler toplanir.
Toplanan bu bilgiler belirlenmis olan Slgiitlere gore siniflara ayrilir. Siiflandirmaya gore bilgi
modelleri olusturulur. Olusturulan modeller amaglara gore degerlendirilir. Degerlendirme
sonucu elde edilen bilgi kisi ya da kurumlara iletilir (Han & Kamber, 1999). Veri madenciligi

slireci 5 asamadan olusur (Shearer, 2000).
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Sekil 2.2 Veri Tabanlarinda Bilginin Kesif Siireci

2.2.1 Problemin Tanimlanmasi

Veri madenciligi siirecinin tam anlamiyla basariya ulasabilmesi i¢in problemin tam
anlamryla tanimlanmasi, hedeflerin belirlenmesi, siire¢ sonunda ortaya ¢ikacak olan sonuglarin
nasil degerlendirileceginin net bir sekilde ortaya konmasi gerekmektedir. Bu siire¢ diger
basamaklar icin de referans olma 6zelligi teskil etmektedir. Bu siirecte belirlenen amaclarin
nasil sonuglar doguracagina dair degerlendirmeler de yapilir. Yapilan bu degerlendirmeler
sonucunda ihtiyag duyulan veriler ve tiirleri tespit edilebilir. Bu siireg, genel siire¢ agisindan

gereksiz bilgilerin ayiklanmasina yonelik islevsel bir stirectir (Toksdz, 2016).

2.2.2 Verilerin Hazirlanmasi

Ham veriden, son asamada veri setlerinin elde edilmesine kadar olan siireclerde
gerceklestirilen biitiin islemleri kapsamaktadir. Veri hazirlamaya yo6nelik bu islemler belli bir
siralama takip etmeksizin bircok defa yinelenen islemleri ifade etmektedir (Jackson, 2002).
Verilerin hazirlanmasi asamasi veri madenciliginin en ¢ok g¢aba gerektiren asamasidir. Bir
sonraki agsama olan modelin kurulmasi asamasinda ortaya ¢ikmasi olasi problemler, bu asamaya
yeniden doniilerek verilerin tekrar diizenlenmesine sebep olacaktir. Boyle bir durum
arastirmacinin genel siire¢ icerisinde enerji ve zamaninin %50-%85’ini harcamasina neden
olmaktadir (Piramuthu, 1998). Bu asamada gerceklestirilen en 6nemli islemlerden biri verilerin

temizlenip doniistiirme islemidir. Boylece ham veri farkli deger ve formatlara doniistiiriliir.
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Veri temizligi sayesinde ise veri madenciligine uygun olmayan ya da hatali olan veriler
cikarilmig olur (Tekerek, 2011). Tang ve MacLennan (2005, ss.13-14) veri doniistiirme

siirecinde yer alan islemleri su sekilde siralamstir:

2.2.2.1 Veri Tiplerinin Doniistiiriilmesi

Verilerin farkli bicimlerde yeniden yapilandirilmasi anlamina gelir. Sayisal verilerin
kategorik bir veriye doniismesi 6rnek olarak verilebilir. Bu doniistiirmenin sebepleri bazi veri
tiplerinin bazi algoritmalar ile olan uyumu ya da veri madenciligine uygun olmayan verilerin

doniistiiriilerek uygun hale getirilmesidir.

2.2.2.2 Degisken Doniisiimleri

Siirekli degisken olarak ifade edilen verilerin gruplandirilarak kategorik veri haline
getirilmesini ifade eder (Tang & MacLennan, 2005). Bu islemdeki amag, biiyiik boyutlardaki

verilerin kii¢iik boyutlara indirgenerek {izerinde analiz ve yorum yapilabilmesini saglamaktir.

2.2.2.3 Gruplandirma

Veri setinde birbirinden farkli yapida veriler yer alabilir. Bu veriler, birkag veri setinde
toplanarak hem model karmasikligi giderilebilir hem de kolay bir analiz ve degerlendirme
yapilabilir. Yapilan bu veriyi yeniden yapilandirma iglemine gruplandirma denir (Tang &

MacLennan, 2005).

2.2.2.4 Veri Biitiinlestirme

Veri biitiinlestirme, ayni veri tabanlarinda farkli zamanlarda veya farkli veri
tabanlarinda bulunan verilerin biitiinlestirilerek analiz i¢in anlamli duruma getirilmesidir.

Boylece veriler arast uyumsuzluk giderilmis olur (Argiiden & Ersahin, 2008).

2.2.2.5 Veri Azaltma

Veri azaltma siirecinde 6nemli verilerin de kaybolma ihtimali bulunmaktadir. Bu
ylizden hesaplama ya da islem yapmak icin gerekli zaman, betimsel veya kestirisel dogruluk,
modelin temsil durumu goéz 6niinde bulundurulmahdir (Kantardzic, 2011). Han vd.,(2012,
$5.99-100) veri madenciliginde veri azaltma yontemlerini ii¢ ana strateji altinda toplandigini
belirtmislerdir. Bu stratejilerden ilki boyut azaltmadir. Boyut azaltmada; temel bilesenler

analizi, dalgacik doniisiimleri ve 6zellik alt kiime se¢imi yontemleri bulunmaktadir. Ikinci
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strateji verileri sayisal olarak azaltmadir. Bu stratejide veriyi temsil edebilecek sekilde daha
kiigiik veri birimi kullanilir. Ugiincii strateji ise veri sikistirmadir. Bu stratejide ise veri
dontistimleri orijinal verinin azaltilmis ya da sikistirilmis bir temsilini ortaya koyacak bigimde

belirlenir.

2.2.3 Modelin Kurulmasi ve Degerlendirilmesi

Tanimlanmis olan problemin ¢dziimii i¢in, ¢ok sayida modelin denenmesi gerekebilir.
Bu yiizden veri hazirlama ve model kurma asamalari, en iyi oldugu belirlenen modele kadar

tekrarlanan bir siirectir.

2.2.4 Modelin Kullanim

En iyi oldugu belirlenen model farkli bir uygulamanin alt pargasi olarak ya da dogrudan

uygulanir.

2.2.5 Modelin izlenmesi

Tim sistem Ozelliklerinde ve sistemin ftrettigi verilerde zamanla ortaya c¢ikan
degisiklikler, modelin devamli izlenmesine ve gerektigi takdirde yeniden diizenlenmesine

neden olabilir.

2.3 Veri Madenciligi Yontemleri

Bu boliimde veri madenciligi yontemleri olan; 6zellik se¢gme, siniflandirma, birliktelik

ve kiimeleme uzerinde durulacaktir.

2.3.1 Ozellik Secimi

Biiytik veri yiginlarinda gergeklestirilen veri madenciligi yontemlerinde hem gozlem
hem de ozellik sayilar1 ¢ok fazla olabilmektedir. Boyle durumlarda oncelikle ise faydali
ozelliklerin belirlenmesi gerekmektedir. Boylece kullanilan algoritmalar hem hizli hem de etkili
sonuglar verecek ve sonuca daha hizli ulasilacaktir (Gorunescu, 2011). Bu yontem igin
literatiirde sarmal, karma ve filtreleme yontemler adi altinda uygulanan algoritmalar

bulunmaktadir.
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2.3.2 Smmiflandirma

Bu yontem veri madenciliginde genis bir yer tutmaktadir. Siniflandirma igleminin basit
diizeydeki tanimi, 6zelligin belli oldugu durumlarda sinif diizeyini ya da degerini tahmin
etmektir (Zaki & Jr, 2014). Klasik istatistikte yaygin olarak kullanilan regresyon analizi de bir
smiflandirma yontemidir. Ancak regresyon analizi i¢in bir¢ok varsayim vardir (Gamgam &

Altunkaynak, 2017).

2.3.3 Birliktelik

Birden fazla tercih durumunda bu tercihler arasindaki yapinin incelenerek birliktelik
yapisi olusturma yontemidir. “Dondurma alan kisilerin su alma olasiliklar1 nedir?” sorusu bu

yontem i¢in giizel bir rnektir.

2.3.4 Kimeleme

Gozlem sonucu elde edilen birimlerdeki benzerlik durumuna goére gruplara ayirma
islemidir. Benzerlikler bulunurken gruplar arasi uzakliga bakilir. Bu uzaklik, olusturulan

uzaklik olgiitlerine gore degerlendirilir.

2.4 Makine Ogrenme Algoritmalar

Teknolojinin zamanla geligsmesi veri artisin1 da beraberinde getirmistir. Veri artmasi da
geleneksel analiz yontemlerini yetersiz ve zaman alic1 hale getirmistir. Boylece yeni analiz
yontemleri arayigina girilmis ve bu arayisin sonucunda da yapay zekanin alt brans1 olan makine
O0grenme ortaya c¢cikmistir. Makine 6grenmede, veriler arasindaki baglanti otomatik olarak
algilanir ve gelecege yonelik tahminde bulunulur. Bir makine 6grenimi algoritmasi, istenen bir
gorevi gergeklestirmek admna girdi verilerini kullanarak hesaplama yapilan bir siiregtir. Bu
algoritmalar, yapilarin1 tekrarlama yoluyla degistirerek yeni durumlara uyarlarlar. Boylece
gittikce gorevleri basarmada daha iyi bir duruma gelirler. Yani makine 6grenmede algoritmalar,
yeni verileri isledigi ve hatalarindan da 6grendigi i¢in her zaman daha iyi sonuca dogru gider.
Makine oOgrenimine dayali teknikler, Oriintii tanima, bilgisayarla gérme, uzay araci
miithendisligi, finans, eglence ve hesaplamali biyolojiden biyomedikal ve tibbi uygulamalara
kadar ¢esitli alanlarda basariyla uygulanmistir (EI Naga & Murphy, 2015).

Makine 6grenme, denetimsiz, denetimli ve yari-denetimli olmak {izere 3 alt baglikta

incelenmektedir.
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Denetimsiz 6grenme; herhangi bir kullanici miidahalesi olmadan etiketsiz veriler
tizerinden gerceklestirilen 6grenmedir. Burada amag veriler hakkinda bilgi sahibi olmak veri
yapisini kesfetmektir. Veri seti sistemin belirledigi isleme yontemi ile gruplara ayrilir. Herhangi
bir smiflandirmaya yonlendirme olmadigindan sinif sayisinda herhangi bir sinir yoktur. En
yaygin kullanilan teknik kiimeleme teknigidir (Ayaz, 2021, s. 18).

Yar1 denetimli Ogrenme; verilerin bir kismimin etiketlendigi bir kisminin
verinin 6grenilmesinde yardimci olarak kullanilabilir (EI Naga & Murphy, 2015, s. 5).

Denetimli 6grenme; en fazla kullanilan 6grenme yontemidir. Bu 6grenme yonteminde
amag etiketlenmis bir veri kiimesi verildiginde girdilerden ¢iktiya dogru bir eslestirme
yaratmaktir. Bu tiir 6grenmelerde veri setinde yer alan girdiler, kategorik veya sayisal degerler
almaktadir. Dolayisiyla ¢iktilar da sayisal veya kategorik olmakta, degiskenlerin tiiriine gore de
simiflama ve regresyon modelleri olarak iki boliimde incelenmektedir. Kategorik 6zelliklere
sahip olan ¢iktilar siniflama, sayisal olan c¢iktilar ise regresyon modeli olarak
isimlendirilmektedir (Ayaz, 2021, s. 19).

N

Denetimli 6grenme

v
Makine
6grenme

Yari denetimli 6grenme "l (egitim) g

Denetimsiz 6grenme

Kismi
etiketli
veri

insan-makine etkilesimi

Sekil 2.3 Verilerin Durumuna Gére Makine Ogrenme Teknikleri

2.4.1 Karar Agaclan

Karar agaclari, tip, ila¢ sanayi, yOnetim bilimleri ve egitim gibi bir¢ok alanda
kullanilmaktadir. “Simiflandirma agaclart” ya da “regresyon agaclar’” olarak da
isimlendirilmektedir. Veri madenciliginin yap1 taslar1 olarak kabul edilirler. Karar agaglari
klasik makine 6grenmesine dayali veri madenciligi modellemelerinin en 6nemli elemanlarindan
biridir ve ilk kez 1980’lerde gelistirilmislerdir. Bu denli yaygin olarak kullanilmalarinin en
onemli nedeni sonu¢ modelinin basit olmasindan kaynaklanmaktadir. Karar agaclar

regresyonla birlikte siniflandirma modellerini de temsil edebilir (Williams, 2011).
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Bir siniflandirma metodu ortaya koymak adina veriler basit anlamda iki ana kategoriye ayrilir.
Ik kategori “egitim seti” ikinci kategori ise “test seti” olarak adlandirilir. “Egitim seti”
siniflandirma o6l¢iitii olarak kabul edilirken, “test seti” ise Olgiitiin gegerliligini test eder.
Smiflandirma 6lglitiine ait gegerlik, dogru siniflandirilan test verilerinin, biitlin test verisine

orant ile ilgilidir (Pujari, 2008).

K =

=
e e

Sekil 2.4 Bir Karar Agacimin Yapisi

Bir karar agact “kok” ad1 verilen bir merkez noktasi ile baglar. Bu noktaya “kok diigiim”
ad1 verilmektedir (Han, Kamber, & Pei, 2012). Bu kok digiimiinden baslayan dallarda karar
diigtimleri yer almaktadir. Karar digiimleri kokten baslayarak, asagiya dogru bir yapi
olusturacak sekilde sonu¢ degiskenine dogru bir yol takip etmektedir. Karar agaglarinda
hedeflenen degiskene dair nihai bir karara ulasilmasi beklenmektedir. Bu yiizden kokten
dallarla ayrilmis olan karar diigiimleri, son degiskene varincaya dek devam ederler (Larose,
2005). Karar agacinin son asamasinda yer alan ve smif etiketlerini belirleyen diigimlere “ug
diiglim”, ug diigiimden 6nceki diigiimlere ise “i¢ diigtim” denilmektedir (Han, Kamber, & Pei,
2012).

Karar agaclar1 olusturulmadan once, verinin siiflandirmaya uygunlugu analiz edilir. Bu
sebeple karar agact modeli olusturabilmek icin verilerin bazi varsayimlari karsilamasi
gerekmektedir:

e Verinin siniflanabilir diizeyde olmas1 gerekmektedir.

e Verinin konuyla ilgili olmas1 ve gereksiz verilerin temizlenmis olmasi1 gerekmektedir.

e Problemin iyi tanimlanmis olmasi gerekmektedir.

e Sonug, tizerinde islem yapilabilecek bir bulgu olmalidir (Patel, Prajapati, & Lakhtaria,

2012).



e Karar agaci olustururken bagvurulmus olan yontem biiyiik Olcekteki verileri de ele

alabilmelidir.

e Kategorik nitelikteki verileri analiz etme durumunda yeterli olmalidir (Pujari, 2008).

Karar agacinin olusum siireci ii¢ ana evrede gergeklesmektedir;

[k asamada egitim veri seti ile karar agac1 olusturulur. Egitim veri seti tekrarlanan sekilde
bir bolme kriteri kullanilarak iki veya daha fazla kategoriye ayrilir. Bu ayirma islemi
siniflandirma sonug kriteri elde edilinceye kadar siirer. ikinci asamada olusturulmus olan karar
agacmin daha iyi performans gosterebilmesi igin alt dal veya diigiimlerden bazilar1 kaldirilir.
Uciincii asamada ise karar agacinin daha anlasilir ve net duruma gelmesi icin budanmis olan

agag islenir. Karar agaci algoritmalarindan bazilar1 asagida tanimlanmastir.

2.4.2 ID3 Algoritmasi

Quinlan (1986) tarafindan karar agaglari yoluyla siniflandirma iglemi yapmak tizere
gelistirilen bir algoritmadir. Béliinme degeri olarak entropiden yararlanir. ID3 ile yapilan karar
agac1 olusturma siirecinde gerceklesecek boliinmenin hangi nitelige gore yapilacagi konusunda
basvurulan boliinme degeri entropidir (Ozkan, 2008). Bu algoritmada, karar agacindaki her
diigiim boliinmiis olan nitelige, diigiimlere isaret eden her bir ok ise o niteligin bir degerine
isaret etmektedir. Bir diigiimiin ne kadar bilgi i¢erdigi entropi degeri ile belirlenir. Boliinme
1yiligi indeksi olarak ise bilgi kazanimi1 degeri temel teskil etmektedir. En fazla bilgi kazanim
degerine sahip nitelik boliinme 6zelligi olarak kabul edilerek, veri seti bu niteligin tiim farkli
degerlerine gore alt kategorilere ayrilir (Pujari, 2008).

ID3 algoritmasinin dallandirma yapacag 6zelligi secerken kazanim degeri (2.1) esitligi

ile bulunur.
Kazanmm(X;) = H(Y) — Zfil P(X;)H (Xij) i=12,..,m (2.1)
Formiilde belirtilen degerlere ait tablo ise su sekildedir:
Kazanim(X) I.bagimsiz degisken i¢in kazanim degeri
H(Y) Sinifa ait entropi degeri
k; 1.6zelligin kategori say1si
P(Xij) 1.6zelligin j.diizeyinin ortaya ¢ikma olasilig
H(Y/Xj) I.0zelligin j.diizeyi i¢in sinifa ait entropi degeri
M ozellik sayis1

Kazanim degeri biiylik olan 6zellik, sinif lizerinde en fazla belirleyicilige sahip 6zellik

olarak alinarak dallandirma i¢in segilir. Herhangi bir diigiimde sinif degeri tek bir kategoride
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toplaniyorsa o diigiime saf diiglim denir. ID3 algoritmasinda siniflandirma bu sekilde son bulur.
Yukarida belirtilen entropi degeri, bir degiskendeki belirsizligi 6lgmek icin kullanilir.
Degiskenin biitiin degerleri birbirine esit oldugunda belirsizlik yoktur ve entropi degeri sifir
olur. Ancak tamamen birbirinden farkli degerler aliyorsa entropi maksimum degerini alir. Bir

degiskene ait k tane diizey igin entropi hesabi (2.2) esitligi ile hesaplanir:
1
HY) = H@pupz i) = i (pylogs (£ 22)

Bu formiilde pjnotasyonu j. diizeyin ortaya ¢ikma olasihigini gosterir. b ise logaritma
tabanidir. b=2 olarak alindiginda elde edilen entropi degerine Shannon entropisi denir. Birimi
bit olarak ifade edilir. Ancak bu entropi, degiskenin iki diizeye sahip oldugu durumlarda tercih
edilir. Degisken ikiden fazla degere sahipse b=10 alinarak elde edilen Hartley entropisi
kullanilmaktadir.

ID3 algoritmasinin adimlari su sekildedir:

¢ Genel entropi degeri hesaplanir,

e Her bir 6zellik i¢cin kazanim degeri hesaplanir,

e En biiyiik kazanim degerine sahip 6zelligin diizeylerine gére dallandirma gergeklesir,
¢ Yeni olusan ve saf olmayan diiglimlerin her biri i¢in veri indirgenir ve 1.adima tekrar

doniiliir. Tiim diigiimler saf oldugunda islem biter.

2.4.3 C4.5 Algoritmasi

Temelinde ID3 algoritmasi olan ve Quinlan tarafindan gelistirilen bir algoritmadir.
Sayisal degeri olan 6zellikler de bu algoritma ile karar agaci olusturma imkani saglamistir. Buna
ek olarak bilinmeyen nitelik degerleri i¢in Ornek kiimeleri ile karar agacinin nasil
olusturabilecegi hakkinda bir yol sunar (Ozkan, 2008). Bilinmeyen nitelik degerlerinin
hesaplanmasi, sayisal ve siirekli olan degerler ile karar agaci olusturma, karar agaglarinda
budama isleminin gergeklestirilmesi ve kural olusturma olmak tizere dort temel islevi yerine
getirir. Karar agaci olustururken mevcut durumdaki veri egitim setlerinde bilinmeyen &zellik
degerlerine dair siniflandirmalarin, “bilgi kazanim1” (information gain) ve “kazang oran1” (gain
ratio) gibi degerlere sahip olmasi gerekmektedir. C4.5 algoritmasi her boguma ait farkli
boliinmeler gergeklestirebilir. Belirlenmis olan bir 6zellik, boliinme ozelligi olarak tercih
edildiginde, karar agacinda 6zelligin tiim degerlerine ait bir dal bulunacaktir (Pujari, 2008).

Kazanim oran1 (2.3) esitligi ile verilmistir:

Kazamm(X;) |

KazanimOrani(X;) = 10 =12, ... ... ,m (2.3)
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Bu esitlikte H(Xi), Xi 6zelligine ait entropiyi gostermektedir. Eger bu 6zelligin kategori
sayist fazla ise entropi degeri de biiyiik olacaktir. Esitlik (2.3)’den de goriildiigii gibi Xi
ozelliginin kazamim degeri entropi degerine oranlanmakta ve Kkategori sayisina gore bir
diizeltme islemi yapilmaktadir. Kazanim orani biiyiik olan 6zellik sinif iizerinde en fazla
belirleyici Ozellik olarak alinip, dallandirma i¢in segilir. Her ne kadar C4.5 algoritmasi
kategorik ozellikler i¢in kullanilsa da baz1 yazilimlar sayisal 6zellikler i¢in belli esik degerlerine
gore kategorilere ayirma islemini otomatik olarak yapmaktadir. Bu sayede sayisal 6zelliklerin

yer aldig1 durumlarda da bu algoritma uygulanabilmektedir.

2.4.4 C5.0 Algoritmasi

Biiyiik veri kiimesinde gegerli bir siniflandirma algoritmasi olan C5.0 algoritmasi ayni
zamanda ID3 ve C4.5 algoritmasinin bir uzantisidir. Verimlilik agisindan bakildiginda C4.5
algoritmasindan daha iyidir. Bu model, 6rnekleri en biiyiik bilgi kazancina gore bolerek calisir.
Onceki boliimlerden alman alt kiimeler, 6rneklerden elde edilen alt kiimeler bdliinemeyecek
hale gelene kadar béliinmeye devam eder. En son olarak modele herhangi bir katkisi olmayan
ornek alt kiimeler ¢ikarilir (Patil, Lathi, & Chitre, 2012).

2.4.5 CART (Classification and Regression Trees) Algoritmasi

Karar agaci olusturma siirecinde en ¢ok kullanilan algoritmalardan bir tanesidir. 1984
yilinda Breiman, Friedman, Olshen ve Stone tarafindan gelistirilmistir. CART algoritmasinin
yorumlanmas1 daha zor olsa da, bu algoritma ile olusturulan agaclar tek degiskenden olusan
karar agaglarina gore daha kiigiiktiir ve daha dogru bilgiler igerir (Witten & Frank, 2005).

Hem kategorik, hem de siirekli degiskenlerden yararlanarak, siniflandirma ve regresyon
problemlerinin ¢oziimiinde karar agaclarinin kullanildigi, parametrik olmayan istatistiksel bir
metottur. Bagimli degisken eger kategorik bir veri ise yontem siniflama agaglari, siirekli bir
veri ise regresyon agaglari olarak isimlendirilir. Bu agidan bakildiginda CART algoritmasi hem
lojistik regresyon analizi hem de ¢oklu dogrusal regresyon analizini kapsamaktadir. (Gtiner,
2014).

CART algoritmas ile olusan karar agaclari ikili karar agaci 6zelligi tasir ve her karar
bogumu iki dal ile birbirinden ayrilir. Hedeflenen bagimli degiskendeki 6zellik durumuna gore
CART Kkarar agaci siirekli olarak elde edilen kayitlar alt kategorilere bélmektedir (Larose D.
T., 2005).

Diger algoritmalarin aksine CART algoritmasinda ilk basta ¢cok biiyiik bir karar agaci
olusturulur. Daha sonra bu aga¢ budanarak yanlis siniflandirma hatasi en az olacak seviyeye
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indirilir. Bu algoritmada hata katsayilarinin hesabinda 10 kath c¢apraz dogrulamadan
faydalanilmaktadir (Loh, 2011). CART algoritmasi hesaplama yaparken Gini indeksinden
yararlanir. Bu indeks ikili ayirimlara dayanan bir siiflandirma metodudur (Ozkan, 2008).

Smifin kategorik oldugu durumlarda genellikle twoing kriteri veya gini 6l¢iisii, sinifin
sayisal oldugu durumlarda dallandirma i¢in hata kareler toplami kullanilmaktadir. Twoing
kriterine gore yapilan dallandirmalarda her bir bagimsiz degiskenin biitiin miimkiin ikili
ayristirmalari dikkate alinir. Twoing Kriteri (2.4) esitligi ile verilmistir:

¢ (D) = 2P,PRY_(j = DAKIE[IP(Y/L) — P(Yj /R)I] (24)

Burada kullanilan ifadelerin anlamlar1 su sekildedir:
¢ (Di) = i.boliinme igin twoing kriteri
PL = Djbdliinmesi i¢in bir gdzlemin agacin solunda kalma olasilig
Pr= Diboliinmesi i¢in bir gézlemin agacin saginda kalma olasilig1
P(Yj/L) = Agacin solunda sinifin j. diizeyinin olasilig1
P(Yj/R)= Agacin saginda sinifin j. diizeyinin olasilig

Sinifin kategorik olarak degerlendirildigi durumlarda kullanilan diger bir 6l¢ii olan Gini

degeri ise (2.5) esitligi ile elde edilir.

Gini(X;) = 1— S5 _1[P (Yﬂ)]z 2.5)

Xij
Burada k sinifin diizey sayisini1 P(Ym/Xij) ifadesi i. 6zelligin j. diizeyinde sinifin m. diizeyinin
goriilme olasiligini gosterir. Gini dlgilisiine gore dallandirma ozellikleri i¢in Gini Ayirma
degerine dayalidir.
Bu ayirma degeri (2.6) esitliginde gosterilmigtir:
Ginigye (X)) = X2, P (Xy) Gini (X;) (2.6)
Bu degerde Xi ifadesi i. 6zelligi, Xjjifadesi i. 6zelligin j. diizeyini, k 6zelligin diizey
sayisint, P ( Xj) 1. 6zelligin j. diizeyinin ¢ikma olasiligin1 gosterir. Gini ayirma degeri kiiglik
olan 6zellik sinif iizerinde en fazla belirleyicilige sahip olan 6zellik olarak alinarak dallandirma

i¢in segilir.

2.4.6 Rastgele Ormanlar

2001 yilinda Leo Brieman tarafindan gelistirilmistir. Breiman’in gelistirdigi “Bagging”
yontemi ile Kim Ho tarafindan gelistirilen “Random Subspace” yonteminin birlesimidir.
Topluluk 6grenme yontemidir. Siniflandirma esnasinda birden fazla karar agaci iireterek,
simiflandirma kalitesini ylikseltmeyi hedefleyen bir algoritmadir. Tek tek olusturulmus olan

karar agaglar1 bir araya gelerek bir karar ormani1 olusturmaktadir. Burada tek olarak bahsedilen
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karar agaclar1 veri setinden rastgele secilmis birer alt kiimedir. Algoritmadaki agac¢ sayist ile
sonu¢ arasinda dogrudan bir iligki bulunmamaktadir. Karar agaci ile arasindaki fark kok

diiglimii bulma ve diiglimleri bolme isleminin rastgele ¢alisiyor olmasidir.

-
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Sekil 2.5 Rastgele Orman Algoritmasinin Gorsellestirilmesi (Koehrsen, 2021)

Rastgele ormanlarin avantajlar su sekilde siralanabilir:

e Hem smiflandirma hem regresyon gorevlerinde kullanilabilir.

e Rastgele ormanda yeteri kadar agag¢ varsa asir1 uyum (over-fitting) probleminin ortaya

¢ikma ihtimali diisiiktiir.

e Kisa zamanda sonug alinir.

e Qiriltiilii verilerden temizler.

e Diger yontemlere gore daha net sonuglara sahiptir.

Dezavantajlari ise su sekilde siralanabilir:

e Karmagiklig1 yiiksek ve yorumlamasi zor bir algoritmadir.

e Donanimsal olarak yiiksek hesaplama giicii gerektirir.

Bankacilik, tip, egitim, borsa gibi bir¢ok alanda kullanilan rastgele ormanlarin uygulamasi
kullanici tarafindan bu algoritmaya 2 parametre verilmesiyle baslar. Ilk olarak veri setinin
%80’1 egitim veri seti olarak ayrilir. Bu set ile 6nyilikleme 6rnekleri olusmus olur. Daha sonra,
kalan %20 ‘lik kisim hatalar1 test etmek amaciyla test verisi olarak kullanilir. Her bir diiglimde,
aga¢ sayisi tim degiskenler arasindan rastgele secilerek en iyi dal belirlenir. Siniflarin
homojenligini 6l¢gmek i¢in ise Gini indeksi kullanilir. Gini indeksi ne kadar diisiik olursa sinif
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da o derece homojen olarak kabul edilir. Bu indeksin hesaplamasi (2.7) esitliginde
gosterilmistir.

Gini = 1— Y7, (p)? (2.7)

Bu hesaplamada n segilen veri sayisini (pi)? ifadesi ise; veri setinde yer alan her bir verinin

kiigilik ve biiyiik olan tiim verilere boliimiiniin karesini belirtmektedir.

2.4.7 Destek Vektor Makinesi

Destek vektor makineleri (DVM), “istatistiksel 6grenme teorisini” temeline dayanan
kontrollii bir simiflandirma algoritmas1 olarak tamimlanabilir. Onceleri, destek vektor
makinelerine ait olan algoritmalar iki sinif iceren dogrusal verilerin siniflandirilmasi i¢in ortaya
¢ikmis, sonralar1 bu algoritmalarin kullanim alani, ¢ok sinifli ve dogrusal olmayan verilerin de
siiflandirilmasini saglayacak sekilde gelistirilmistir. DVM caligsma prensibi iki sinif arasindaki
farklilig1 ortaya ¢ikarabilecek en uygun karar fonksiyonun tanimlanmasi, farkli bir anlatimla
iki sinifi birbirinden uygun bigimde ayirabilen “hiper-diizlemin” (hyperplane) tanimlanmasi
temeline dayanmaktadir (Vapnik, 1998). DVM’ler dogrusal olmayan regresyon analizi ve yap1
simniflandirma problemlerinde sik¢a kullanilan siniflandirma algoritmalaridir. Simiflandirma
bir¢ok alanda arastirma konusu olabileceginden bir¢ok farkli durum i¢in kullanilan bir yontem
olarak kabul edilmektedir (Chu, Jin, & L.Wang, 2005). DVM’ler genel olarak destek vektor
siniflandirict (support vector classifier, SVC, DVS) ve destek vektor regresor (support vector
regressor, SVR,DVR) olarak ikiye ayrilmaktadir. DVM’ler veri madenciligi algoritmalarinin
icinde en dogru ve etkili smiflandirma araglarindan biri olarak kabul edilmektedir. Cok
katmanli girdi doniisiimlere ait genellemeler {izerinde oldukca basarili sonuglar elde
edilmektedir (Cortes & Vapnik, 1995). DVM’ler koklii ve saglam bir teorik temele sahip,
makine 0grenme i¢in ¢ok az drnek gerekliligi olan ve ¢ogunlukla boyut sayilarina duyarsiz
kalabilen algoritmalardir. Son yillarda hem kuramsal hem de pratik alanda hizli bir gelisme
gostermektedir (Kuzey, 2012). Destek vektor makineleri veriyi iki veya daha fazla sinifa ayirma
potansiyeline sahiptir. Bunu, iki boyutlu uzayda dogrusal, ii¢ boyutlu uzayda diizlemsel ve ¢cok
boyutlu uzayda “ hiperdiizlem”(hyperplane) seklindeki ayirma mekanizmalar1 sayesinde
gerceklestirir (Giiran, Uysal, & Dogrusoz, 2014). Genel anlamda destek vektor siniflandiricisi
temsili (2.8) esitligindeki sekliyle gosterilebilir.

fX)=b+ Yiesai K(x;x;") (2.8)

Burada; K ;(xi, Xi”) iki gézlemin benzerligini 6lgen ¢ekirdek fonksiyon,

S; bu destek noktalarinin endekslerinin toplami,
ai Ve b degeri ise; tahmin edilmesi gereken parametrelerdir.
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2.4.8 K-En Yakin Komsu Algoritmasi (K-Nearest Neighbour-KNN)

1950’11 yillarda ortaya ¢ikan bu algoritma, 1960’l1 yillara kadar beklenen ilgiyi
gorememis, hesaplama sistemlerinin gelismesi ile birlikte kabul gorerek giiniimiizde 6zellikle
orlintli tanima konusunda yaygin olarak kullanilmaktadir (Han, Kamber, & Pei, 2012). Makine
ogreniminde, KNN, siniflandirma ve regresyon problemlerini ¢6zmek icin yaygin olarak
kullanilan parametrik olmayan bir tekniktir (Akhil, Deekshatulu, & Chandra, 2013). Temeli
karsilastirma yoluyla 6grenmeye dayanmaktadir. Etiketi bilinmeyen teste ait bir verildigi zaman
KNN algoritmasi egitim veri kiimesinde bulunan en “k” sayidaki komsuya bakarak ¢cogunluk
olan etikete gore atamay1 gerceklestirmektedir (Han, Kamber, & Pei, 2012). Yani bagimsiz
degiskenlerin sayisal oldugu durumlarda kullanilmakta ve gbzlemler arasindaki uzakliklara
gore siniflandirma yapmaktadir. Bu siniflandirmay1 yaparken su adimlar takip edilir;

e “k” degeri (komsu sayis1) belirlenir,

e (Gozlemler arasi uzakliklar hesaplanir,

e Uzakliga gore gozlemler kiigiikten biiylige dogru siralanir,

e En kiiciik uzakliga sahip olan “k” tane gbézlemde en fazla tekrarlanan sinifa atama
yapilir.

Bu algoritmada en 6nemli sorunlardan birisi “k” degerinin se¢imidir. “k” degeri kiigiik
olarak belirlenirse sonuglar aykiri degerlere asirt duyarli duruma gelecektir. “k” degerinin
bliyiik oldugu durumlarda ise seg¢ilen komsular bir¢ok sinif elemanlarindan meydana gelecek
ve simiflandirma performansina olumsuz yonde etki edecektir. Bu yiizden alanyazinda “k”
degerinin se¢imi konusunda 6n c¢alisma yapilmasi ve ¢apraz gecerliliklerin (cross-validation)
incelenmesi tavsiye edilmektedir. Ayrica bu algoritmanin uygulama asamasindaki
performansini komsu sayisi, uzaklik Olglisii ve verileri agirliklandirma gibi faktorler

etkilemektedir.
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Sekil 2.6 KNN Algoritmasinin Gorsellestirilmesi

2.4.9 Naive Bayes Siniflandirma Algoritmasi

Tiim 6l¢iitlerin sonug tizerindeki etkilerinin olasiliksal olarak hesaplanmasina dayanan
bir veri madenciligi modelidir. Bu algoritmada sonucun ¢ikma olasiligi o sonuca etki eden tiim
faktorlerin o sonucu saglama olasiliklarinin garpimi olarak hesaplanir (Bilekdemir, 2010, s. 34).
Thomas Bayes’in teoremine dayanan bu siniflandiricilar istatistiksel siniflandiricilar olup, belli
bir degiskenler grubunun sinif tiyeligi olasiligini tahmin ederler (Han, Kamber, & Pei, 2012, s.
350).

Siniflandirma problemlerinde amag belirli tahmin yapan degiskenler kiimesinin
verildigi durumlarda siniflarin tyelik olasiliklarina dair tahminde bulunmaktir. Bu tiir
olasiliklar da kosullu olasilik olarak tanimlanmaktadir. Bayes teoreminde, olasilik dagilimi
igcinde rastgele bir degisken igin kosullu olasiliklar ile marjinal olasiliklar arasindaki iliski
gosterilir. Bu iki olay arasindaki kosullu olasiligin gosterimi (2.9) esitligi ile verilmistir;

P(A).P(B|A)

P(4|B) = H278

(2.9)

Bu formiilde P(A) ifadesi A olayinin marjinal olasiligin1 P(B) ifadesi B olaymin marjinal
olasiligini, P(A|B) ifadesi B olay1 bilindiginde A olayinin kosullu olasiligini, P(B|A) ifadesi de
A olay1 bilindiginde B olaymin kosullu olasiligini ifade etmektedir.

Naive Bayes siniflandirma algoritmasi, tahmin igin kullanilacak olan tiim &zelliklerin

kendi arasinda bagimsiz oldugunu ancak tahmin edilecek durumla bagimli oldugunu
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varsaymaktadir. Bu varsayima gore; Naive Bayes siniflandirict denklemi Bayes formiiliinden
tiiretilmistir. Bu esitlik (2.10)’ da verilmistir.

P(C).P(X|Cy)
P(X)

P(Ci|X) = (2.10)

Bu denklemde X degeri birbirinden bagimsiz olan &zellikleri Cj ise sinif sayisini
gostermektedir. Denklemdeki P(X) olasiligi her sinif igin esittir. Naive Bayes siniflandirma

algoritmasi en yliksek olasilik degerine sahip sinifi seger.

2.5 Simiflandirma Kalitesinin Ol¢iimii

Siniflandirma amaciyla kullanilan algoritmalara ait bilgiler yukarida belirtilmisti. Bu
algoritmalarin arasindan se¢im yapilirken bu algoritmalarin ne derece iyi olduguna iliskin bir
degerlendirmenin de yapilmasi gerekmektedir. Bu degerlendirme i¢in iki asamal1 bir yaklasim
kullanilir. Bu asamalardan ilki veri setinin egitim (training data) ve test verisi (test data) olarak
ikiye ayrilmasidir. Ikinci asamada ise siniflandirmaya dair performans dlgiileri hesaplanir. Bu

olgtitler birbiriyle karsilagtirilarak kullanilacak olan siniflandirma algoritmasi belirlenir.

2.5.1 Verinin Ayristirilmasi

Siiflandirma kalitesinin 6l¢limiinde ilk basamak olan veri setinin egitim ve test verisi
olarak ikiye boliinmesinde de farkli yaklagimlar s6z konusudur.

Bu yaklagimlardan en yaygin olarak kullanilanlarindan biri yiizdesel bolme (percentile
split) olarak adlandirilir. Bu bélme isleminde verinin belli bir yiizdelik kismi test verisi olarak
ayrilmaktadir. Bu oran farkliliklar gdsterebilir.

Bir diger bolme yontemi “n-Bolme”’(n-fold) dur. Bu yontemde veri rassal sekilde “n”
parcaya ayrilir. Verinin ilk parcasindan baslayarak n. parcasina kadar her bir parca sirayla test
verisi olarak kullanilir.

Tekrarlt n-bélme yonteminde ise ayni n-bolme yonteminde oldugu gibi veri rassal
olarak n pargaya ayrilir, verinin ilk pargasindan baslayarak n.parcasina kadar her bir parga
sirayla test verisi olarak kullanilir. Bu yontemin farki bu islemlerin tekrar etmesidir.

1 eksiltme yontemi ise N-bolme yonteminin 6zel bir halidir. G6zlem sayis1 ve n-bdlme
yontemindeki n sayisi esit olarak alindiginda yontem 1 eksiltme ydntemine doniisiir. Bu
yontemde her bir gézlem test i¢in ayrilir ve geriye kalan n-1 gézlem algoritmayi egitim amaglh

kullanir.
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2.5.2 Simiflandirma Performansi Degerlendirme Olciitleri

Smiflandirma algoritmalar1 ile olusturulan modeller degerlendirilirken, hangi
simiflandirma algoritmasinin daha dogru sonuglar irettigine belirlenmesinde bazi olgiitler
kullanilmaktadir. Bu metrikler, genelde karisiklik matrisi olarak adlandirilan bir tabloya
dayanmaktadir. Karigiklik matrisi tablosu siniflandiricinin performansini gorsel hale getirmek
i¢cin kullanilmaktadir. Matriste bulunan satirlar gergcek degerleri, siitunlar ise tahmin degerlerini

gostermektedir. Tki sinifl1 bir karisiklik matrisi asagidaki gibidir:

Tablo 2.1. 7ki Sumifl: Bir Karisiklik Matrisi
Kestirilen Sinif

Sif Pozitif Negatif
Gergek Smif Pozitif DP YN
Negatif YP DN

Bu matriste belirtilen DP (dogru pozitif); smiflandirici tarafindan yapilan
smiflandirmada pozitif degere sahip olan verilerin ka¢ tanesinin dogru sekilde
siiflandirildigini belirtir.

Matriste yer alan DN (dogru negatif); siniflandirici tarafindan yapilan siniflandirmada
negatif degere sahip olan verilerin kag tanesinin dogru sekilde siniflandirildigini belirtir.

Matriste yer alan YP (yanlis pozitif); gercekte negatif degere sahip bir verinin
siniflandirma sonucunda pozitif olarak etiketlenerek siniflandirildigr bolimdiir.

Matriste yer alan YN (yanlis negatif); gercekte pozitif degere sahip bir verinin
siniflandirma sonucunda negatif olarak etiketlenerek siniflandirildigi bolimdiir.

Karigiklik matrisiyle birlikte kullanilan performans degerlendirme metriklerinden biri
de dogruluktur(accuracy). Egitim kiimesi kullanilarak olusturulan modelin test kiimesindeki
verileri dogru siniflandirma orani dogruluk metrigini verir. Dogruluk, (2.11) esitligi yardimiyla

hesaplanir;

DP+DN
DP+DN+YP+YN

Dogruluk = (2.11)

Duyarlilik (recall), diger bir deyisle dogru pozitif oran (DPO) siniflandiricinin pozitif

sinifa ait olan verilerin dogru olarak siniflandirilmasidir. (2.12) esitligi yardimiyla hesaplanir;

PP (2.12)

DP+YN

Duyarlilik(DPO) =
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Kesinlik (precision), pozitif tahmin degeri (PTD), siniflandirma sonucu pozitif olarak
smiflandirilan verilerin ne oranda dogru tahmin edildigini gosteren degerdir. (2.13) esitligi

yardimiyla hesaplanir;

DP
DP+YP

Kesinlik(PTD) = (2.13)

Kesinlik ve duyarlilik Olgiilerinin tek basina anlamli bir karsilastirma sonucu
¢ikaramadig1 durumlarda iki Olgiitii bir arada degerlendiren f-lgiitii daha anlamli sonuglar
¢ikarabilmektedir. f-6l¢iitii 0 ile 1 arasinda deger almaktadir. Bu deger 1’e yaklastikga

smiflandiricinin dogruluk tahmini de artmaktadir. f-6lgiitii (2.14) esitligi yardimiyla hesaplanir

(Japkowicz, 2011).

KesinlikxDuyarlik

f — olgiitii = 2 * (2.14)

Kesinlik+Duyarlik

Islem karakteristigi egrisi olarak adlandirilan ROC egrileri de istatistiksel model
performanslarinin degerlendirilmesinde kullanilan bir 6l¢iittiir. ROC egrilerinde dogru pozitif
oran1 Y ekseninde yanlis pozitif orani da X ekseninde ¢izilerek grafiksel olarak gosterilir. ROC
egrisinin altinda kalan alan algoritmanin siniflandirma basarisin1 gésterir. Bu alana AUC (area
under curve) denir. Bu alan 0 ile 1 arasinda degerler almaktadir. Bu deger 1’¢ yaklastikga
simiflandirmanin basarist artar. Gegerli bir siniflandirma 0.5’ten yiiksek degerler almalidir

(Kilig, 2013).

2.6 Tlgili Arastirmalar

Al-Radaideh, Ananbeh, ve Al-Shawakfa (2001), yaptiklar1 calismada 6grenciler i¢in en
uygun calisma yontemini tahmin etmek i¢in bir karar agact modeli olusturmustur.6 farkli
okuldan 248 6grencinin katildigi bu c¢alismada karar agacinin dogruluk orani %87 civarinda
olmustur.

Minaei-Bigdoli ve dig. (2003) uzaktan egitim gbren grencilere ait verileri kullanarak
akademik basarilarin1 tahmin etmeye yonelik bir ¢aligma yapmislardir. Bu ¢aligmada 10 adet
bagimsiz degisken kullanilmis, calismaya 227 kisi katilim saglamistir. Sene sonuna ait not
ortalamalan ti¢ farkli sekilde derecelendirilmistir. Veri indirgeme isleminde temel bilesenler
analizinden faydalanilmistir. Bu ¢alismada, karar agaglari, K-en yakin komsu, yapay sinir aglari
ve genetik algoritmalar MATLAB programinda kullanilmistir. Calismada 10 kat capraz
dogrulama metodu kullanilmig, modelin dogrulugunun degerlendirme 6lgiitii olarak da ROC
egrisinden faydalanilmistir. Genetik algoritmalar bu 6l¢iite gore en yliksek dogruluk derecesine

sahip algoritma olarak belirlenmistir.
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Ibrahim ve Rusli (2007) tarafindan yapilan calismada, dgrenci basarisinin tahmin etmek
icin karar agaclari, yapay sinir aglart ve dogrusal regresyon yontemleri karsilastirilmistir.
Ogrencilerin akademik basar1 durumlar1 bagimli degisken; teknolojiyi kullanabilme yeterliligi,
Ogrencinin bir 6nceki okulunun tiirti, su an kayith bulundugu okul ve aile geliri ise bagimsiz
degiskenler olarak belirlenmistir. Bu kargilagtirmada en iyi sonucu yapay sinir aglarinin verdigi
gozlenmistir.

Cortez ve Silva (2008), ortaokul 6grencilerinin akademik basarisini tahmin etmeye
yonelik yaptiklar1 ¢alismada 6grencilerin demografik, sosyo-ekonomik, okul ve gecmis
donemlere ait not bilgilerini kullanmiglardir. 32 bagimsiz degiskenin kullanildig1 bu calismada,
hedef nitelik alanlar1 olarak Matematik ve Portekizce derslerinin yil sonu notlar1 belirlenmistir.
Portekizce dersi i¢in 649, Matematik dersi i¢in 395 6rnek veri setlerini olusturmustur. Model
olusturmak icin karar agaglari, destek vektor makineleri yapay sinir aglar1 ve rasgele orman
algoritmalar1 R yazilimi tizerinde kullanilmigtir. Capraz dogrulamadan yararlanilan ¢alismada,
modeli degerlendirmek i¢in dogruluk o6lgiitii ve karmasiklik matrisi kullanilmistir. Bu dlgiitlere
gore Matematik dersinde Naive Bayes algoritmasi, Portekizce icin ise Karar Agaclar
algoritmasi en yiiksek dogruluk derecesine sahip algoritmalar olarak belirlenmistir. Anne ve
babanin egitim durumu, meslekleri ve alkol tiiketimleri ile 6grencilerin gegmis doneme ait
notlariin 6grencinin basarisina en fazla etki eden faktorler oldugu goriilmiistiir.

Ramaswami ve Bhaskaran (2009), 1969 katilimcinin oldugu c¢alismada 32 bagimsiz
degisken kullanmistir. Demografik, sosyo-ekonomik ve akademik verilerden yola ¢ikilarak lise
seviyesindeki basari durumunun ikili siiflandirma ile tahmin edilmesi hedeflenen bu
calismada 5 farkli 6zellik se¢cim yontemi kullanilarak bu yontemlerin her birinden elde edilen
modellerin sonuglar karsilagtirtlmigtir. Dogruluk, F-Skoru ve ROC egrisi ¢alismada dogruluk
oOlgiitleri olarak kullanilmistir. Modelleme yontemi olarak Naive Bayes algoritmasinin
kullanildig1 ¢alismada OneR yoOntemi en iyi sonucu veren Ozellik se¢im yontemi olmustur.
Calismada 6grenciye ait ortaokul not ortalamasi, babanin meslegi, okulun konumu, 6grencinin
okula ulasim sekli, 6grenim dili ve cinsiyet 6zellikleri belirleyici degiskenler olmustur.

Baradwaj ve Pal (2011), ogrencilerin haftalik notlari, donem notlari, laboratuvar
Odevleri, devam-devamsizlik, final oOdevleri gibi ¢esitli Olgiitler ile 50 6grencinin
performanslarini 4 yillik siire¢ igerisinde incelemislerdir. En kolay 6grenme algoritmalarindan
birisi olan 1D3 algoritmasini kullanarak, 6grencinin basarisiz oldugu alanlara odaklanarak bu
durumu azaltmay1 hedeflemislerdir.

Kabakchieva, Stefanova ve Kisimov (2011), OneR Rule Learner, Decision Tree, Neural

Network ve K-Nearest Neighbour veri madenciligi algoritmalarini kullanarak siniflandirma
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modeli olusturdugu bu arastirmada en dogru sonucu, sinir aglar1 ve ardindan Karar Agaglari ve
K-En Yakin Komsu algoritmalar1 ile olusturulan model vermistir.

Kabra ve Bichkar (2012), 346 miihendislik 6grencisinin performansini karar agaglari
yaklagimi ile analiz etti. Bu ¢alismada karar agaglar1 ile basarisiz olma ihtimalleri olan
ogrencileri 6nceden belirlediler. Veri setleri iki dersin sinav sonucu ile cinsiyet, olanaklar gibi
kisisel bilgilerden olusmaktaydi. WEKA programinin yardimiyla 6grencilerin basart durumunu
tahmin eden bir model olusturdular. Bu modelin dogruluk oran1 %69,94 olmustur.

Abeer ve Elaraby (2014), bir ¢alisma grubu ile 6 yillik bir periyotta bireylerin egitim
kurumlarindan elde ettikleri akademik performansi siniflandirmak ve tahminde bulunmak i¢in
bir ¢alisma yaptilar. Bu ¢alisma sonucunda, 6grencilerin ilerideki bazi notlarini tahmin ederek,
bazi zayif alanlarda iyilestirme sagladilar.

Sin ve Muthu’ya (2015) ait ¢alismada egitim alaninda biiyiik verinin uygulanmasi
aciklanmigtir. Calismada, bir sistem performansinin tahmini, risk tespiti, 6grencilerin basari
tahmini, 6grencilerin siniflandirilmasi gibi konular biiyiik veri ve 6grenme analitigi teknikleri
ile saptanmustir. Ogrencilerin performans davranisi ve beceri tahminine odaklanilan bu
calismada, tahmine dayali analiz ile islevsellik vurgulanmaistir.

Abu Saa (2016), 6grencinin performansinin sadece dgreticiye bagli olmadigi ayni
zamanda kisisel, sosyal veya miifredat dis1 sebeplere de bagli oldugu sonucuna ulagilmistir.
Calisma i¢in yapilan anketten toplanan verilere gesitli veri madenciligi yontemleri uygulanarak
tahmin i¢in smiflandirma modelleri olusturmustur.

Agaoglu (2016), dgretim gorevlilerinin performansini tahmin etmeye yonelik yaptigi
calisma i¢in yapay sinir aglarini, siniflandirma algoritmalarini, karar agaclarini, destek vektor
makinelerini ve ayirt edici analiz algoritmalarini kullanmistir. Bu ¢alismada en iyi tahmin yapan
algoritmanin C5.0 oldugu belirlenmistir.

Daud ve Abbas (2017) tarafindan yapilan ¢alismada dort farkli parametre iizerinden
inceleme yapilmistir. Bu parametreler su sekildedir; 6grencinin kisisel bilgileri, aile harcama
diizeyleri, aile geliri ve ailenin toplam varligi. Yapilan ¢alismada aile harcamalar1 ve kisisel
bilgi 6zelliklerinin i¢giidiisel nedenlerle 6grenci performansi iizerinde 6nemli bir etkiye sahip
oldugu sonucuna ulagilmistir.

Kumar ve Singh (2017) tarafindan yapilan, 412 6grencinin katildigi calisgmada 6grenci
performansini tahmin etmek i¢in Naive Bayes, Rastgele Orman, CART ve Bayes agini

kullandilar. Bu ¢alismada en iyi yontem Rastgele Orman olarak belirlenmistir.
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BOLUM 111
YONTEM

Bu boliimde; arastirma modeli, ¢alisma grubu, veri toplama aract ve veri analizine

iligkin bilgilere yer verilmistir.

3.1 Arastirma Modeli

Bu aragtirma farkli makine Ogrenmesi siiflandirma yontemlerinin smiflandirma
performanslarini karsilastirmayr ve en iyi smiflandirici yontemi bularak bir model etmeyi
amagcladigindan temel bir arastirmadir. Temel arastirmalarin amaci var olan bilgiye yenilerini

eklemektir. Sekil 3.1°de arastirmaya ait gorsel akis semasi sunulmustur.

(2)Beli lliklers pore madds
(3) Uzman porigine bagvarulmas:

(4) Kullazalacak olan asketin

(5)0n uygulama yapsimas:

(6) Sakantul olduju dostmtlen anket sorul

10
=) Model Tahmin Katsayilar (%) N ket wypulomas

(8) Elde odil ilerin dtvenly

(9)Ea etkin veri madenciligial
(10) Modeli dele baph derikleminol

Sekil 3.1 Arastirmaya Ait Gérsel Akis Semasi

3.2 Calisma Grubu

Arastirmanin ¢aligma grubunu 2020-2021 egitim Ogretim yilinda Antalya Merkez
Ilgelerindeki nitelikli ve niteliksiz liselere giden 613 grenci olusturmaktadir. Calisma grubunu

olusturan 6grencilerin okullara ve ilgelere gore dagilimi Tablo 3.1°de sunulmustur.
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Tablo 3.1 Calisma Grubunu Olusturan Ogrencilerin Ilgelere ve Okul Tiirlerine Gore Dagilimi

Tlgesi Okul Tiirii f %
Dosemealt Anadolu Lisesi 74 69.8
Anadolu Meslek Lisesi 15 14.1
Anadolu Imam Hatip Lisesi 2 1.9
Sosyal Bilimler Lisesi 15 14.1

Toplam 106 100
Kepez Giizel Sanatlar Lisesi 23 18.3
Anadolu Lisesi 14 111
Fen Lisesi 88 69.9
Anadolu Imam Hatip Lisesi 1 0.7

Toplam 126 100
Konyaalt1 Anadolu Lisesi 286 97.9
Anadolu Meslek Lisesi 6 2.1

Toplam 292 100
Muratpasa Anadolu Lisesi 79 87.8
Anadolu fmam Hatip Lisesi 11 12.2

Toplam 90 100

Toplam 613 100

Tablo 3.1°e gore; Dosemealti ilgesinden galismaya katilan 106 6grenciden 74’1 (%69.8)
Anadolu Lisesi’nde, 15’1 (%14.1) Mesleki Teknik ve Anadolu Lisesi’nde, 2’si (%1.9) Anadolu
Imam-Hatip Lisesi’nde, 15°i (%14.1) Sosyal Bilimler Lisesi’nde 6grenim gérmektedir. Kepez
ilgesinden ¢alismaya katilan 126 6grenciden 23’1 (%18,3) Gilizel Sanatlar Lisesi’nde, 14’1
(%11.1) Anadolu Lisesi’nde, 88’i (%69.9) Fen Lisesi’nde, 1 (%0.7) kisi de Anadolu-imam
Hatip Lisesi’nde 6grenim gormektedir. Konyaalti ilgesinden ¢aligmaya katilan 292 6grenciden
286’s1 (%97.9) Anadolu Lisesi’nde, 6’s1(%2.1) ise Mesleki Teknik ve Anadolu Lisesi’nde
ogrenim gormektedir. Muratpasa ilgesinden ¢alismaya katilan 90 6grenciden 79’u (%87.8)

Anadolu Lisesi’nde, 11’1 ise (%12.2) Anadolu Imam-Hatip Lisesi’nde 6grenim gdérmektedir.

Tablo 3.2 Calisma Grubundaki Ogrencilerin Sahip Olduklar: Olanaklara Iliskin Dagilimlar

Degisken Diizey F %
Var 520 84.8
Calisma Odasi Yok 93 15.2
Toplam 613 100
Var 552 90
Calisma Masasi Yok 61 10
Toplam 613 100
Var 489 79.7
Bilgisayar Yok 124 20.3
Toplam 613 100
Var 595 97
internet Yok 18 3
Toplam 613 100
Var 562 91.6
Kitaphk Yok 51 8.4
Toplam 613 100

Tablo 3.2’ye gore ¢alisma grubunda yer alan 613 6grenciden 520°si (%84.8) calisma
odasina sahipken 93’1 (%15.2) sahip degildir. Calisma grubunda yer alan 613 6grencinin 552’si
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(%90) calisma masasina sahipken, 61°i (%10) sahip degildir. Calisma grubunda yer alan 613
ogrencinin 489’4 (%79.7) bilgisayara sahipken, 124t (%20.3) sahip degildir. Calisma
grubunda yer alan 613 6grencinin 595’1 (%97) internet baglantisina sahipken, 18’1 (%3) sahip
degildir. Calisma grubunda yer alan 613 6grencinin 562°si (%91.6) kitaplik sahibi iken, 51’i
(%8.4) kitaplik sahibi degildir.

Tablo 3.3 Calisma Grubundaki Ogrencilerin Aile Ozelliklerine Iliskin Dagilimlar

Degisken Diizey F %
Anne Egitim Durumu Okuma-yazma bilmiyor 5 0.81
Okuma-yazma biliyor 17 2.87
Ilkokul 138 22.81
Ortaokul 70 11.72
Lise 203 33.72
Lisans 140 22.83
Yiiksek Lisans 27 4.76
Doktora 3 0.48
Toplam 613 100.00
Baba Egitim Durumu Okuma-yazma bilmiyor 1 0.2
Okuma-yazma biliyor 6 1.2
Ilkokul 84 13.8
Ortaokul 96 15.7
Lise 213 33.7
Lisans 173 28.8
Yiiksek Lisans 28 4.6
Doktora 10 2
Toplam 613 100.00
Kardes Sayisi 0 71 11.8
1 254 41.8
2 178 27.9
3 79 12.9
4 23 3.9
5 ve isti 8 1.7
Toplam 613 100.00
Ailenin Ortalama 0-3000% 164 26.8
Geliri 3001-6000% 251 41.0
6001-9000% 120 19.6
9001-12000 48 7.8
12001 ve st 30 4.8
Toplam 613 100.00

Tablo 3.3’e gore calisma grubunda yer alan 613 6grenciden; 5 (%0.81) 6grencinin
annesinin okuma yazma bilmedigi, 17 (%2.87) 6grencinin annesinin sadece okuma-yazma
bildigi, 138 (%22.81) 6grencinin annesinin ilkokul mezunu oldugu, 70(%11.72) 6grencinin
annesinin ortaokul mezunu oldugu, 203 (%33.72) 6grencinin annesinin lise mezunu oldugu,
140 (% 22.83) 6grencinin annesinin lisans mezunu oldugu, 27 (% 4.76 ) 6grencinin annesinin
yiiksek lisans mezunu oldugu, 3 6grencinin annesinin (%0.48) ise doktora mezunu oldugu
goriilmiistiir. Aragtirmaya katilan ¢aligma grubunda yer alan 613 6grenciden 1 (% 0.2)
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ogrencinin babasimin okuma yazma bilmedigi, 6’sinin(%1.2) sadece okuma yazma bildigi, 84
(%13.8) 6grencinin babasinin ilkokul mezunu oldugu, 96(%15.7) 6grencinin babasinin ortaokul
mezunu oldugu, 213(%33.7) 6grencinin babasinin lise mezunu oldugu, 173(%28.8) 6grencinin
babasinin lisans mezunu oldugu, 28(%4.6) 6grencinin babasimin yiiksek lisans, 10(%2)
Ogrencinin babasimin da doktora mezunu oldugu goriilmiistiir. Calisma grubunda yer 613
ogrenciden 71(%11.8) 6grencinin kardesinin olmadigi, 254(%41.8) 6grencinin tek kardesi
oldugu, 178(%27.9) 6grencinin iki kardesi oldugu, 79 6grencinin (%12.9) ti¢ kardesi oldugu,
23 6grencinin (%3.9) dort kardesi oldugu, 8 6grencinin (%1.7) ise 5 ve istii kardese sahip
oldugu goriilmektedir. Calisma grubunda yer alan 613 6grenciden 164(%26.8) 6grencinin
ailesinin ortalama geliri 0-3000% arasinda, 251(%41) 6grencinin ailesinin ortalama geliri 3001-
6000b arasinda, 120(%19.6) 6grencinin ailesinin ortalama geliri 6001-9000% arasinda, 48
(%7.8) ogrencinin ailesinin ortalama geliri 9001-12000b arasinda, 30 (%4.8) 6grencinin

ailesinin ortalama geliri ise 12001% ve iizerinde yer almaktadir.

3.3 Veri Toplama Aracimin Gelistirilmesi
Arastirmada veri toplama araci olarak; caligma kapsaminda gelistirilen “Ortaokul ve

Lise Ogrencilerinin Akademik Basarisin1 Etkileyen Degiskenler” anketi kullanilmigtir. Anketin
gelistirilmesi siirecinde ilk olarak alan yazin incelenmis, ortaokul ve lise Ogrencilerinin
akademik basarilarina etki eden degiskenlerin neler oldugu belirlenmistir. Bu degiskenlerden,
Ogrencinin kendisi, olanaklari, ailesinin olanaklari, genel ders basarilari, ders calisma
alisgkanliklari ile ilgili olanlar {izerinde durulmustur. Ogrenci basarisina etki eden degiskenler
belirlendikten sonra, bu degiskenler iizerinden 300 maddelik bir madde havuzu
olusturulmustur. Olusturulan bu madde havuzu uzman goriisii ve 6n uygulamalarin ardindan
son halini alarak 84 maddeye diisiiriilmiistiir. Calisma kapsaminda gelistirilen anket formu Ek-
1’de yer almaktadir.

3.4 Verilerin Toplanmasi
Caligma grubunda yer alan Ogrencilere gelistirilen anketin uygulanmasi i¢in Akdeniz

Universitesi Egitim Bilimleri Enstitiisii ve Antalya Il Milli Egitim Miidiirliigii arasinda izin
yazigmalar1 yapilmis, gereken izin alindiktan sonra yiiz yiize egitim yapilamadigindan veri
Google Forms araciligiyla cevrimigi olarak toplanmaya baglanmistir. Alinan izin belgesi
Ek2’de sunulmustur. Cevrimici olarak toplanan bu form 3 béliimden olusmustur. {1k boliimde
anket hakkinda bilgi verilerek, katilimcilardan elde edilen verilerin gizliligine dair agiklamalar
yapilmistir. Ankete katilimim zorunlu olmadig1 belirtilmistir. Ikinci bdliimde katilimcilarm
demografik 6zelliklerine dair sorular yer almis, tiglincii boliimde ise katilimcilarin hayata, okula

ve sosyal cevrelerine dair bakis agilarini Slgebilecek nitelikte sayisal degerlerin bulundugu
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sorular yer almistir. Bu sorularin cevaplart “0-10 aras1” degerler almistir. Daha sonra cevaplar
lizerinden bu sayisal degerler; “Kotii”, “Orta”, “Iyi” ve “Cok iyi” seklinde kategorize edilmistir.
Verilerin toplanma siireci 3 ay siirmiistiir. Ankete toplam 613 katilim olmustur.

3.5 Verilerin Analizi

Calisma grubundaki katilimcilardan elde edilen verilerle katilimcilar bulunduklari okullara
gore “basarili” ve “basarisiz” olarak kategorize edilmistir. Siniflandirma yapilirken katilimcinin
MEB tarafindan belirlenen herhangi bir proje okulu ya da nitelikli okul tanimina uyan bir
okulda 6grenim goriip gérmedigi Ol¢iit olarak belirlenmistir. Ankette cinsiyet, ailenin gelir
durumu, derslere karst ilgi, tutum ve becerileri, giinliik hayatinda olan planlamalar, katilimcinin
okul kiiltiirtine olan aidiyet durumu ile ilgili sorular bagimsiz degisken; katilimcinin 6grenim
gordiigii okula gore basarili ya da basarisiz olmas1 durumu ise bagimli degisken olarak kabul

edilmistir. Verilerin analizi “R” programu ile yapilmistir.

3.5.1 Veri Tiplerinin Doniistiiriilmesi

“Ortaokul ve Lise Ogrencilerinin Akademik Bagarisim Etkileyen Degiskenler”
anketinde yer alan sorulara verilen yanitlar veri madenciliginde kullanilmak tizere kategorik
hale getirilmistir. Veri tipleri kategorik hale getirilirken literatiirde yer alan olgiitlerden

yararlanilmigtir.

3.5.2 Verilerin Secimi

Ankete katilim saglayanlarin cinsiyeti, okullarmmin bulundugu il¢e ve okul tiiri
maddeleri anketten cikarilarak, diger bagimsiz degiskenlerin hangilerinin 6nemli oldugu R
yaziliminda yer alan “Boruta” paketi ile gergeklestirilmistir. Bu paket, bagimsiz degiskenin
onemli olup olmadigin1 belirlemekte, belli bir dnem derecesinin iizerindeki degiskenler
analizde kullanilmak iizere segilmektedir. “Ortaokul ve Lise Ogrencilerinin Akademik
Basarisin1 Etkileyen Degiskenler” anketinde yer alan sorularin 6nem derecesi asagida belirtilen

tablodaki sekliyle olusmustur.
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Sekil 3.2°den elde edilen bilgiler dogrultusunda analiz i¢in kullanilacak olan maddeler

Tablo 3.4’te verilmistir.

Tablo 3.4 Analiz I¢cin Kullanilacak Olan Anket Sorular:

Ozellik adx

Ozellik

Veri Tipi

Madde-1 En sevdiginiz ders

Madde-2 Calisma odas1
Madde-3 Calisma masasi
Madde-4 Bilgisayar
Madde-5 Kardes say1st

Madde-6 Diinya klasikleri okuma

Madde-7 Ailenizin aylik ortalama geliri

Madde-8 Kitap sayist

Madde-9 Anne Ogrenim Durumu

Madde-10 Baba Ogrenim Durumu

Madde-11 Anne meslek grubu

Madde-12 Baba meslek grubu

Madde-13 Giizel sanatlara yonelik
kaynak olma durumu

Madde-14 Spora ayrilan zaman

Tiirkge, Edebiyat, Sosyal Bilgiler, Tarih,
Cografya, Felsefe, Inkilap Tarihi ve
Atatiirkgiiliik, Din Kiiltiiri ve Ahlak Bilgisi,
Matematik, Geometri, Fizik, Kimya, Biyoloji,
Fen Bilimleri, Beden Egitimi ve Spor, Miizik,

Resim, Diger

Kategorik

Var, Yok

Kategorik

Var, Yok

Kategorik

Var, Yok

Kategorik

Yok, 1-2 tane,3-4 tane,

5 ve listii

Kategorik

Evet, Hayir, Bazen

Kategorik

0-3000 TL,
3001-6000TL,
6001-9000TL,
9001-12000TL,
12001TL ve tizeri

Kategorik

0-15, 16-30, 31-100,
101-200, 201 ve iizeri

Kategorik

Okuma-yazma bilmiyor, Okuma-yazma
biliyor, ilkokul , Ortaokul, Lise
,Lisans,Yiiksek lisans

Doktora

Kategorik

Okuma-yazma bilmiyor, Okuma-yazma
biliyor, ilkokul , Ortaokul, Lise
,Lisans,Yiiksek lisans

Doktora

Kategorik

Saglik, Egitim, Gida, Turizm, Tarim,
Ticaret, Ulagim, Savunma ve giivenlik,

Meslek sahibi degil, Diger

Kategorik

Saglik, Egitim, Gida, Turizm, Tarim,
Ticaret, Ulagim, Savunma ve giivenlik,

Meslek sahibi degil, Diger

Kategorik

Hayir, Evet

Kategorik

1 saatten az, 1-2 saat arasi, 2 saatten fazla

Kategorik
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Tablo 3.4 (devami)

Madde-15 Arkadaslarla gegirilen 0-1 saat, 2-3 saat, 4-5 saat, Kategorik
Zaman 6-7 saat, 8 saat ve lizeri
Madde- 16 Televizyona ayrilan zaman  0-2saat, 2-3 saat, 4-5 saat, Kategorik

6-7 saat, 8 saat ve tizeri

Madde-17 Kaynak kitap durumu Var, Yok Kategorik
Madde-18 Dogayla zaman gegirme, Hayir, Evet Kategorik
yolculuk yapma yeni yerler kesfetme

durumu

Madde-19 Konusulan diller Fransizca, Almanca, Ingilizce, Kategorik

Italyanca, Ispanyolca, Rusga, Diger

Madde- 20 Evdeki bilgisayar sayisi Yok, 1-3 arasi, 4-5 arasi Kategorik
Madde-21 Evdeki miizik aleti sayis1 Yok, 1-3 arasi, 4-5 arasi Kategorik
Madde-22 Kendine giiven Evet, Hayir, Bazen Kategorik
Madde-23 “Basar1 duygusunu tatmak ~ Kotii, Orta, Iyi, Cok Iyi Kategorik

i¢in okula gidiyorum” ciimlesine

katilma durumu

Madde-24 Matematik genel basari Kaétii, Orta, Iyi, Cok Iyi Kategorik
durumu
Madde-25 Sosyal Bilimler genel Kaétii, Orta, Iyi, Cok Iyi Kategorik

basar1 durumu

Madde-26 Pandeminin akademik Koétii, Orta, Iyi, Cok Iyi Kategorik

basarinizi etkileme durumu

Madde-27 Ailenizin okul Koétii, Orta, Iyi, Cok Iyi Kategorik

etkinliklerine ilgi durumu

Madde-28 Okulda kendini yalnz Koétii, Orta, Iyi, Cok Iyi Kategorik
hissetme durumu

Madde-29 Okulda arkadas edinme Koétii, Orta, Iyi, Cok Iyi Kategorik
becerisi

Madde-30 Okuldaki 6gretmenlerin Kaétii, Orta, Iyi, Cok Iyi Kategorik

ders anlatim1 ve hakimiyeti
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BOLUM 1V

BULGULAR
Bagimsiz degiskenlerin belirlenmesi bagimli degiskenin de iki kategoriye ayrilmasi ile R
programi {izerinden makine Ogrenme algoritmalart ile analiz yapilarak uygulanan
algoritmalarin basart durumlart rapor halinde bolim sunulmustur. Tezin problem ve alt

problemlerinde belirlenen sorulara ¢6ziim aranmaistir.

4.1 Katihmcilarin Basar1 Durumlarima Goére Siiflandirilmasi

Bagimli degiskende katilimcilarin durumu 6grenim gordikleri okullarin nitelik
durumuna goére belirlenmistir. Buna gore; calismaya katilan Ogrencilerden proje okulu
durumunda bulunan Anadolu Liseleri, belirli bir puan ile girilen liseler olan Fen Liseleri ve
Sosyal Bilimler Liseleri, 6zel yetenek gerektiren Giizel Sanatlar Lisesi nitelikli okullar olarak
kabul edilmistir. Burada 6grenim goren 6grenciler basarili, diger okullarda 6grenim goéren
Ogrenciler ise basarisiz olarak belirlenmistir. Bu siniflandirma sonucu elde edilen tablo asagida

gosterilmistir.

Tablo 4.1 Ogrencilerin Basar: Stmiflamasi Sonucu Olusan Gruplar

Grup Ad1 Ogrenci Sayist
Basarih 363
Basarisiz 250
Toplam 613

Tablo 4’e gore yapilan siiflandirma sonucu basarisiz 6grenci sayist 363, basaril
Ogrenci sayisi ise 250 olarak belirlenmistir. Verilerin analizi, veri madenciliginin denetimli
ogrenme uygulamalarindan karar agaglari (C5.0 algoritmasi, CART algoritmasi, Rastgele
Ormanlar) ve denetimsiz 6grenme uygulamalarindan Destek Vektor Makinesi algoritmalari

kullanilarak gergeklestirilmistir.

4.2 C5.0 Algoritmasi Uygulamasi ve Elde Edilen Bulgular

C5.0 algoritmas: ile yapilacak olan uygulama icin analize dahil edilecek olan

degiskenler Tablo 3.5’te sunulmustur.
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Oncelikle kodlar yardimu ile rastgele olarak tiim ¢alisma grubunun %80’ine denk gelen
491 rastgele gozlem egitim kiimesi, geriye kalan 122 gozlem ise test kiimesi olarak segilmistir.
Ardindan yine komutlar yardimiyla ile R paketine C5.0 algoritmasi paketi yiiklenmis,
programin  kiitiphanesinden  islemleri  yapmak iizere ¢agrilarak, siniflandirma
gerceklestirilmistir. Olusturulan egitim kiimesine ait hata orant %18.9 olarak ger¢eklesmis
olup, dogru tahmin degeri ise %81.1 olarak gergeklesmistir. Dogru ve yanlis siniflamaya ait

karigiklik matrisi tablosu Tablo 4.2 ‘de verilmistir.

Tablo 4.2 C5.0 Algoritmasinin Egitim Veri Kiimesine Ait Karisiklik Matrisi Tablosu

Basarisiz Basarili
Basarisiz 265 28
Basarili 65 133

Bu islemin ardindan, test veri kiimesinin ne kadar iyi kestirim yapacagini bulmak igin
yazilim {izerinden daha 6nce indirilen kestirim kodlart kiitiiphaneden tekrar ¢agrilarak test
kestirimi gergeklestirilmistir. Bu kestirim sonucunda ortaya ¢ikan karisiklik matrisi tablosu

Tablo 4.3’te verilmistir.

Tablo 4.3 C5.0 Algoritmas: Test Veri Setine Ait Kestirim Karwsiklik Matrisi Tablosu

Basarisiz Basarili
Basarisiz 60 10
Basaril 32 20

Tablo 4.4’te verilen bilgilere gore kurulan modelin test seti i¢in tahmin basarist % 68.47
olarak gerceklesmistir. Ardindan egitim ve test setindeki hata oranlarini daha iyi tahmin etmek
icin ¢apraz dogrulama yapilmistir. Capraz dogrulama sonucunda dogruluk orani1 %73 olarak

belirlenmistir. Sonuglar Sekil 4.2.1°de verilmistir.
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Sekil 4.2.1 C5.0 Algoritmasina Ait Capraz Dogrulama Sonuglart

Modelin dogrulugunu degerlendirmek i¢in kullanilan tiim GSlgiitlerin yer aldigi Tablo 4.4’te

degerlendirme 6lg¢iitleri karsilastirilmali olarak verilmistir.

Tablo 4.4 C5.0 Algoritmasina Ait Model Dogrulugu Olciitleri

Degerlendirme Olciitii Egitim Veri Kiimesi Test Veri Kiimesi Capraz Dogrulama
Dogruluk (%) 81.1% 68.47% 73%

Dogru siniflandirilan 6rnek sayisi 398 80

Yanlis siiflandirilan drnek sayisi 83 42

TP orani 0.810

FP orani 0.286

Precision 0.739

Recall 0.6717

F-Skoru 0.703

Kappa Degeri 0.569

4.3 CART Algoritmasi Uygulamasi ve Elde Edilen Bulgular

Veri kiimesi kodlar yardimi ile %80 egitim kiimesi %20 test kiimesi olarak ayrilmistir.
491 gozlemden olusan egitim veri kiimesi oncelikle hesaplanmistir. Elde edilen sonuglar Tablo

4.5’ te gosterilmektedir.
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Tablo 4.5 CART Algoritmasi Egitim Veri Kiimesine Ait Karisikltk Matrisi Tablosu

Basarisiz Basarih
Basarisiz 241 40
Basarih 50 160

Tablo 4.6’ ya bakildiginda dogru Kestirilen 401 g6zlem varken, 90 gézlemin durumu
yanlis kestirilmistir. Oransal olarak egitim veri kiimesine ait dogruluk orani %81.67 olmustur.
Ardindan ayni islemler bu kez test kiimesi i¢in gergeklestirilmistir. 118 gézlem igin yapilan bu
kestirime ait bilgiler Tablo 4.6da gosterilmistir.

Tablo 4.6 CART Algoritmasi Test Veri Setine Ait Karisiklik Matrisi Tablosu

Basarisiz Basarih
Basarisiz 40 19
Basarih 22 37

Tablo 4.6’ya gore test veri kiimesinin dogruluk oran1 %65.25 olarak gozlemlenmistir.
Bu sonuglarin ardindan egitim ve test kiimesinde yer alan hatalar1 daha iyi tespit edebilmek igin
capraz dogrulama yapilmistir. Capraz dogrulama sonucunu gosteren Sekil 4.3.1°e gore capraz

dogrulama ile dogruluk orani %59.5 olmustur.
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Sekil 4.3.1 CART Algoritmasina Ait Capraz Dogrulama Sonuglar

Modelin dogrulugunu degerlendirmek i¢in kullanilan tiim Olgiitlerin yer aldig1 Tablo

4.7°de degerlendirme oSlgiitleri karsilagtirilmali olarak verilmistir.
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Tablo 4.7 CART Algoritmasina Ait Model Dogrulugu Olciitleri

Degerlendirme Olgiitii Egitim Veri Kiimesi Test Veri Kiimesi Capraz Dogrulama
Dogruluk (%) 81.67% 65,25% 59,5%

Dogru siniflandirilan drnek sayisi 401 77

Yanlis siniflandirilan 6rnek sayist 90 41

TP oranmi 0.816

FP orani 0.184

Precision 0.76

Recall 0.80

F-Skoru 0.78

Kappa Degeri 0.623

4.4 Destek Vektor Makinesi Algoritmasi Uygulamasi ve Uygulama Sonuclari

Veri kiimesi kodlar yardimiyla %80°lik kismi egitim kiimesi, %20’lik kismi test kiimesi
olmak tizere ikiye ayrilmistir. 491 gbzlem egitim kiimesi, 122 gozlem ise test kiimesi olmustur.
Oncelikle egitim kiimesine ait karisiklik tablosu hesaplanmistir. Elde edilen veriler, Tablo

4.8’de gosterilmistir.

Tablo 4.8 DVM Algoritmast Egitim Veri Kiimesine Ait Karisiklik Matrisi Tablosu

Basarisiz Basarih
Basarisiz 223 64
Basarih 68 136

Tablo 4.8 incelendiginde 491 6grenciden Kestirimi dogru yapilan gozlem sayis1 359
iken, yanlig Kestirimde bulunulan gozlem sayist 132 olmustur. Oransal olarak bakildiginda
egitim veri kiimesine ait dogruluk oraninin %73,11 oldugu goriilmektedir. Bu islemlerin
ardindan ayni1 islemler test veri kiimesi i¢in yapilmistir. Bu islemlere ait karisiklik matrisi Tablo

4.9’ da gosterilmistir.

Tablo 4.9 DVM Algoritmas: Test Veri Kiimesine Ait Karisiklik Matrisi Tablosu

Basarisiz Basarih
Basarisiz 54 20
Basaril 18 30

Tablo 4.9 incelendiginde test veri kiimesine ait 122 gézlemden dogru kestirilen gézlem
sayis1 84 yanlis kestirilen gézlem sayisi ise 32 olmustur. Oransal olarak bakildiginda test veri

kiimesine ait dogruluk oraninin %68,85 oldugu goriilmektedir. Bu sonuglarin ardindan egitim
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ve test kiimesinde yer alan hatalar1 daha iyi tespit edebilmek i¢in ¢apraz dogrulama yapilmistir.

apraz dogrulama sonucu dogruluk orani %69 olmustur. Sonuclar Sekil 4.4.1°de gosterilmistir.
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Sekil 4.4.1 DVM Algoritmasina Ait Capraz Dogrulama Sonuglart

Modelin dogrulugunu degerlendirmek i¢in kullanilan tiim 6lgiitlerin yer aldig1 Tablo

4.10’da degerlendirme 6lgiitleri karsilagtirilmali olarak verilmistir.

Tablo 4.10 DVM Algoritmasina Ait Model Dogrulugu Olgiitleri

Degerlendirme Olgiitii Egitim Veri Kiimesi Test Veri Kiimesi Capraz Dogrulama
Dogruluk (%) 73.11% 68.8% 69.2%
Dogru siniflandirilan drnek sayisi 359 74

Yanlis siniflandirilan drnek sayist 122 38

TP orani 0.731

FP orani 0.289

Precision 0.717

Recall 0.833

F-Skoru 0.754

Kappa Degeri 0.401

4.5 Rastgele Ormanlar Algoritmas1 Uygulamasi ve Elde Edilen Bulgular

Veri kiimesi kodlar yardimiyla %80°lik kism1 egitim kiimesi, %20’lik kism1 test kiimesi
olmak tizere ikiye ayrilmistir. 490 gbzlem egitim kiimesi, 123 gozlem ise test veri kiimesi
olmustur. Egitim veri seti ilizerinden hesaplamalar yapilmistir. Egitim veri kiimesine ait

karisiklik tablosu Tablo 4.11°de verilmistir.

44



Tablo 4.11 Rastgele Ormanlar Algoritmas: Egitim Veri Kiimesine Ait Karisiklik Matrisi Tablosu

Basarisiz Basarih
Basarisiz 232 59
Basarih 64 135

Tablo 4.11 incelendiginde 490 6grenciden kestirimi dogru yapilan gozlem sayist 367
iken, yanlis kestirimde bulunulan gbzlem sayisi 123 olmustur. Oransal olarak bakildiginda
egitim veri kiimesine ait dogruluk oraninin %74,89 oldugu goriilmektedir. Bu islemlerin
ardindan ayni1 iglemler test veri kiimesi i¢in yapilmistir. Test veri kiimesine ait karigiklik tablosu

Tablo 4.12’de verilmistir.

Tablo 4.12 Rastgele Ormanlar Algoritmas: Test Veri Kiimesine Ait Karisiklik Matrisi Tablosu

Basarisiz Basarih
Basarisiz 58 16
Basarih 14 35

Tablo 4.12 incelendiginde 93 g6zlemin basarili Kestirildigi gézlenmistir. Dolayisiyla
Rastgele Ormanlar algoritmasina ait dogruluk oraninin %75,61 oldugu goriilmektedir. Test veri
kiimesine ait dogruluk orani belirlendikten sonra hatalar1 daha iyi tespit edebilmek igin gapraz

dogrulama islemi gergeklestirilmistir. Sonuglar sekil 4.5.1°de gosterilmistir.
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Sekil 4.5.1 Rastgele Ormanlar Algoritmasina Ait Capraz Dogrulama Sonuglart

Sekil 4.5.1 incelendiginde ¢apraz dogrulama sonrasinda Rastgele Ormanlar
algoritmasina ait ¢apraz dogrulama dogruluk oraninin %74,3 oldugu gézlemlenmistir. Modelin
dogrulugunu degerlendirmek i¢in kullanilan tiim Ol¢iitlerin yer aldigi Tablo 4.13’te

degerlendirme ol¢iitleri karsilastirilmali olarak verilmistir.
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Tablo 4.13 Rastgele Ormanlar Algoritmas: Test Veri Kiimesine Ait Model Dogrulugu Olgiitleri

Degerlendirme Olgiitii Egitim Veri Kiimesi Test Veri Kiimesi Capraz Dogrulama
Dogruluk (%) 74.89% 75.61% 74.3%
Dogru siniflandirilan 6rnek sayisi 367 93

Yanlis siniflandirilan 6rnek sayisi 123 30

TP orani 0.766

FP orant 0.233

Precision 0.720

Recall 0.584

F-Skoru 0.645

Kappa Degeri 0.423

Tablo 4.14’te tiim algoritmalarin egitim, test veri kiimesi ve g¢apraz dogrulama sonucunda

olusan dogruluk oranlar1 karsilastirmali olarak verilmistir.

Tablo 4.14 Dort Algoritmaya Ait Dogruluk Oranlar: Karsilastirma Tablosu

Algoritma Adi Egitim Kiimesi Test Kiimesi Capraz Dogrulama
C5.0 81.1% 68.47% 73%

CART 81.67% 65.25% 59.5%
Destek Vektor Makinesi 73.11% 68.8% 69.2%
Rastgele Ormanlar 74.89% 75.61% 74.3%

Tablo 4.14 incelendiginde siniflandirmada C5.0 algoritmasi egitim kiimesinde %81.1, test
kiimesinde %68.47, ¢apraz dogrulama sonucunda ise %73 dogruluk orani gostermistir. CART
algoritmasi egitim kiimesinde %81.67, test kiimesinde %65.25, ¢apraz dogrulama sonucunda
ise %59.5 dogruluk orani gostermistir. DVM algoritmasi egitim kiimesinde %73.11, test
kiimesinde %68.8, ¢apraz dogrulama sonucunda ise %69.2 dogruluk orani gostermistir.
Rastgele ormanlar algoritmasi egitim kiimesinde %74.89, test kiimesinde %75.61, capraz
dogrulama sonucunda ise %74.3 dogruluk oran1 gostermistir. C5.0, CART, DVM ve Rastgele
Ormanlar algoritmalar karsilastirildiginda hatalardan en fazla arinik olan ve en basarili kestirim
yapan algoritmanin Rastgele Ormanlar oldugu gozlemlenmistir.
4.6 Ogrenci Basarisi I¢in Onerilen Smmiflandirma Modeli

En bagarili kestirim yapan algoritmanin belirlenmesinin ardindan bu algoritma
tizerinden yeni bir siniflandirma modeli olusturulmustur. Bu model, ankette yer alan her bir
soru i¢in bir katsay1 tahmininin yer aldig1 modeldir. Belirlenen bu model {izerinden, gelistirilen
anket formunu cevaplayarak sisteme yeni girecek dgrencilerin cevaplarina gére 6grencinin

basarili ya da basarisiz siniflandirilacagina yonelik kestirim yapilmaktadir.
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Sisteme yeni girecek Ogrencinin ankete verecegi cevaplar iizerinden yapilacak
analizlerle 6grencinin eksiklikleri belirlenerek, bu eksikliklere erken bir uyari sistemi gibi
egitim stireci icerisinde miidahale edilebilecek, 6grencinin basari durumu negatif bir durumdan
pozitife doniistiirilmesinde atilacak adimlarin bir planlamasinin yapilabilmesi miimkiin
olabilecektir. Yapilan hesaplamalar sonucunda rastgele orman algoritmas: kullanilarak elde
edilecek bu katsay1 tahminlerinin toplami 0.50 nin tizerinde olan bir 6grencinin basarili olarak
siniflandirilmaktadir. Anket sorularina verilen cevaplar iizerinden elde edilen katsayi

tahminlerine iliskin bilgiler Tablo4.15°te yer almaktadir.

Tablo 4.15 Ogrencilerin Verdigi Cevaplar Uzerinden Elde Edilen Katsay1 Tahminleri

Madde ad1 ve numarasi Verilen Cevap ve Katsay1 Tahminleri

1-En sevdiginiz ders 1-Tiirkge (0), 2-Edebiyat(-0,042), 3-SosyalBilgiler (-0,1),
4-Tarih( 0,252), 5- Cografya(-0,263), 6-Felsefe (-0,469), 7-inkilap Tarihi ve
Atatiirkeiiliik(-0,01), 8-Din Kiiltiirii ve A.B. (0,144), 9-Matematik(-0,045), 10-
Geometri(-0,237), 11-Fizik(-0,102), 12-Kimya(0,112), 13-Biyoloji(0,006), 14-Fen
Bilimleri(-0,312), 15-Beden Egitimi ve Spor(-0,093), 16-Miizik(0,094), 17-Gorsel
Sanatlar(0,09), 18-Diger(-0,183)

2-Calisma odas1 0-Yok (0), 1-Var(0,0373)

3-Caligma masasi 0-Yok (0), 1-Var(0,0143)

4-Bilgisayar 0-Yok (0), 1-Var(0,106)

5-Kardes sayisi 0-Yok(0), 1) 1 tane(-0,0721) ,2) 2 tane(-0,0192)

,3) 3tane(-0,0683), 4) 4 tane(-0,074), 5) 5 ve lstii (-0,23)
6-Diinya klasikleri okumaktan hoglanma 0-Hay1r( 0), 1-Bazen(0,002), 2- Evet(0,059)

7-Ailenizin aylik ortalama geliri 1)0-3000 TL (0), 2) 3001-6000TL(0,008) ,3)6001-9000TL(0,0977),
4)9001-12000TL(0,1576),5) 12001 TL ve tizeri(-0,22)

8-Kitap sayis1 1)0-15(0),2) 16-30(0,008), 3) 31-100(0,223), 4)101-200(0,0814),
5) 201 ve tizeri(0,1043)

9-Anne Ogrenim Durumu 1)Okuma-yazma bilmiyor(0), 2)Okuma-yazma biliyor(0,3) ,3)ilkokul(0,03) ,
4)Ortaokul(0,058), 5)Lise(0,078) ,6)Lisans(0,189),7)Yiiksek lisans(0,156) 8)Doktora(-
0,568)

10-Baba Ogrenim Durumu 1)Okuma-yazma bilmiyor(0), 2)Okuma-yazma biliyor(-0,304),

3) Tlkokul(0,234) , 4)Ortaokul(0,244), 5)Lise(0,293) ,6)Lisans(0,251),7)Yiiksek
lisans(0,123) 8)Doktora(0,301)

11-Anne meslek grubu 1)Saglik(0),2) Egitim(0,0827),3) Gida(0,03), 4)Turizm(-0,0356),
5)Tarim(-0,065), 6)Ticaret(0,009), 7)Ulasim(0),8) Savunma ve giivenlik(-0,124),
9)Meslek sahibi degil(0,1202),10) Diger(0,014)

12-Baba meslek grubu 1)Saglik(0), 2) Egitim(-0,073),3) Gida-(0,18), 4)Turizm(0,045), 5)Tarim(-0,401),
6)Ticaret(-0,107), 7)Ulasim(0,025), 8) Savunma ve giivenlik(-0,018), 9)Meslek sahibi
degil(-0,058),10) Diger(-0,024)

13-Giizel sanatlara yonelik kaynak olma 0)Hayir(0), 1)Evet(0,1362)

durumu

14-Spora ayrilan zaman 1)1 saatten az(0),1) 1-2 saat arasi(-0,1087),
2) 2 saatten fazla(-0,0718)
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Tablo 4.15 devami

15-Arkadaslarla gegirilen zaman

16-Televizyona ayrilan zaman

17-Kaynak kitap durumu

18-Dogayla zaman gecirme, yolculuk

19-Konusabilinen diller

20-Evdeki bilgisayar say1si

21-Evdeki miizik aleti say1s1

22-Kendine giiven

23-“Basar1 duygusunu tatmak i¢in okula
gidiyorum” ciimlesine katilma durumu puan

kategorisi
24-Matematik genel basart durumu puan

kategorisi

25-Sosyal Bilimler genel basari durumu

puan kategorisi

26-Pandeminin akademik basarinizi

etkileme durumu puan kategorisi

27-Ailenizin okul etkinliklerine ilgi durumu

puan kategorisi

28-Okulda kendini yalniz hissetme durumu

puan kategorisi

29-Okulda arkadag edinme becerisi puan

kategorisi

30-Okuldaki 6gretmenlerin ders anlatimi ve

hakimiyeti puan kategorisi

1)0-2saat(0),2) 2-3 saat(-0,0894),3) 4-5 saat(-0,0834),
4)6-7 saat(-0,1886), 8 saat ve tizeri(0,112)

1)0-2saat(0) 2),2-3 saat(-0,0717), 3) 4-5 saat(-0,012), 4)6-7 saat(-0,221), 5)8 saat ve iizeri(-
0,643)

0)Yok(0), 1)Var(0,0885)
0)Hayir, 1)Evet(-0,2054)

1)Fransizca(0), 2)Almanca(-0,039), 3)Ingilizce(-0,01), 4)italyanca(-0,472),
5)Ispanyolca(-0,301),6)Rus¢a(-0,325), 7)Diger(-0,164)

0)Yok(0), 1)1 tane(-0,035), 2)2 tane(-0,053), 3)3tane(-0,045), 4)4 tane(0,102), 5)5tane(-0,293)

0)Yok(0), 1)1 tane(-0,0977), 2)2 tane(-0,0378), 3)3tane(-0,0575), 4)4 tane(0,1434),
5)5tane(0,037)

0-Hay1r(-0,1187), 1)Bazen(-0,0381) 2)Evet(0)

0-Koti(0), 1-Kotii(-0,028), 2-Kotii(-0,005), 3-Koti(-0,022), 4-Orta(-0,043),
5-Orta(0,008), 6-Orta(0,013), 7-Iyi(-0,055), 8-Iyi(0,129), 9-Cok iyi(0,158),
10-Cok fyi(0,207)

0-Koti(0), 1-Koti(-0,007), 2-Koti(-0,013), 3-Koti(0,0811), 4-Orta(0,0258), 5-Orta(0,0519),
6-Orta(-0,0957), 7-Iyi(0,0983), 8-Iyi(0,0715), 9-Cok iyi(-0,822), 10-Cok Iyi(-0,0983)

0-Kotii(0), 1-Kotii(-0,196), 2-Kotii(0,022), 3-Kotii(-0,0126), 4-Orta(-0,203),
5-Orta(-0,213), 6-Orta(-0,076), 7-Iyi(-0,054), 8-yi(0,043), 9-Cok iyi(-0,14),
10-Cok fyi(-0,014)

0-K6tii(0), 1-K6tii(0,232), 2-K6tii(0,164), 3-Koti(0,131), 4-Orta(0,082),
5-Orta(0,021), 6-Orta(0,209), 7-Iyi(0,274), 8-Iyi(0,362), 9-Cok iyi(0,322),
10-Cok lyi(0,285)

0-Koti(0), 1-Koti(-0,056), 2-Kotii(0,189), 3-Kotii(-0,032), 4-Orta(-0,058),
5-Orta(0,22), 6-Orta(0,076), 7-Iyi(-0,067), 8-Iyi(-0,011), 9-Cok iyi(0,103),
10-Cok Iyi(-0,034)

0-K6tii(0), 1-Kotii(-0,042), 2-K6tii(0,001), 3-Kotii(0,042), 4-Orta(0,039),
5-Orta(0,068), 6-Orta(0,063), 7-Iyi(0,042), 8-Iyi(-0,017), 9-Cok iyi(-0,024),
10-Cok lyi(-0,047)

0-Kotii(0), 1-Koti(-0,0388), 2-Kotii(-0,0634), 3-Koti(0,0306), 4-Orta(-0,0372), 5-Orta(-
0,1264), 6-Orta(-0,1261), 7-Iyi(-0,1158), 8-Iyi(-0,0414), 9-Cok iyi(-0,1839), 10-Cok lyi(-
0,0975)

0-K6tii(0), 1-Kotii(0,004), 2-Ktii(-0,107), 3-Kotii(0,195), 4-Orta(-0,03),
5-Orta(-0,078), 6-Orta(-0,032), 7-Iyi(-0,01), 8-Iyi(0,002), 9-Cok iyi(-0,014),
10-Cok lyi(-0,1291)
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Tablo 4.15°te yer alan tahmin katsayilarina gére 6grencilerin segtigi cevaplar lizerinden
elde edilen tahmin katsayilar1 sonucunda 6grenci basarsini kestirmede onerilen model (4.1)

esitliginde sunulmustur.

Y = 0,076 + Y30, [i.maddeye ait katsay: tahmini] (4.1)

(4.1) esitliginde belirtilen “Y” 8grenciye ait toplam puani gdstemektedir. Ogrencinin
ankete verdigi cevaplar iizerinden elde edilen toplam puan ile 0,076 sabit sayisinin toplami
>0.50 oldugunda ogrenci basarili olarak, <0.50 oldugunda ise Ogrenci basarisiz olarak

smiflandirilmaktadir.
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BOLUM V

SONUC, TARTISMA VE ONERILER

5.1 Sonug¢ ve Tartisma

Bu arastirmada, 6grencilerin, basarisina etki eden degiskenlerin tespit edilerek bu
degiskenler lizerinden makine 6grenme algoritmalariyla 6grenci basarisinin tahmin edilmesi
amaclanmistir. Bu boliimde arastirmanin amaci baglaminda arastirmanin alt problemlerine dair

sonuglar tartismali olarak incelenecek ve Onerilere yer verilecektir.

Aragtirmaya ait ilk alt problem Ogrencilerin akademik basarisini en c¢ok etkileyen
degiskenlerin belirlenmesine yoneliktir. Bu sorunun cevabi aranirken literatiir detayli bir
sekilde taranmistir. Yapilan arastirmalarin genelde 6grencilerin okul notlari iizerinden tahmini
tizerine oldugu goriilmiistiir. Chang ve Kim’e (2021) ait arastirmada Kore’de 6grenim géren
26.345 ortaokul dgrencisinden ¢evrimigi olarak veri toplanmis dgrencilerin gegmis yil notlart,
derse katilimlar1 ve ders 6gretmeniyle ilgili sorular yoneltilmistir. Uzaktan egitim sisteminin ve
ogrencilerin ders basarisinin tahminine yonelik olan yapilan ¢alismada lojistik regresyon analizi
kullanilmistir. Ancak 6grencilerin okul basarisinin, sinav basarisini tek basina agiklayacak bir
degisken olmadig1 da bir gercektir. Bu ylizden arastirmanin ilk alt sorusunu cevaplayabilmek
icin Ogrenci basarisina etki eden degiskenlerin neler oldugunu inceleyen birgok kaynak
taranarak 300 sorudan olusan bir madde havuzu elde edilmistir. Ardindan 6n uygulamalar
yapilarak ve uzman goriisii alinarak madde sayis1 84°e indirilmistir. Ogrencinin ve ailesinin
sahip oldugu demografik yap1, sosyo-ekonomik durum, sahip oldugu olanaklar, derslere karsi
gelistirdigi tutumlar, sorun ¢6zme becerisi, anne ve babalarmin egitim durumu, anne ve
babasinin meslekleri, pandemiden etkilenme durumlari, arkadaglariyla gegirdikleri zaman, TV
izlemeye ayirdigi zaman, oynadigi bilgisayar oyunu cesitleri, giizel sanatlara olan ilgi
durumlar, yeni yerler kesfetme istegi, okul iklimi, en sevdigi dersler, planli ve sistemli ¢alisma
becerisi, ailesinin gelir durumu, spora ayirdig1 zaman, uyku ve beslenme diizeni, ailesiyle
gecirdigi zaman dilimleri, anne ve babasinin okul etkinliklerine katilma durumu, sosyallesme
durumu, sosyal medyaya ayirdig1 zaman, sinavlar karsisinda kaynaga ve destege ihtiya¢ duyup
duymadigi, el becerileri, benlik algilari, hayata bakis agilarina yonelik sorular dgrenciye
yoneltilmistir. Bu sorulara verilen cevaplar lizerinden nitelikli okullarda okuyan (basarili)

ogrencilerin degiskenlerden hangilerine ne derecede sahip olduklarina yonelik analizler “R”
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programi lizerinden “Boruta” paketi ile yapilmistir. Boruta paketinde degisken belirlenirken
sirastyla; tiim degiskenlerin birer kopyast (shadowmax) olusturulur. Ardindan rastgele bir
orman simiflandiricisi egitilir ve ortalama azalma dogrusu ile her bir 6zelligin 6nem derecesi
belirlenir. Her yinelemede gercek bir degiskenin golge 6zelliklerinin en iyilerinden daha yiiksek
bir 6neme sahip olup olmadigi kontrol edilerek, 6nemsiz degerlere sahip degiskenler kaldirilir.
Son olarak, algoritma ya tiim degiskenler onaylandiginda veya reddedildiginde ya da ¢alisma
smirmna ulastiginda durur (Kursa & Rudnicki, 2010). Bu arastirmada kullanilan veri araci i¢in
84 degiskenden 54’1 bu 6zellik se¢im yontemi uygulanip elenmis ve 30 degisken tizerinden
degerlendirme yapilmistir. Degiskenlerden en yiiksek dnem derecesine sahip olan1 “Ogrencinin
sahip oldugu kitap sayis1” olmustur. Anne-baba egitim durumlari, sahip olunan olanaklar,
matematik ve sosyal bilgilere kars1 gelistirilen tutumlar, giizel sanatlara yonelik ilgi durumu, en
cok sevilen dersler, 6gretmenlerin ders anlatimi1 ve hakimiyeti gibi degiskenler de 6nemli

degiskenler olarak belirlenmistir.

Ogrencilerin belirlenen 30 degiskene verdikleri cevaplar iizerinden analiz ¢alismalarina
devam edilmistir. Ankette yer alan sorularin cevaplari kategorik oldugu i¢in genelde kategorik
verilerle daha iyi ¢alistig1 bilinen CART, C5.0, DVM ve Rastgele Ormanlar algoritmalar ile
analizler yapilmistir (Lopez, Lara, & Romero, 2021). 613 veri %80’i egitim test verisi, %20’si
ise test veri seti olarak ayrilmig, veri egitildikten sonra test verisi lizerinden tahminler
gerceklestirilmistir. Bu tahminlerde Rastgele ormanlar algoritmasi %75,61, DVM algoritmasi
%68,80, C5.0 algoritmas1 %68,47, CART algoritmasi ise %65,25 basar1 oranina ulasmistir.
Ardindan hatalardan armikligi artirmak i¢in c¢apraz dogrulama yapilmistir. Dogrulama
sonucunda Rastgele Ormanlar algoritmasi %74,3, C5.0 algoritmas1 %73, DVM algoritmasi
%69,2, CART algoritmast ise %59,5 oraninda tahmin basaris1 gostermislerdir. Rastgele
ormanlar algoritmasimin en basarili tahmin yapan algoritma oldugu goriilmiis, algoritma
lizerinden olusturulan modele ait katsayilar belirlenmistir. Ogrencilerin yaptiklari tercihlere
yonelik katsayilar ile 0,076 sabit degeri toplanmis, elde edilen sonucun 0.50’nin iizerinde
olmast durumunda Ogrencinin basarili, altinda olmasi durumunda ise basarisiz oldugu
goriilmiistiir. Bu durumdan yola ¢ikilarak excel iizerinden basit bir program gelistirilmistir.
Programda degiskenlere verilen cevaplar iizerinden sabit degerin eklenmesiyle 6grenciye ait
toplam puan elde edilmekte 6grencinin basarili ya da basarisiz olacagina dair tahminde
bulunulmaktadir. Ayrica 6grencinin hangi kosullarda basarili olabilecegi tespit edildiginden
sisteme yeni giren bir 6grencinin siire¢ icerisinde eksiklikleri giderilebilecek, sistem bu
anlamda bir erken uyari sistemi olarak da kullanilma durumu olacaktir.
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5.2 Oneriler

Aragtirma Antalya’nin merkez il¢elerinde toplam 613 6grenciden toplanan veriler ile
yapilmistir. Arastirma i¢in ¢ok daha biiyiik sayilarda ¢alisma gruplart segilerek
Ogrencilerin basart durumlarinin kestirimi i¢in hata oram1 daha diisilk modeller elde
edilebilir.

Ogrencinin ge¢mis sinif basarilari, sdzlii ve yazili sinavlardan aldiklar1 puanlara
bakilarak niimerik degerler iizerinden lojistik regresyon analizi yapilarak, bu
aragtirmanin sonucuyla birlikte degerlendirilebilir. Boylece 0grencinin gelecekteki
basar1 durum tahmini iki yonlii gézlemlenmis olabilir.

Egitim ve test veri kiimelerine ait %80 ve %20’lik oranlar degistirilerek farkli oranlarda
elde edilen dogruluk dereceleri karsilastirilabilir.

Kategorik verilerle iyi ¢alistig1 bilinen farkli makine 6grenme algoritmalar1 ile model
olusturma uygulamasi yapilabilir.

Degiskenlere madde havuzunda belirlenmis olan degiskenler de eklenerek onem
derecesi belirleme islemi tekrarlanabilir.

Okul tiirlerine ait genel bilgi haritas1 ¢ikarilarak okullara giren 6grencilerin genel

ozellikleri ¢ikarilarak kurumlara 6zgii degisken durumu belirlenebilir.
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Bary ALKAN'm dansgmanhfios, Serafettin KUZUCUKW aragtinmacilifm dsthendii,
*Ogrenci Bagansim Degerlendirmede Makine Ogrenmesi Algoritmalarma Dayali Yem Bir
Simuflandircs Modeh™ komulu caligmann, fik hukula ve telif haklan bakimindan mstot ve
dlgegine iligkin sorumbulufun bagvurucuya 23t olmak uzere, proje Swesince uygulanmasinin &0k
olarak uygun olduguna oY birligi e karar verilmigtir. (2021G133)
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TE.
ANTALYA VALILIGI
{1 Milli Egitim Miidiirliigii

Say1 " :E-98057890-20-25656390 27.05.2021
Konu : Anket Uygulamasi

iL MILLI EGITIM MUDURLUGUNE
ANTALYA

Ilgi  :21/01/2020 tarih ve 1563890 sayili Milli Egitim Bakanlhigia Bagl Okul ve

Kurumlarda Yapilacak Arastirma, Yarisma ve Sosyal Etkinlik Izinlerine Yonelik Izin ve
Uygulama Genelgesi.

- Akdeniz Universitesi Egitim Bilimleri Enstitiisii Miidiirligii, Egitim Bilimleri Anabilim Dah
Egitimde Olgme ve Degerlendirme Tezli Yiiksek Lisans Ogrencisi Serafettin KUZUCUK 'un “Ogrenci
Basanisim degerlendirmede Makine Ogrenmesi Algoritmalarina Dayali Yeni Bir Smiflandirict
Modeli” adli aragtirmasimi, [limize Bagh 5 (Bes) Merkez Ilgedeki Ortaokullar ve Liselede uygulama
istegi ile ilgili 07/05/2021 tarih ve 85370 sayili bagvurusu, Miidiirliiglimiiz ARGE Birimi Degerlendirme
ve Inceleme Komisyonunca incelenmis olup;

- Ad1 gegenin ilgi Genelge kapsaminda 2020-2021 Egitim Ogretim Yili igerisinde olmak lizere,
[limize Bagli 5 (Bes) Merkez Ilgedeki Ortaokullar ve Liselerde dgrenim goren 6grencilere  yonelik
arastirmasini, Okul Miidiirliiklerinin sorumlulugunda Egitim-Ogretim faaliyetlerini aksatmaksizin
ytiriitmesi,

S6z konusu arastirmanin bitimine miiteakip; sonug¢ raporunun bir érneginin CD ortaminda
Miidiirltiigtimiiz Ar-Ge biirosuna gonderilmesi kaydiyla uygulanmasi, Komisyonca uygun goriilmiistir.

- Makamlarinizca da uygun goriildiigii takdirde, Valilik Makaminin 25/08/2020 tarih ve 24911
say1l1 yetki devrine gore olurlariniza arz ederim.

Mehmet KARAKAS
Miidiir a.
Miidiir Yardimeisi

OLUR
27.05.2021
Hiiseyin ER

Vali a.
11 Milli Egitim Miidiirti

Bu belge giivenli elektronik imza ile imzalanmigtir

Adres : Antalya [l Milli Egitim Mudurluga Belge Dogrulama Adresi : https://www.turkiye.gov.tr/meb-ebys

Bilgi igin: A.ATICI
Telefon No : 0 (242) 238 60 00 Unvan : Veri Hazirlama ve Kontrol [sletmeni
E-Posta: arge07@meb.gov.tr Internet Adresi: Faks:2422386111
Kep Adresi : mcb@hsOl kep.tr

Bu evrak giivenli ik imza ile i htps: meb.gov.r adresinden 85d4-04ac-3bd3-9ea8-994e kodu ile teyit edilebilir.
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ANKET FORMU

Bu ¢alismaya kendi rizam ve velimin onayi ile katiliyorum. istedigim zaman calismadan ayrilabilecegimi
bilerek verdigim bilgilerin bilimsel amaclarla kullanimasini kabul ediyorum.

[ Evet O Hayir

Cinsiyetiniz*

Okiz O Erkek
Veliniz
O Anne [CBaba [CIpiger

Okulunuzun Tiird
Cortaokul O Anadolu Lisesi O Fenlisesi [ Sosyal Bilimler Lisesi

UAnadolu Imam-Hatip Lisesi [JGiizel Sanatlar Lisesi

Okulunuzun bulundugu ilgeyi isaretleyiniz.

CAksu CObédsemealt: CKepez OKonyaalts OMuratpasa

Dogum Yeriniz;

Derslerinize belirli bir plan dahilinde calisir misiniz?

OEvet CBazen OHayir

Dersin Gzelligine gére bir calisma metodu belirler misiniz?

OEvet [JBazen OHayir

En sevdiginiz dersin adini yaziniz.

Bu beigs. glivenli elekironik imz ighin
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Kendinize ait bir calisma odaniz var mi?

Ovar Cyok

Kendinize ait bir ¢alisma masaniz var mi?

Ovar Oyek

Evde kullanabileceginiz bir bilgisayariniz var mi?

Ovar Yok

Evde internet baglantimiz var mi?

Ovar Cyok

Evde kullanabileceginiz bir kitaphk var mi?

Ovar Oyok

Kag kardesiniz var?

Oo B i 02 0s Oa 05 ve st

Tirk klasiklerini okumaktan hoslanir misiniz?

(CEvet [JBazen OHayir

Diinya klasiklerini okumaktan hoslanir misiniz?

OEvet = [Bazen CHayir

Aillenizin ortalama aylik gelirini seciniz.
Jo-3000 &

[]2001-6000 £

[J6001-9000 &

[12001-12000 &

112001 ve iistii

Bu belge, glivenli elektronik imza ile imzalanmgtir,
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Evinizde size ait olan kitap sayisini seginiz.

Oo-15 [J16-30 [J31-100 [0 101-200 [J201 ve istii

Annenizin 68renim durumunu belirtiniz.

[JCkuma-yazma bilmiyor [JOkuma-yazma biliyor Oilkokul CJortackul OLise O
On lisans-Lisans Olviksek lisans [CDoktora

Babanizin 6grenim durumunu belirtiniz.

[Jokuma-yazma bilmiyor [JOkuma-yazma biliyor Oilkokul CJortackul OLise
O0On lisans-Lisans OYiiksek lisans " ClDoktora

Anneniz bir iste calisiyor mu?

OEvet OHayir OPandemi déneminde isten ayrildi.

Annenizin meslegi hangi meslek grubunda yer almaktadir? { Yukaridaki soruyu hayir olarak
isaretlediyseniz, soruyu bos birakin.)

OISaghk [CJEgitim OGida O Turizm OTicaret

OTarm OUlagim [CISavunma ve Givenlik CIDiger OMeslek sahibi degil
Babaniz bir iste galisiyor mu?

OEvet OHayir

Babanizin meslegi hangi meslek grubunda ver almaktadir? ( Yukaridaki soruyu hayir olarak
isaretlediyseniz, soruyu bos birakin.)

[Saghk OEgitim OGida OTurizm OTicaret

OTarnm OUlagim OSavunma ve Giivenlik CIDiger [OMeslek sshibi degil

Guzel sanatlara ilgi gbsteriyor musunuz?

CJEvet OHayir

Evinizde glizel sanatlara yonelik bir kaynak (miizik zleti, resim gerecleri, dergiler, kitaplar vb.)
bulunuyor mu?

CJEvet OHayir
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En sevdiginiz spor tirind yaziniz.

Spor yapiyorsaniz, spor yapmak icin giinliik olarak ayirdiginiz zaman dilimini isaretleyiniz.
[01 saatten az
[J1-2 saat arass

[02 saatten fazla

Giinluk ortalama kag saat uyuyorsunuz?
(05 saatten az

[J5-7 saat arasi

[7-9 saat arasi

[19-11 saat arasi

(J11 saatten fazla

Yeterli ve dengeli beslendiginizi diisiiniivor musunuz?

Oevet [CKismen OHayir

Kahvaltinizi ve aksam yemeklerinizi tiim aile fertleri ile birlikte mi yersiniz?

OEvet OKismen OHayir

Rebotik ve kodiama alani ile ilgileniyor musunuz?

[Evet CKismen OHayir

Tiyatro, konser, sinema gibi etkinliklerden hoslanir misiniz?

OEvet CKismen OHayir

Twitter, Facebook, Instagram, Youtube gibi sosyal medya platformlarinda gunliik olarak ortalama kag
saat geciriyorsunuz?

[J0-1 saat arasi [1-2 saat arasi
02-3 saat arasi [J4-5 saat arasi

05 saatten fazla

m

mza ile imzalanmistir,
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Bu kelge, gi

Arkadaslarinizla glinlik olarak ortalama kag saat birlikte vakit geciriyorsunuz?

Oo-1 0z-3 Oa-5 Oe-7 8 ve Gzeri

Televizyon izleyerekgiinde ortalama kag saat vakit geciriyorsunuz?

0Jo-1 02-3 C4-5 Oe-7 18 ve izeri

Evinizde derslerinize yardime kaynak kitaplar var midir?

Ovar Ovyok

internet iizerinden yararianabileceginiz bir egitim kursuna daha dnce katildiniz mi?

OEvet OHayir

Egitim hayatiniz boyunca genel anlamda &zel ders ve takviyelere ihtiya¢ duydunuz mu?

[0 Evet OlHayir

Yolculuk yapmayi, yeni yerler kesfetmeyi, doga ile ic ice olmayi sever misiniz?

OEvet CHayir

Bir makineyi sakip veniden takmak, bir makine va da alet yapmak gibi el becerisi ve gorsel diisiinme
becerisi gerektiren islerle ugrasmayi sever misiniz?

CJEvet COHawir

Bilgisayar oyunlarina giinde ortalama kag saat ayiryorsunuz?

0o O2-3 O4-5 Oe-7 I8 ve tizeri
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Asagidaki bilgisayar oyunlarindan oynadiklarinizi isaretleyiniz.

[ savas ve Macera Oyunlari ( PubG, Counter-Strike: Global Offensive, League of Legends, Fortnitevb)
[Strateji Oyunlan (OffworldTradingCompany, Stellaris, XCOM 2, Homeworld:Deserts of Kharakvb.)
[Ispor Oyunlar (PES 21,NBA 2K20,Football Manager 2020, WWE 2K20, Fifa 2021vb.)

OIsimilasyon oyunlari (Euro Truck Simulator 2, American Truck Simulator, Bus Simulator vb.)

[Diger

Konusabildiginiz dilleri seginiz.

OFransizca  JAlmanca Oingilizee Oitalyanca  Oispanyolca [Rusca CIDiger

Ailenizin sahip oldugu araba sayisini isaretleyiniz.

Oo O1 0O2 O3 0Os4 0Os

Evinizde calisir durumdaki televizyon sayisini isaretleyiniz.

0o 01 L2 03 04 Os

Evinizde caligir durumdaki bilgisayar sayisini isaretleyiniz.

Oo O:r @Oz O3 Os 0Os

Evinizde ¢alisir durumdaki telefon sayisini isaretleyiniz.

Oo 01 02 a3 Os4 [Os

Evinizde bulunan miizik aleti sayisini isaretleyiniz.

Co 0Oi1 02 O3 Oa Os

Hayata bakig aginizi nasil degerlendirirsiniz?

Oolumiu CIKismen Olumiu Oolumsuz
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insanlarin sizinle birlikteyken genelde glizel zaman gegirdigini diisiiniiyor musunuz?
Oevet [CJBazen OHayir
Zorluklar karsisinda hemen pes eder misiniz?

OEvet COBazen OHayir

Beklenmedik durumlarla basa cikabilmek icin davranislarinizi degistirir misiniz?

ClEvet [JBazen OHayir

Bir dev ya da gorev verildiginde bitirmek igin gayret gdsterir misiniz?

ClEvet [OBazen OHavyir

Kendinize giiveniyor musunuz?

CJEvet [JBazen CHayir

Diger grencilerle rekabet iginde olmaktan keyif alir misiniz?

OEvet COBazen OHavyir

Bazi zamanlarda kendinizi faydasiz hissettiginiz oluyor mu?

OEvet CBazen COHayir

Hayatinizdan memnuniyet derecenizi “O=hig memnun degilim, 10= cok memnunum” olmak iizere 0
ile 10 arasinda derecelendiriniz.

0o 01 02 33 04 s [ 0z s 09 010

“ileride yiiksek bir maas alabilmek icin okula gidiyorum." climlesine ne derece katiliyorsunuz? {0=en
az, 10 = en ¢ok clmak tzere 0 ile 10 arasinda)

Oo 01 02 03 04 0s 0e 0z s 09 010

"Basari duygusunu tatmak igin okula gidivorum." ciimlesine ne derece katihyorsunuz? (O=en sz, 10 =
en ¢ok olmak Gzere 0 ile 10 arasinda)

Oo Oi1 O2 O3 O4 O5s DO 0O7 Os8 O9 O

tivendi elektronik imza
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Okuma aliskanliginizi derecelendiriniz. (0= en az, 10 = en cok olmak Gizere O ile 10 arasinda)
0o 01 02 03 Oa s O6 a7 s Os 10

Okudugunuz metni anlama derecenizi degerlendiriniz. (0= en az, 10 = en ¢ok olmak iizere O ile 10
arasinda)

0o 01 0z 03 04 Os Oe6 0z Os 19 010

Matematik dersindeki genel basari durumunuzu derecelendiriniz(0= en az, 10 = en cok olmak izere 0
ile 10 arasinda).

0o O1 02 03 04 05 O 0O7 0s 09 010

Fen Bilimleri(Biyoloji, Fizik, Kimya) alanindaki genel basari durumunuzu derecelendiriniz(0= en az, 10
= en gok olmak lizere 0 ile 10 arasinda).

0o 01 0Oz 03 04 0s 06 0z 08 09 010

Sosyal Bilimler( Tarih, Cografya, Feisefe) alanindaki genel basar durumunuzu derecelendiriniz{0= en
az, 10 = en ¢ok olmak Uzere 0 ile 10 arasinda).

0o (4. 02 ME] Oa 0s O 0O7 08 Os 010

Bagarih oldugunuz alanlarda galismak motivasyonunuzu ne derecede etkiler? (0=enaz, 10 =en ¢ok
olmzk tzere Oile 10 arasinda)

o 01 0z 0s 04 0s 06 a7 0s 09 010

Ayni anda birden fazla zorlukla basa gikabilme becerinizi degerlendiriniz. (0= en az, 10 = en ¢ok olmak
lizere O ile 10 arasinda)

0o 01 02 W] 04 05 Oe6 07 0s 09 010

Yeni bir duruma hizl bir sekilde uyum saglama becerinizi derecelendiriniz. (0= en az, 10 = en cok
olmzk Gzere O ile 10 arasinda)

0o 01 0Oz 03 04 as O6 0z (m}} O9 010

Derse devam durumunuzu derecelendiriniz. (0= en az, 10 = en cok olmak {izere 0 ile 10 arasinda)

Oo Oi 02 O3 D4 O5 O 07 Os O 010
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Baski ya da stres altinda olmaniz sizi ne derece etkiler? (0= en az, 10 = en gok olmak (izere 0 ile 10
arasinda)

0o 1 0Oz W] 04 0s Oe a7 08 09 1o

Covid-19 salgini siirecinden fiziksel ve duygusal olarak ne derece etkilendiginizi diisiiniiyorsunuz?
(0= en az, 10 = en cok olmak iizere 0 ile 10 arasinda)

Oo D1 0O2 03 04 0Os 0O 0O7 0O8 Os9 010

Covid-19 salginin akademik basarinizi ne derecede etkiledigini veya etkileyecegini
disiniiyorsunuz?(0= en az, 10 = en cok olmak tizere O ile 10 arasinda)

0o 01 0Oz 03 04 0s 06 o7 s 09 010

Covid-13 salgin siirecinin kayg: diizeyinizi ne derecede etkiledigini digiiniiyorsunuz?{0=en az, 10=en
cok oimak tizere O ile 10 arasinda)

0o 01 02 03 04 Os Oe6 07 Os Os O10

Ailenizin okul ile ilgili etkinliklere kars: ilgisini derecelendiriniz. (0= en az, 10 = en gok olmak iizere O ile
10 arasinda)

0o 01 0Oz 03 04 0s 06 Oz 08 09 010

Aileniz egitim-6gretim konusundaki gabalarinizi ne derecede destekler? (0=en az, 10 = en ¢ok olmak
lzere O ile 10 arasinda)

0o 01 0Oz 0s 04 0s Oe6 az 08 0O 010

Aileniz kargilastiginiz zorluklar karsisinda sizi ne derece destekler? (0= en az, 10 = en ¢ok olmak lizere
Qile 10 arasinda)

0o O1 0z L8 04 Os 06 0oz 08 09 010

Bir sinav sonucunda sinav sonucunuz konusunda duydugunuz kaygiyi derecelendiriniz. (0=enaz, 10 =
en gok olmak Gizere O ile 10 arasinda)

o O1 O2 O3 D4 O5 O 0O7 D8 O9 Oio
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Gireceginiz sinava bilgi yoninden hazir olsaniz da kaygili hisseder misiniz? Kayg durumunuzu
derecelendiriniz.

(0= en az, 10 = en ¢ok clmak iizere 0 ile 10 arasinda)

0o 01 B2 0s Oa L5 Os6 07 0s 09 010

Okulda kendinizi ne derece yalniz hissedersiniz?
(O=en 2z, 10 = en ¢cok olmak iizere O ile 10 arasinda)

o 01 02 W] 04 as O6 07 as 09 010

Okulda cabuk arkadas edinir misiniz? Derecelendiriniz.
(0= en az, 10 = en cok olmak (izere 0 ile 10 arasinda)

0o 5| E12 3 04 Os 06 07 0Os 09 010

Bilim ile ilgili video, belgesel, blog, dergi vb araglari ne derece takip edersiniz?
(0=enaz, 10=en cok olmak Uzere 0 ile 10 arasinda)

Oo 01 0z 03 04 Os Oe az s Os 010

Okulunuz 8gretmenlerinin genel olarak ders anlatimi ve derse hakimiyetini derecelendiriniz.
{0=en 2z, 10 = en gok olmak lzere 0 ile 10 arasinda)

o 01 02 (W] 04 as Oe 0O7 s O 010

Okulunuzda ne derece huzurlu bir calisma ortami oldugunu distintiyorsunuz?
(0=en az, 10 = en ¢ok olmak {izere 0 ile 10 arasinda)

4o 01 0Oz 03 O4 05 Oe6 0Oz s £l 010
Genel saglik durumunuzu derecelendiriniz.

{0= en az, 10 = en gok olmak iizere 0 ile 10 arasinda)

0o 01 02 03 04 0s Oe 0z 0s Os 010
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OZGECMIS
Kisisel Bilgiler

Adi-Soyadi: Serafettin KUZUCUK

Dogum Yeri ve Tarihi:

Egitim Bilgileri
Lisans: Selcuk Universitesi Smif Ogretmenligi

Yiiksek Lisans: Akdeniz Universitesi Egitim Bilimleri Enstitiisii Egitimde Olgme

Degerlendirme Ana Bilim Dali
Is Deneyimi
(2008-2019) (Milli Egitim Bakanlig1) Antalya /Kas/ Ova ilkokulu /Sinif Ogretmeni

(2019- 2020) (Milli Egitim Bakanlig1) (Antalya/Muratpasa Merkez ilkokulu/Okul Miidiir

Yardimcisi)

(2020- 2021) (Milli Egitim Bakanlig1) (Antalya/Muratpasa Ahmet Ferda Kahraman /Okul
Miidiir Yardimcisi/ Okul Miidiirii)

(2021- Devam ediyor) ) (Milli Egitim Bakanligi) (Antalya/Muratpasa Azize Kahraman Halk

Egitimi Merkezi /Kurum Miidiir Yardimcisi)
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httpsz//acikblim.yok.gowte/btstream/handle/20.500.12812/420128/yokAckBilim 10374508, pdf2se=

1% match (10-5ub-2022 tarihlfinternet)
https:/acikbilim.yok.govwtr/bistream/handle/20.500.12812/343833/yokAcikBilim 10215650.0df%isAllowed=yBezquence=-1

1% match {12-0ca-2022 tarihliinternet)
ttgs://ackbilim yak. govr/bitstream/handle/20.500. 12812/438408 yolkdcikilim 10024319 o sAllowed=fsequence=-1

1% mafeh (12-0ca-2022 tarihl intemet)
https://ackbiim.yok.gov.tr/bitstream/handle/20.500. 12812/40174/yokAckBilim 1024§283,pdf?isAllowed=yRsequence=-1

1% match {11-May-2022 tariliinternet)
https:/acikbilm.yok.qov.tr/bistream /handle/20.500.12812/400966/yokAcikailm 10338705 pdf7sequence=-1

78




BiLDIiRIM

Hazirladigim tezin/raporun tamamen kendi calismam oldugunu ve her alintiya kaynak
gosterdigimi taahhiit eder, tezimin/raporumun kagit ve elektronik kopyalarimin Akdeniz
Universitesi Egitim Bilimleri Enstitiisii arsivlerinde asagida belirttigim kosullarda

saklanmasina izin verdigimi onaylarim:

[1 Tezimin/Raporumun tamami her yerden erisime agilabilir.

OTezim/Raporum sadece Akdeniz Universitesi yerleskelerinden erisime acilabilir.
Tezimin/Raporumun ...... yil siireyle erisime agilmasini istemiyorum. Bu siirenin sonunda
uzatma i¢in bagvuruda bulunmadigim takdirde, tezimin/raporumun tamami her yerden erisime

acilabilir.

20/06/2022
Serafettin KUZUCUK
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