OGRENCILERIN LGS TERCIHLERINE GORE
ORTAOGRETIM KURUMLARINA YERLESME
DURUMLARININ VERi MADENCILIiGI
YAKLASIMI iLE MODELLENMESI

YUKSEK LISANS TEZi
Umit CELIK

Danigsman
Dog. Dr. Fatih OZDINC

BILGISAYAR ANABILIM DALI
Subat 2024



AFYON KOCATEPE UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

YUKSEK LiSANS TEZi

OGRENCILERIN LGS TERCIHLERINE GORE ORTAOGRETIM
KURUMLARINA YERLESME DURUMLARININ VERIi
MADENCILiGI YAKLASIMI iLE MODELLENMESI

Umit CELIK

Danmisman

Doc. Dr. Fatih OZDINC

BILGISAYAR ANABILIM DALI

Subat 2024



TEZ ONAY SAYFASI

Umit CELIK tarafindan hazirlanan “Ogrencilerin LGS Tercihlerine Gore Ortadgretim
Kurumlarma Yerlesme Durumlarinin Veri Madenciligi Yaklasimi ile Modellenmesi”
adli tez ¢aligmasi lisansiistii egitim ve 0gretim yonetmeliginin ilgili maddeleri uyarinca
21/02/2024 tarihinde asagidaki jiiri tarafindan oy birligi ile Afyon Kocatepe
Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Bilgisayar Anabilim Dal’nda YUKSEK
LISANS TEZI olarak kabul edilmistir.

Danisman : Dog. Dr. Fatih OZDINC
Baskan : Dog. Dr. Erhan UNAL
Afyon Kocatepe Universitesi, Egitim Fakiiltesi
Uye : Dog. Dr. Fatih OZDiNC N
Afyon Kocatepe Universitesi, I.I.B Fakiiltesi
Uye : Dog. Dr. Gokhan AKCAPINAR

Hacettepe Universitesi, Egitim Fakiiltesi

Afyon Kocatepe Universitesi

Fen Bilimleri Enstitisi Yonetim Kurulu’nun
...... [oiid......... tarih ve

sayil1 karariyla onaylanmigtir.

Prof. Dr. Bekir YALCIN

Enstiti Midiira




BIiLIMSEL ETIiK BIiLDIiRIiM SAYFASI

Afyon Kocatepe Universitesi

Fen Bilimleri Enstitiisii, tez yazim kurallarina uygun olarak hazirladigim bu

tez calismasinda;

Tez igindeki biitlin bilgi ve belgeleri akademik kurallar ¢ercevesinde elde ettigimi,
Gorsel, isitsel ve yazili tiim bilgi ve sonuglari bilimsel ahlak kurallarina uygun olarak
sundugumu,

Bagkalariin eserlerinden yararlanilmas1 durumunda ilgili eserlere bilimsel normlara
uygun olarak atifta bulundugumu,

Atifta bulundugum eserlerin tiimiinii kaynak olarak gosterdigimi,

Kullanilan verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigimu,

Ve bu tezin herhangi bir boliimiinii bu liniversite veya baska bir liniversitede bagka

bir tez ¢caligsmasi olarak sunmadigimu,

beyan ederim.

21/02 /2024

Umit CELIK



OZET
Yiiksek Lisans Tezi

OGRENCILERIN LGS TERCIHLERINE GORE ORTAOGI}ETIM KURUMLARINA
YERLESME DURUMLARININ VERI MADENCILIGI YAKLASIMI iLE
MODELLENMESI
Umit CELIK
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Anabilim Dali
Damsman: Dog. Dr. Fatih OZDINC

Bu arastirma e-Okul sistemindeki verileri kullanarak her yil bir liseye yerlesmek i¢in
tercih yapan ogrencilerin LGS tercihlerine gore yerlesmesinin VM yontemleri ile
modellenmesini amaglamaktadir. Bu kapsamda aragtirma grubunu 2022 yilinda Ankara
ilinde LGS tercihi yapmis olan 6000 8. sinif 6grencisi olusturmaktadir. LGS sonucunda
Ogrenciler siavli ve siavsiz okullara yerlestirilmekte farkli nedenlerden dolayi ise bir
kistm Ogrenci higbir okula yerlesememektedir. Algoritmalarin daha iyi bir test ve
tahminleme yapabilmesi i¢in yerlesme durumlarina gore higbir okula yerlesemeyen,
siavl okula yerlesen ve sinavsiz bir okula yerlesen olmak iizere 2000 er tane kayit
rastgele olarak segilmistir. Verilerin analizinde orange veri madenciligi yazilimi

kullanilmistir.

Arastirma sonucunda veri setimizden information gain yontemi ile veri bagliklarindan en
iyi 10 tanesi se¢ilmis ve bu segcime gore Ogrencilerin bir liseye yerlesme durumlari
(yerlesemedi, simavl bir okula yerlesti, sinavsiz bir okula yerlesti) VM yontemleri ile
modellenmeye calisilmistir. Verideki 6grencinin akademik basarisini gosteren yilsonu
basar1 puanlarinin daha etkin oldugu bunun disindaki demografik verilerin ise anne-
abanin egitim durumu, 6grencinin yapmis oldugu tercihlere gore ikinci ve ticlincii siradaki
tercihleri, tercih sayisi, burs alip almadig1 ve kayith oldugu okul tiirii(devlet ortaokulu,
0zel ortaokul, imam hatip ortaokulu) bu kriterlerden sonra geldigi siniflama algoritmalari
acisindan inceledigimizde ise en yliksek dogruluk oranlar1 yakalanan algoritmalarda %67
ile lojistik regresyon 6ne ¢ikmakta ve bunlar1 %64 ile yapay sinir aglar1 ve naive bayes

algoritmalari izlemektedir. Bu ¢alisma neticesinde 6grencilerin akademik ve demografik



verileri kullanilarak tercih dncesi bir tercih robotu gibi bir uygulama sunulabilir ve farkli

akademik ve demografik veri basliklar1 kullanilarak EVM uygulamalar1 yapilabilir.

2024, xi+67 sayfa

Anahtar Kelimeler: E-Okul, LGS, Veri madenciligi, Egitsel veri madenciligi, Ozellik
se¢imi, Tahminleme



ABSTRACT
M. Sc. Thesis

MODELING OF PLACEMENT SITUATIONS IN SECONDARY EDUCATION
INSTITUTIONS ACCORDING TO LGS PREFERENCES WITH DATA MINING
APPROACH
Umit CELIK
Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer
Supervisor: Asst. Prof. Fatih OZDINC

This research aims to model the placement of students in high schools each year based on
their preferences in the LGS using DM methods. The study group consists of 6000 8th-
grade students who made their LGS preferences in Ankara province in 2022. Following
the LGS results, students are placed in schools with exams and without exams, while
some students fail to be placed in any school due to various reasons. To enable algorithms
to conduct better testing and prediction, 2000 records were randomly selected based on
their placement status: those who were unable to be placed in any school, those placed in
a school with exams, and those placed in a school without exams. Orange data mining

software was used for data analysis.

The research selected the top 10 data headings from the dataset using the information gain
method, and attempts were made to model students' placement statuses (unplaced, placed
in a school with exams, placed in a school without exams) using DM methods based on
this selection. It was found that end-of-year academic success scores were more effective
in indicating placement, while other demographic data such as parents' education level,
students' second and third preferences, number of preferences, whether they receive
scholarships, and the type of school they are enrolled in (public middle school, private
middle school, religious middle school) followed in importance. When examined in terms
of classification algorithms, logistic regression stands out with the highest accuracy rates
at 67%, followed by artificial neural networks and naive Bayes algorithms at 64%. As a

result of this study, an application similar to a preference robot could be offered to



students based on their academic and demographic data, and different academic and

demographic data headings could be used for further EDM applications.

2024, xi+67 pages

Keyword: E-school, LGS, Data mining, Educational data mining, Feature selection,
Prediction
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1. GIRIS

Tiirkiye'deki e-Doniisiim ¢abalar1 ve Kamu Yonetimi Reformu kapsaminda, Subat 2003
tarihinde baslatilan e-Donlisiim Tiirkiye projesi, bilgi toplumu faaliyetlerini destekleme
ve koordine etme amacini tasimistir. Bu inisiyatifin bir parcasi olarak, Milli Egitim
Bakanlig1 merkezi ve tasra oOrgiitleri ile tiim egitim kurumlarin1 entegre eden bir cati
projesi olan Milli Egitim Bakanligi Bilisim Sistemleri (MEBBIS)' i gelistirmistir.
MEBBIS, bir web tabanl1 yénetim bilisim sistemi olarak tasarlanmis ve e-OKul yazilimini
da icermektedir. e-Okul yazilimi, Ogrenci bilgileri, notlar, sosyal etkinlikler ve
devamsizlik gibi 6nemli verileri dijital bir platformda entegre bir sekilde yoneten web
tabanlt bir yazilimdir. Bu, egitim siireclerini daha verimli hale getirerek egitim
yonetiminde daha modern ve etkili bir yaklasim sunar. MEB, bu yazilim1 kullanima
acarak, 2007'den itibaren ilkdgretim kurumlarima ve 2008'den itibaren ortadgretim
kurumlarmna yaygin bir sekilde uygulanmasim saglamaktadir. MEBBIS projesi ise egitim
kurumlar arasinda koordinasyonu artirmayi, veri yonetimini standartlagtirmayi ve
geleneksel yontemlerle ortaya ¢ikan uyumsuzluklart gidermeyi amaglamaktadir. Bu tiir
bilisim sistemleri, merkezi veritabanlar1 araciliiyla tutarlilik saglayarak bilgi paylasimini

kolaylastirir ve egitim yonetiminde daha etkili bir altyap1 olusturur (Baglibel vd. 2014).

Geride kalan 16 yilda e-Okul sisteminde énemli 6l¢iide bir veri kaynagi olusmustur. Bu
tezin amaci da e-Okul sisteminde yer alan bu verilerden faydalanarak LGS tercihi yapan

ogrenciler icin rehberlik yapacak bir ¢alisma ortaya koymaktir.

1.1 Problem Durumu

Milli Egitim Temel Kanununa gore egitim lilkemizde orglin egitim, okul dncesi egitimi,
ilkogretim, ortadgretim ve yiiksekdgretim kurumlarini kapsar. Okul Oncesi egitimi,
mecburi ilkogrenim ¢agma gelmemis ¢ocuklarin egitimini kapsar. Bu egitim istege
baglidir. Mecburi ilkdgretim ¢agi, 6-14 yas grubundaki ¢ocuklar1 kapsar. Ilkokullarin
birinci smiflarina o yilin 31 Aralik tarihinde 72 ayini dolduran ¢ocuklarin kayd: yapilir.
Ancak ¢ocugun gelisim durumuna bagl olarak okula erken baglamasi veya kaydinin

ertelenmesi ile ilgili hususlar yonetmelikle diizenlenir. Ortadgretim; ilkogretime dayali



dort yillik zorunlu 6rgiin veya yaygin 6grenim veren genel, mesleki ve teknik 6gretim

kurumlart ile mesleki egitim merkezlerinin tiimiinii kapsar.

Sekil 1.1 de gosterildigi iizere ortadgretime geciste lilkemizde yillara bagli olarak farkli

sistemler uygulanmistir.

* 1999
* 2003

* 2004
* 2006

* 2007
¢ 2013

¢ 2014
* 2017

¢ 2018
e Devam Ediyor(2023)

Sekil 1.1 Gegmisten giinliimiize lilkemizde uygulanan orta 6gretime gegis sinavlari (Giiler vd.
2019)

Sekil 1.1” de gosterilen sistemler 1997 yilinda yapilan diizenlemelerle LGS ile baglamig
ve 2004-2005 egitim 6gretim yilina kadar uygulanmistir. Bu egitim 6gretim yilinda ise
yerini Ortadgretim Kurumlar1 Segme ve Yerlestirme Sinavi olarak isimlendirilen sinava
birakmistir. OKS 2007-2008 egitim-6gretim yilina kadar uygulanmis olup sonrasinda
SBS olarak uygulanmaya baslamistir. 2007- 2008 egitim-6gretim yilinda yapilan Seviye
SBS sadece 8. smifi tamamlayan Ogrencilere uygulanmakla kalmayip 6. ve 7. smifi
tamamlayan Ogrencilere de uygulanmistir. 2010-2011 egitim-6gretim yilinda ise
degisiklige gidilmis ve Seviye Belirleme Sinavi (SBS) bu kez sadece 8. sinifi tamamlayan
ogrencilere uygulanmistir. 2013-2014 egitim Ogretim yilina kadar da bu sistem
uygulanmis olup devaminda Temel Ogretimden Ortadgretime Gegis Sinavi uygulamaya
konulmustur. En son 2017-2018 egitim 6gretim yilinda uygulanan TEOG sistemi sona

ermis ve 2018-2019 egitim o6gretim yilindan bu yana uygulanmakta olan sisteme



gecilmistir. Bu sistemde nitelikli okullar ve adrese dayali 6grenci alan okullar olmak
lizere iki tip yerlestirme modeline gecilmistir. Ogrencilerin yaklasik %10 u yapilan LGS
sinavi ile nitelikli okullara yerlestirilirken geri kalani ise adrese dayali sistemle okullara

yerlestirilmektedir (Vural 2020).

Adrese dayali yerlestirme islemleri 6grencilerin ulusal adres veritabanindaki adres
bilgileri esas alinarak yapilmaktadir. Bu kapsamda illerde 6grenci yogunlugu dikkate
alinarak kayit alanlar1 olusturulmaktadir. Bu kayit alanlarinda 6grencilerin adreslerinin
iliskili oldugu ortaokullar ile ortadgretim kurumlarindan olusan kayit alani havuzlar

olugsmakta ve 6grenciler bu kayit alanina gore tercihlerini yapmaktadirlar.

Bu tez kapsaminda 6grencilerin LGS tercihlerine gore bir ortadgretim kurumuna yerlesip
yerlesemeyecegi veri madenciligi yontemleri ile ele alinacak ve 6grencilere dnceden
tercih rehberligi yaparak bir ortaggretim kurumuna (lise) yerlesememe riskini en aza
indirgeye ¢alisacak bir model ortaya koyabilme yoniinde veri madenciligi yaklasimlari

uzerinde durulacaktir.

1.2 Calismanin Amaci

Bu tezde problem durumunu ortaya ¢ikarabilecek en iyi veri madenciligi algoritmasinin
tespit edilmesi amaglanmaktadir. Bunun i¢in 8. Sinif &grencilerinin yil sonu basari
puanlar1 ve demografik verileri ve LGS tercihlerini kullanarak 6grencilerin yerlesecekleri

okul tiirtinlin tahminlenmesi iizerine ¢alisilacaktir.

Ayrica bu aragtirma lilkemizde uygulanmakta olan 4+4+4 egitim sisteminin son basamagi
olan 8. Smifta egitim gormekte ve lise egitimini baslayacak 6grencilerin gelecegini
sekillendirecegi bir ortadgretim kurumuna gegiste yapacaklari tercihlerin sonucunda
yerlesme durumlarinin veri madenciligi yontemleri modellenmesi ve basarili bir model

ortaya ¢ikmasi durumunda tercih rehberligi i¢in kullanilabilmesidir.

1.3 Problem Ciimlesi

Ogrencilerin akademik ve demografik verilerinin bir ortadgretim kurumuna yerlesme

durumlarinin VM yontemleri ile modellenerek tahminlenmesinin arastirilmasidir.



1.3.1 Alt Problemler

I. Farkli VM yontemlerinin dgrencilerin bir ortadgretim kurumuna yerlesmelerinin
tahminlenmesindeki performansi nasildir?

ii. Ozellik secim ydntemlerine gore tahminleme i¢in hangi degiskenler daha Snemlidir?

1.4 Cahsmanin Onemi

Ulkemizde egitim géren 6grencilerin gelecegini ve egitim hayatini etkileyen iki biiyiik
smav yapilmaktadir. Bu smavlar LGS ve tiniversiteye giris i¢in yapilan Yiiksek6gretim
Kurumlar1 Sinavlaridir. Bu sinavlardan LGS 6grencinin bir defa girebilecegi bir sinav
olup bu sinav sonucuna gore 6grenim gorecegi liseyi segen dgrenciler bu egitimlerinin
sonunda tiniversite egitimi gérmek i¢in YKS smavina girmekte veya bir meslege adim
atmaktadir. Gerek yliksekdgretim yapacak gerekse mesleki yasama gececek dgrenciler
i¢in LGS son derece 6nemli bir sinavdir. Ancak bir ortaggretim kurumuna yerlesmede bu
simav bagli basina belirleyici degildir. Bu sinav sonucunda 6grenciler LGS kapsaminda
yapilan merkezi sinav puanlaria goére nitelikli bir okula yerlesebilir veya ortaokuldaki

ders basarisi ve yerlesim yerine gore sinavsiz bir okula yerlesmektedirler (MEB 2022).

Bu tez kapsaminda 6grencilerin akademik ve demografik verileri ile tercih verileri bir
araya getirilerek durum tahminlemesi modellenmekte, bu sayede bir g¢esit erken uyari
sistemi modeli ortaya konulmaya calisilarak tercih yapan 6grencilere mevcut verileri ve
yapacaklar1 tercihler ile bir ortadgretim kurumuna (liseye) yerlesip yerlesemeyecegi
konusunda VM yontemleri ile ne kadar cevap bulunabilir ve bu yontemleri kullanirken

hangi degiskenler daha etkilidir ortaya konmaya ¢aligilacaktir.

Bu tez ile 6grencilerin bir ortadgretim kurumuna yerlesip yerlesemeyecegi ile ilgili bir
model ortaya koyulmaya calisilacaktir. Ayrica egitsel veri madenciligi kapsaminda 18
yillik bir veri arsivine sahip e-Okul sisteminde bulunan veriler aracigi ile farkli ¢alismalar

konusunda da yeni fikirler ortaya koyabilecektir.

1.5 Cahismanmin Simirhhiklar:

2022 yilinda bir ortadgretim kurumuna yerlesmek isteyen yaklasik bir milyon 6grenci

bulunmaktadir. Bu 6grenciler Tiirkiye’ nin 81 ilinden tercih yapmaktadir. Her ilin kendi



dinamigi, okullarin ulasim imkani ve akademik basar1 farklari s6z konusudur. Bu
anlamda tercih yapan 6grencilerin ve tercih yapilan okullarin ulagim kolayligi agisindan
cografi verileri bulunmadigindan tercihlerde bu etki gozlemlenememektedir. Ayrica
tahminleme igin kullanilacak verinin sadece Ankara ilinde bulunan 6000 6grenciye ait

verileri igermesi bu ¢aligmanin siirliliklarindandir.
2. LITERATUR BILGILERI

Literatiir bilgileri kapsaminda e-Okul, LGS siireci, 6grenme analitigi, veri madenciligi,
egitsel veri madenciligi, veri madenciligi modelleri, smiflandirma kalitesi ve ilgili

arastirmalar alt bagliklari ele alinmistir.

2.1 e-Okul

e-Okul MEB tarafindan 2006 yilinda gelistirilmeye baslanmis bir okul bilgi yonetim
sistemidir. e-Okul sistemi i¢inde birgok modiil barindiran web tabanli bir otomasyon olup
sisteme e-okul.meb.gov.tr internet adresinden giris yapilmaktadir. Giris isleminin
ardindan Resim 2.1° de gosterilen ekran goriintiisiindeki gibi kullanicilar1 bir ekran
karsilamaktadir. Bu ekranda kullanicilar yetkisine gore meniileri ve duyurular

gormektedir.
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e-Okul Interet Uygulamalarina Hos Geldiniz
o-Okul Haberler

- I
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Resim 2.1 e-Okul Girig Ekrani.

Kullanicilar Resim 2.1°deki meniilerden eger bir okuldncesi kurum ise “Okul Oncesi

Cocuk Islemleri”, “Okul Oncesi Kurum Islemleri” ve “Sinav Islemleri” meniilerini


http://www.e-okul.meb.gov.tr/

gormektedir. ilkokullar ve ortaokullar “Ilkokul-Ortaokul Kurum iIslemleri”, “ilkokul
Ortaokul Ogrenci Islemleri” ve “Simav Islemleri” meniilerini gérmekte iken liseler ise
“Ortadgretim Kurum Islemleri”, “Ortadgretim Ogrenci Islemleri” ve “Simnav Islemleri”
meniilerini gérmektedir. Okullar kademelerine gore yani okuldncesi, ilkokul, ortaokul ve
lise olma durumlarina gore duyuru panelleri kullaniciya gosterilmektedir. Ayrica giris
ekraninda bakanlik birimleri ve Il-Ilge Milli Egitim Miidiirliiklerinin yapacaklar1 islemler
icin de “Bakanlik/MEM Islemleri” meniisii yer almaktadir. e-Okul sistemindeki alt
meniilerde her egitim kademesi i¢in yer alan modiiller egitim kademelerine gore ayrilan
baz1 farkli modiiller icerse de genel olarak ayni alt meniileri icermektedir. Ornek olarak

“fIkokul Ortaokul Ogrenci Islemleri” altindaki meniiler Resim 2.2° de paylasilmistir.

Resim 2.2 e-Okul ilkokul Ortaokul Ogrenci islemleri.

Resim 2.2° de paylasilan “ilkokul Ortaokul Ogrenci Islemleri” meniisiinde birgok alt
menii yer almakta olup burada 6grenciye ait bir¢ok bilgi baslig1 tutulmaktadir. Bunlar
ogrencinin anne-baba bilgileri, veli bilgileri (veli anne baba disinda farkli birisi ise),
devam-devamsizlik bilgileri, kardes bilgileri, not bilgileri, almis oldugu belgeleri disiplin
cezalari ve dgrenciye ait demografik bilgileri igeren Resim 2.3 de gosterilen genel bilgiler

gibi veri basliklaridir.



Ggrenci Genel Bilgileri

Kiminle oturuyor? Ailesiyle v Gegirdigi kaza Kaza gecirmec v
Oturdudu ev kira mi? Kendilerinin v Gegirdigi ameliyat Ameliyat yok v
Kendi odasi var mi? Var ~ Kullandigi cihaz protez Cihaz protez y ~
Ev ne ile 1siniyor? Kalorifer v Gegirdigi hastalik Hastalik gecirr v
Okula nasil geliyor? Ailesiyle ~ Siirekli hastahdi Sirekli hastali v
Bir iste caligiyor mu? Hayir v Surekli kullandidi ilag Kullandigi ilag ~
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Not: "Sarth Editim Yardimi Uygulamasi” kapsaminda, yardim almayi hak kazanan 6grenci icin bagvuru numarasi girilecektir. Yardim
alma hakkini kaybeden dgrenci icin bu bagvuru numarasinin silinerek kaydedilmesi yeterii olacakiir.
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Tagima Planlamaya Dahil Edilsin miz[J

Resim 2.3 e-Okul 6grenci genel bilgileri ekran goriintiisi.

Resim 2.3” de e-Okul sisteminde yer alan genel bilgiler ekraninda 6grencinin kiminle
oturdugu, oturdugu evin kirami yoksa kendilerinin mi oldugu, kendine ait bir odasinin
olup olmadigi, okula nasil gidip geldigi, herhangi bir hastalik gecirip ge¢irmedigi, boy,
kilo gibi bilgileri tutulmaktadir.

Ogrencinin anne, baba ve velisine ait bilgilere ait ekran goriintiisii ise Resim 2.4’ de yer

almaktadir.
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Resim 2.4 e-Okul baba bilgileri ekrani.



e-Okul sisteminde Resim 2.4 de verilen ekran goriintiisiinde oldugu gibi anne, baba ve
veliye ait bilgilerinde tutuldugu ekranlar yer almaktadir. Bu ekranlarda anne babanin sag
olup olmadigi, birlikte olup olmadigi, 6grenim durumu ve meslek gibi bilgileri

tutulmaktadir.

e-Okul sisteminde 6grenci islemleri meniileri altinda genel olarak bu basliklar yer alirken

“Kurum Islemleri” meniileri alinda yer alan meniiler i¢in de “Ortadgretim Kurum

Islemleri” meniilerine ait ekran goriintiileri ise Resim 2.5” de paylasiimustir.

Resim 2.5 e-Okul ortadgretim kurum iglemleri ekrani.

e-Okul siteminde Resim 2.5 de gosterilen ekran goriintiisiinde okullarin islemlerini
yiiriittiigli modiil olan “Ortadgretim Kurum Islemleri” yer almaktadir. Bu ekranlarda
okullar baslica sube islemlerini, nakil islemlerini, not islemlerini, devamsizlik girislerini,
karne iglemlerini, 6grenci fotograf islemlerini ve mesleki okullarin alan-dal islemlerini

gergeklestirebilmektedirler.



2.2 LGS Siireci

Sekil 1.1 de gosterilmis olan ortadgretime gegis sistemlerine gore halen uygulanmakta
olan sinav ve ortadgretime gecis sistemi i¢in Milli Egitim Bakanlig: tarafindan her yil
ortaokuldan bir ortadgretime kuruma gecis kilavuzu yayinlanmakta ve tiim siire¢ bu
kilavuza gore yiiriitiilmektedir. MEB (2022), “Ortadgretime Gegis Tercih ve Yerlestirme

Kilavuzu” na gore siire¢ Sekil 2.1” de gosterilmektedir.

* LGS Sinavi i¢in bagvurularin alinmast

* LGS simavi

* LGS Sinav sonuglarinin agiklanmasi

« Smavli okullar i¢in ilk tercihlerin alinmasi
« Sinavsiz okullar i¢in ilk tercihlerin alinmasi

« {1k tercih sonuglarinin agiklanmasi

« Smavli Okullar i¢in Yerlesemeyen ve yer degistirmek isteyen dgrencilerin 1. nakil tercihlerinin alinmast

« Smavsiz Okullar i¢in Yerlesemeyen ve yer degistirmek isteyen 6grencilerin 1. nakil tercihlerinin
alinmasi )

« 1. nakil tercih sonuglarinin agiklanmast
J

+ Sinavli Okullar igin Yerlesemeyen ve yer degistirmek isteyen 6grencilerin 2. nakil tercihlerinin alinmasi |
« Smavsiz Okullar i¢in Yerlesemeyen ve yer degistirmek isteyen 6grencilerin 2. nakil tercihlerinin
alinmasi J

~

«2. nakil tercih sonuglarinin agiklanmasi
J

N
*Yerlesemeyen ogrencilerin bos kalan kontenjanlara bagvurularmin l/flge Ogrenci Yerlestirme ve Nakil
Komisyonlarinca basvurularmin alinmasi

*Yerlesemeyen ogrencilerin Il/flge Ogrenci Yerlestirme ve Nakil Komisyonlarinca yerlestirmelerinin
tamamlanmasi

L€ {-€-{-C-€ <

Sekil 2.1 LGS Siireci (MEB 2022).



Sekil 2.1 de verilen LGS siireci oncelikle LGS’ na katilmak isteyen Ogrencilerin
basvurulart ile baglamaktadir. Bu siire¢ MEB tarafindan her yil olusturulan “Sinavla
Ogrenci Alacak Ortadgretim Kurumlarma Iliskin Merkezi Smav Bagvuru ve Uygulama
Kilavuzu” na gore yiritilmektedir. Smava katilmak isteyen ogrenciler e-Okul
sisteminden bagvurularini yapmakta ve daha sonra kayitli olduklar1 okullar1 tarafindan
basvurular onaylandiktan sonra smav basvuru siireci tamamlanmaktadir. Tkinci adimda
yer alan LGS yapildiktan sonra smav sonuglari ilan edilmektedir. Ogrenciler bu smavdan
almis olduklar1 puan ile sinavli okullara tercih siirecleri boyunca bagvurabilmektedir.
Dordiincii adimda yer alan sinavli ve sinavsiz okullara tercihlerin alinma siirecinde
ogrenciler hem smavli hemde sinavsiz okullari ayn1 anda tercih edebilmektedir.

Tercihlerle ilgili 6rnek ekran goriintiisii Resim 2.6° da paylasilmistir.

Yere Yerlgtirme Dicd Tercheriniz
Terghierinizie un s ksandi QR busumun 52 e yapian b geyer lmayaahor

Ol Tors  Alan Yebono il Ofretim Sekii Kontenjan Tipi Pansiyan E:" KaytAlani  BaKontenjan

e ANKARAIALTINDA Aekera Mesiek ve Tekric Anadalu Uses

szl Mesiekd ve Teimic Anaooly Lsesi

Resim 2.6 LGS Tercih ekran.

flk tercihlerde 10 adet smavl okulla birlikte bes adet siavsiz dgrenci alan okul ve bes
adet de siavsiz 6grenci alan pansiyonlu okul tercihi olmak iizere toplamda 20 adet tercih
yapabilmektedir. Sinavli okullara yerlestirme islemleri 6grencinin LGS’ dan almis oldugu
puana gore yapilmakta smavsiz okullara yerlestirme islemleri ise 11 Milli Egitim
Miidiirliikleri tarafindan olusturulan kayit bolgelerine gore adrese dayali bir yerlestirme

islemidir. Yerlestirme islemlerinde 6grenci LGS’ na katilmis ise ve bir yerlestirme puani
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var ise sinavli okul tercih ekranlar1 kendisine acilmaktadir. Eger bir sinav puani yok ise
smavli okul tercihi yapamamaktadir. Siavsiz okul tercihi ise her 6grenci igin ilk
tercihlerde zorunludur. Sinavsiz okul tercihi yapmayan bir 6grenci LGS puani olsa bile

sinavli ve pansiyonlu bir okul tercihi yapamaz.

Sinavsiz okullara tercih yaparken 6grenciler ilk ii¢ tercihini kayit alanlarindan yapmak
zorundadirlar ve ayn1 zamanda bir okul tiiriinden en fazla ii¢ adet tercih yapabilirler.
Ornegin dort tane Anadolu Lisesi, dort tane Mesleki Lise veya dort tane Anadolu Imam
Hatip Lisesi tercihi yapamaz. Ugten fazla tercih yaptiginda mutlaka en az 2 farkli okul
tiirii yapmalidir. Kayit alanlari ise 6grencilerin adreslerine gore gidebilecekleri en yakin

okullar gozetilerek olusturulmaktadir.

Besinci adimda ilk tercihlerin agiklanmasi siireci yer alir. Burada yerlestirme islemlerinde
Ogrencilerin varsa Once sinavli tercihlerine bakilir. Eger 6grenci sinavli bir okula
yerlesiyorsa diger sinavsiz tercihlerine bakilmaz yani her ne kadar tercihler sirasinda
siavsiz tercihler zorunlu olsada oncelik siavli okul tercihleridir. Sinav puanima ve
yaptig1 tercihlere gore sinavl bir okula yerlesemeyen dgrencilerin sirasi ile 6nce sinavsiz
sonra da pansiyonlu tercihlerine bakilir ve hangisine yerlesiyorsa yerlestirme islemi

tamamlanmis olur.

Altinct adimda dgrencilerden tekrar bir tercih alinir ve bu tercihlerde her tercih tiiriinden
(sinavli, sinavsiz, pansiyonlu) 6grenciler sadece tiger tercih yapabilirler. Bu yerlestirme
isleminin adi “l. Nakil Yerlestirmesi” dir. Higbir okula yerlesemeyen 6grenciler ile
birlikte ilk yerlestirmede yerlesen 6grencilerde bu tercih siirecinde tercih yapabilirler.
Ancak nakil yerlestirmesinde kritik bir detay bulunmaktadir. Daha 6nce bir okula
yerlesmis olan Ogrenciler herhangi bir kisitlamaya tabi olmaksizin nakil tercihinde
bulunabilmektedir. Yani ilk yerlestirmede oldugu gibi sinavli bir okul tercihi yapmak i¢in
siavsiz okul tercihinde bulunmak, sinavsiz okullardan belli sayida kayit alanindaki
okullardan tercih yapmak gibi bir kisitlama yoktur. Bu O6grenciler bu tercihlerine
yerlesmeleri durumunda ilk yerlestirmedeki kazanmis olduklar1 okullardaki haklarindan
vazgecmis sayilarak yeni kazandig1 okula yerlestirilirler. Ancak ilk yerlestirme siirecinde
bir okula yerlesemeyen 6grenciler sinavli bir okul tercih etmek icin dnce sinavsiz tercih

yapmak zorunda olup, sinavsiz okul tercihlerinde ise ilk iki tercihlerini kayit alanlarindan
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se¢mek sartiyla bir okul tiirtinden (Anadolu Lisesi, Mesleki ve Teknik Anadolu Lisesi,

Anadolu imam Hatip Lisesi) en fazla iki okul segebilmektedirler.

Yedinci adimdaki “1. nakil tercih sonuglarinin agiklanmasi” siirecinden sonra sekizinci
adimda “2. nakil yerlestirmesi” siirecine gecilir. Bu siirecte de yine higbir okula
yerlesemeyen dgrencilerle birlikte ilk yerlestirme ve birinci nakil yerlestirmesi siirecinde
bir liseye yerlestirmesi yapilmis olan 6grencilerin tercihleri birlikte alinir. Buradada yine
daha once bir okula yerlestirmesi yapilan 6grenciler herhangi bir tercih kisitlamasi
olmadan tercih yapabilmekte iken bu siirece kadar herhangi bir okula yerlesemeyen
ogrenciler “1. nakil yerlestirmesi” slirecinde oldugu gibi kisitlamalara tabidir. Bu siireg
tamamlandiktan sonra “2. nakil tercih sonug¢larinin agiklanmasi” siireci ile 6grencilerden

merkezi tercih alma siireci sona erer.

Yaklagik bir aylik bir tercih ve yerlestirme siireci sonunda Il ve Ilge Milli Egitim
Miidiirliiklerinde olusturulan “Ogrenci  Yerlestirme ve Nakil Komisyonlar1”
yerlesemeyen O6grencilerin bagvurularini alarak bos kalan okullart 6grenci ve velilere
gostererek tercihlerini almakta ve bu okullara yerlestirmede kullanilan siralama kriterleri
geregi basar1 durumlart gozetilerek dogrudan okullara kayitlarini yapmaktadirlar. Bu
stirec ile birlikte yaklagik bir buguk aylik bir siirede 6grencilerin okullara yerlestirme

islemleri tamamlanmais olur.

2.3 Ogrenme Analitigi

Yeni bir alan olan 6grenme analitigi gelismis analiz araglarinin 6grenim ve dgretim
amaciyla kullanildig1 bir alandir. Bu alan 6grenen ve 6grenme siirecinde elde edilen
verilerin nasil analiz ile ilgilenmektedir. Is zekas1, web analitikleri, akademik analitikler,
egitsel veri madenciligi ve eylem analitigi gibi bir¢ok alanla da iliskilidir (Bozkurt 2016).
Ogrenme analitigi, dijital egitim ortamlarindaki verileri analiz eder ve §grenme analitigini
"Ogreniciler ve 0grenmenin gerceklestigi ortamlar1 anlamak ve optimize etmek igin
baglamlar1 hakkinda verilerin dl¢iilmesi, toplanmasi, analizi ve raporlanmasi” olarak da
tanimlanabilir (Ouhaichi vd. 2023). Ogrenme analitigi, egitsel veri madenciligi ve diger

kavramlarin birbirleri ile iliskisi Sekil 2.2 de ifade edilmistir.
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Bilgisayar Bilimi

Veri Madenciligi
Bilgisayar ve
Tabanl _Makine
Egitim Ogrenimi

Egitsel
Veri Madenciligi

Ogrenme

Analitigi

Sekil 2. 2 Makine Ogrenmesi ve Egitimsel veri madenciligi (Pallathadka vd. 2023).

Sekil 2.2” de egitim, bilgisayar bilimi ve istatistik gibi ti¢ disiplinin ortak noktas1 egitsel
veri madenciligidir ve makine 6grenimi burada kritik bir 6neme sahiptir. Bu tii¢ disiplini

bir araya getirerek egitimde tahmin yapmaya olanak tanir (Pallathadka vd. 2023).

2.4 Veri Madenciligi

Veri madenciliginin gegmisine indigimizde ilk olarak 1960’11 yillarda verilerin bilgisayar
ortaminda depolanmasiyla basladigi soylenebilir (Ledley 1960). Basit veri setlerinden
baslanilarak iliskisel ve neneye dayali veri setlerine dogru bu siireg evrilmistir. Ozellikle
2000’ 1i yillarda internetin yayinlagsmasi katlanarak artan bu verinin analiz gerekliligi
ortaya ¢ikarmis ve bunun sonucu olarak da veri madenciligi kavrami ortaya ¢ikmistir
(Efron ve Tibshirani 1990). Veri madenciligi ile gesitli algoritmalar ve bu algoritmalari
kullanan cesitli yazilimlar ortaya ¢ikmistir. Bu yazilimlardan bazilar1 Weka, Orange, R
ve Rapidminer olup bunun disinda Colab gibi online uygulamalar da mevcuttur (Ersoz
2017).

Savas vd. (2012) veri madenciligini islenmemis verinin tek basina ortaya koyamadigi

bilgiyi ¢ikaran bir veri analizi siireci, biiyiik veri yiginlar1 arasindan gelecege yonelik
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tahminleme yapabilmemizi saglayacak baglantilarin bilgisayar programi kullanarak
aranmasi, Veritabani teknolojisi, istatistik, Oriintli tanima ve makine Ogrenmesi ile
Oonceden tahmin edilemeyen iliskilerin ikincil analizi ve anahtar degiskenlerin binlerce

potansiyel degiskenden izole edilmesi seklinde toparlamistir.

2.5 Egitsel Veri Madenciligi

Veri madenciligi yontemlerinin egitim verilerinde kullanilmaya ihtiya¢ duyulmasi ile
egitsel veri madenciligi (EVM) kavramini ortaya ¢ikarmustir. Egitim ile ilgili verilerle
Ogrencilerin daha iyi anlama ve daha iyi 6grenmeleri i¢in ¢alisma yapilabilmesi amaciyla
veri madenciligi teknikleri yapilmasina egitsel veri madenciligi denilmektedir (Romero
ve Ventura 2007). Egitimle ilgili veriler okullar, e-6grenme ortamlari ve akademik
calismalar sonucu ortaya ¢ikmistir. Bu analiz yontemi 2000-2007 yillar1 arasinda

popiilaritesini arttirmistir (Erséz 2017).

EVM, 6grenci ve 6grenme ortamlarinin daha iyi anlasilmasi i¢in 6grenme ortamlarindan
toplanan veriden faydalanilmasi siirecidir (Siemens ve Baker 2012). Bu siiregte toplanan
ham veriler yazilimlarin, G6gretmenlerin ve arastirmacilarin kullanabilecegi hale

getirilmekte olup siire¢ Sekil 2.3 de gdsterilmistir.

Veri Toplanir Uygulanir
| Egitsel Ortamlar <

Veri .
—h-[ Madenciligi ]_p[Sch;Ieme ] Bilgi

Sekil 2.3 EVM siireci (Akgapinar 2014).

EVM siireci egitsel ortamlardan bilginin elde edilmesi ile baslayan bir siire¢ olup

tezimizin verileri e-Okul sisteminden alindigindan egitsel ortamimiz olarak e-Okul olarak
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orneklendirilebilir. EK-3 de yer alan arastirma izni ile tezimizde kullandigimiz veriler
Milli Egitim Bakanlig1 Bilgi islem Genel Miidiirliigii’nden 13.06.2023 tarih ve 78199263
sayili resmi yazi ile elde edilmistir. Bu yazi ile elde edilen veriler siirecimizdeki veri
basamagini olusturmakta ve Ogrencilerin demografik verileri ile LGS tercih verilerini
icermektedir. Onisleme siirecinde veriler analize hazir hale getirilerek kalitesi
artirilmaktadir. Tez verilerimizde dogrudan islenecek veri e-Okul sistemindeki veriler
oldugundan ve yapilacak isleme uygun bir sekilde veri hazirlandigindan Onisleme
stirecinde ¢ok fazla isleme gerek kalmamustir. Veri madenciligi siireci ile yontemleri

uygulanmakta ve sonuglarin yorumlanmasi siirecine gecilir (Akcapinar 2014).

EVM, egitim alanindaki veri madenciligi uygulamalarin1 ifade eder ve ayni zamanda
Ogretme-O0grenme siirecini gelistirmek icin dgrencilerin akademik performansi, okulu
birakma oranlar1 ve egitmenlerin performansi gibi konular1 siniflandirmak, analiz etmek
ve tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir. Bu teknikler, 6grencilerin davraniglarini ve
ogrenme siireclerini daha iyi anlamak i¢in kullanilir. Ayrica, egitmenlerin 6grencilerin
O0grenme ihtiyaglarina gore daha iyi bir 6grenme ortami yaratmalarina yardimci olur. Bu
nedenle, EVM, egitim alanindaki verileri daha anlamli ve kullanigh hale getirmek i¢cin

onemli bir aractir (Dol ve Jawandhiya 2023).

Egitimde teknoloji kullaniminin sagladigi en 6nemli olanaklardan biri 6grencilere ait
katilim ve etkilesim bilgilerinin bir veritabaninda saklanmasidir. Bu verilerin barindirdig:
ortintiilerin kesfedilmesi egitsel veri madenciligi konu alanina girmekte olup kesfedilen
bu Oriintiilerin egitim planlamasinda (6grenme analitikleri) kullanilmasi giinlimiizde
poptler bir konu halini almistir. Bu siire¢ problemin ortaya konmasi, veri setinin
tanimlanmasi, veriyi isleme, doniistiirme, analiz, degerlendirme ve sunum islem
basamaklarina sahiptir (Han ve Kanber 2006). Egitim sistemlerinde kullanilan veri
madenciligi teknikleri genellikle siniflandirma, kiimeleme, istatistik, tahminleme, metin

madenciligi, gorsellestirme gibi tekniklerdir (Romero ve Ventura 2007).

2.6 Veri Madenciligi Modelleri

Veride madenciligi teknikleri hedef degisken olup olmama durumuna gore danigmanlt ve
danismansiz olmak tlizere Sekil 2.4 de gosterildigi gibi iki ana baglikta

siniflandirilmaktadir.
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Veri Madenciligi Modelleri

Danigmanli Ogrenme Danismansiz Ogrenme
Regresyon Kiimeleme
Siniflama Algoritmalari Birliktelik Kurallar

Sekil 2.4 Veri madenciligi modelleri (Simsek 2022).

Sekil 2.4 de verilen veri madenciligi modellerinden danismanli 6grenme modelinde
Ogrenen bir danisman yardimi ile olay1 6grenir (Bilgin ve Sentiirk 2019). Danismansiz
ogrenmede ise veriler 6zetlenerek 6grenme yapilmaktadir (Aksehirli vd. 2014). Bu

arastirmada kullanilan veri madenciligi yontemleri asagidaki gibi 6zetlenmistir.

Lojistik Regresyon:

Lojistik regresyon analizinde bagimli yani yordayici degiskenin yapisi analizin
siiflandirilma siirecinde dnemlidir. Lojistik Regresyon Analizi yordayict degiskenin
yapisina gore iice ayrilmaktadir. Kategorik yordayici degiskenin ikili oldugu durumlarda
“Ikili Lojistik Regresyon” kullanilir. Ornegin cinsiyet (kadin-erkek), medeni durum
(bekar-evli) gibi degiskenlerin bulundugu durumlardir. Kategorik yordayici degiskenin
cok kategorili oldugu durumlarda “Multinominal Lojistik Regresyon Modeli” kullanilir.
Ornegin egitim durumu (ilkokul, ortaokul, lise, {iniversite), gelir durumu (kotii, orta, iyi)
gibi degiskenlerin bulundugu durumlardir. Cok kategorili ve sirali bir yap1 oldugu
durumlarda “Siral1 (Ordinal) Lojistik Regresyon Modeli” kullanilir. Likert tipi 6l¢ekler
buna 6rnek gosterilebilir. Lojistik regresyon analizinin bagimsiz yani yordanan degisken
sayisina gore siniflandirildigr durumlar da ise tek bagimsiz degisken olmasi durumunda
“Tek Degiskenli Lojistik Regresyon”, iki veya daha fazla bagimsiz degisken bulunmasi
durumunda ise “Coklu Lojistik Regresyon Analizi” olarak adlandirilmaktadir (Senel vd.

2014).

Lojistik regresyon i¢in ¢esitli drneklendirmeler yapilacak olursa spam e-posta, diyabet
tahmini belirli {irlin alim tahminlemeleri seklinde yapilabilir. Yapist nedeni ile

uygulamasi kolay denilebilecek bir yontem olup en yiiksek olasiliga gore tahminleme
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yapilir. Kategorik 6zellikler fazla ise islemede sikint1 yasanabilir ancak genelde yiiksek

hesap giicii gerekmez (Can 2021).

Yapay Sinir Aglar1:

Yapay sinir aglar (artificial neural networks- ANN), adindaki benzerlikten anlasilacagi
tizere insan beyninin fizyolojisi model almarak gelistirilmis bir veri madenciligi
modelidir. Caligma mantig1 bu sekilde kurgulanmistir. Bir yapay sinir ag1 modeli katman
ve hesaplama elemanlarindan olusur. Bu katmanlar n adet olarak ifade edilmekte olup her
katmanda farkli sayilarda hesaplama elemani bulunmaktadir. Bu hesaplama elemanlari

ise yapay sinir hiicresi, digiimler ve islem elamanlar1 olarak adlandirilmaktadir (Topuz
2021).

Siniflama ve regresyon analizleri i¢in lojistik veya dogrusal fonksiyonlari kullanir.
Uzman olmayan kisilerce ifade edilmesi zordur. Daha ¢ok ses tanima, goriintii isleme ve

orlintli tanima gibi iglemlerde tercih edilmektedir (Akcapinar 2014).

Baska bir ifade ile yapay sinir aglar1 karmasik hesaplamalar1 gergeklestiren biyolojik sinir
sistemlerinin bir simiilasyonu olarak ifade edilebilir ve burada 6grenme sinir hiicreleri
arasindaki etkilesim ile saglanmaktadir. Yapay sinir aglar1 denetimli ve denetimsiz

ogrenme i¢in kullanilmaktadir. Yapay sinir aglari ile ilgili 6rnek modelleme Sekil 2.5 de

gosterilmistir.
'/F*J Mgl Ml ¥ -‘\" /— -\I
REE Gird L R - . -
0 dugumleri
111 (o)1
ik
LIt 1 = disgiimii
u ﬂ 11-1 Gi?“ .
katman :
plifof1 |, ¥
oli{o]1
-1
pjojo My =0.4 Ciktr
_' katrnan ;
- AN /
(a) (B)
\_ J

Sekil 2.5 a- Basit YSA ornegi, (b) Cok katmanli ileri yayimli YSA 6rnegi (Aydin 2007).
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Sekil 2.5 de gosterilen yapi giris ve ¢ikt1 diiglimlerinden meydana gelirken bu diigmelerin
arasindaki baglantilar sinaptik baglantilar1 ve her girdinin agirligin1 gosterir. Sekildeki T

degeri 6ngorii degeridir. Sekildeki 6rnekte;
y = sign (0,3x1+ 0,3x2 + 0,3x3 — 0,4) (2.1)

ifade edilir ve bu 6rnekteki katsayilar model 6grenirken en iyi deger tekrarli bir algoritma

ile hesap edilmeye calisilir (Aydin 2007).
k-NN (k-En yakin Komsu):

K-NN algoritmasi, 6nceden belirlenmis bir numune kiimesinde bulunan belirli siniflara
ait numunelerin gozlem degerlerini kullanarak, yeni bir gézlemin hangi sinifa ait

oldugunu belirlemek i¢in kullanilan bir siniflandirma yéntemidir.

Bu yontem, sonradan belirlenen bir gézlem degeri icin, bu degeri igeren numune
kiimesindeki her bir gézlemin arasindaki mesafeyi hesaplar. Ardindan en yakin K sayida

gbzlemi secer ve bu gozlemlerin hangi sinifa ait oldugunu belirler.

Bu islemde Oklit mesafesi formiilii kullanilabilir. Oklit mesafesi, iki nokta arasindaki
uzakhigin hesaplanmas: icin yaygin olarak kullanilan bir metriktir. Asagidaki Oklit

nen ne, n

mesafesi formiilii, hesaplanacak "x" ve "y" noktalar1 i¢in kullanilabilir.

2.2
d(x,y) = jzz,’_l(xi—yi)z 22
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Sekil 2.6 k-NN algoritmasi 6rnegi (Ajaj 2021).

Sekil 2.6 da gosterilen k-NN algoritmasi 6rneginde kareler ve tiggenlerden olusan iki sinif
bulunmaktadir. Diiz ¢izgili olan birinci ¢cemberde sinifin1 belirlemek istedigimiz verimiz
bulunmaktadir. K = 3 olarak seg¢ildiginde, cemberimize yakin olan iki {iggen ve bir kare
oldugundan ti¢gen sinifin1 segmemiz gerekir. Ama K=5 olarak secersek, cemberimize ii¢
kare ve iki tiggen yakin oldugu igin kare sinifin1 segmemiz gerekir. Bu sebeple, K i¢in

belirlenen deger ¢ok 6nemlidir (Ajaj 2021).

Naive Bayes:

Naive Bayes algoritmasi, 18. yiizyilda yasamis olan Thomas Bayes ‘in gelistirdigi Bayes
teoremine dayali bir siniflandiricidir. Bayes teoremi temelde, herhangi bir B olayinin
kosullu bir A olayr ile A olaymimn kosullu bir B olayr olasiliklarinin birbirinden
farkliligmin iligkisini ifade eder. Bu teorem, Naive Bayes algoritmasinin temel
matematiksel ¢ergevesini olusturan prensiplerden biridir.

P(B | A)P(4)

P(A|B)= &) (2.3)

Burada, P (A | B), B olayinin gézlemlendigi durumda A olayinin kosullu olasiligini temsil
eder. P(A) A olayinin 6nceden bilinen (marjinal) olasiligidir ve P(B) B olayinin 6nceden
bilinen (marjinal) olasihigini temsil eder. P (B | A) ise A olaymnin gézlemlendigi durumda

B olayinin kosullu olasiligini ifade eder. Bu denklemin araciliiyla, gozlemlenmis bir B
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olaymin varligt durumunda, A icin B' nin kosullu olasilig1 hesaplanabilir. Kosullu
bagimsizlik varsayimi gercek diinyada nadiren saglansa da bu varsayim ayni zamanda

algoritmanin 6grenme siirecini hizlandirabilir.

Naive Bayes smiflandirmasinda, egitim verilerinden elde edilen olasiliklara dayali bir
algoritma olusturulur. Bu algoritma, test verisi veya yeni gelen verideki ozelligi
olasiliklara dayali olarak siniflandirir. Siniflandirmanin amaci, bilinen bir bagimsiz
degisken vektorii ile bagimli degiskenin degerini tahmin etmektir. Bagimli degiskenin
tahmini, bayes olasiliginin en biiylik degeri tagiyan sinifin segilmesiyle gerceklestirilir.
Yukaridaki formiilde yer alan A degeri bagimsiz bir degisken olarak kabul edildiginde,
daha oOnce gozlemlenen B olaymin gerceklesme durumu maksimize edilir. Bu
maksimizasyon, yine formiile dayanarak, B olaymin A'da gerceklesme olasiliginin yani
P (B | A)'nin en yliksek degeri elde edilerek gergeklestirilir. Bu nedenle siniflandirma igin
en biiyiik sonsal deger (Maximum A Posteriori, MAP) secilmelidir. En biiyiik sonsal
deger;

arg max{P( B | A)P(A)} seklinde ifade edilir (Topuz 2021).

Genellikle "Naive Bayes" olarak anilan simiflandirma algoritmasi, temelde Bayes
teoremine dayali basit bir olasilik tabanli siniflandirma metodudur. Bu yontem, tahmin
temelli modellemeler i¢in basit ama gii¢lii bir algoritma olarak kullanilmaktadir. Bu
nedenle Ozellikle sinyal isleme ve goriintii isleme gibi alanlarda sik¢a kullanilan
siniflandirma ve tahmin algoritmalarindan biridir. Bu algoritmada, bir siiftaki belirli
Ozelliklerin diger tiim &zelliklerle iliskili olmadig1 varsayimi yapilmaktadir (Harman
2021).

Karar Agaglart:

Siniflama algoritmalari i¢inde en ¢ok tercih edilen algoritmalarin basinda gelir. Bunun
sebebi ise kolayca olusturulmasi ve yorumlanabilmesidir (Friedl ve Brodley 1997). Karar
agaclarinin tahmin edici Ozellikleri oldugu gibi tanimlayici 6zellikleride mevcuttur.
Siniflama algoritmalar: i¢inde sikg¢a tercih edilmesinin nedenleri olarak veritabanlarina

kolayca entegre edilebilmeleri, yiiksek giivenirligin olmasi gibi nedenler gosterilebilir.
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Diizgiin (2017) e gore Karar agaglar1 olast senaryolar1 karar vericiye grafiksel olarak

sunabilen bir tekniktir.

Karar agaci algoritmalar1 verileri analiz ederek kurallar olusturur ve bu kurallara gore
agac veri yapist seklinde bir sema olusturur. Bu algoritmalar yiiksek performanslh
algoritmalardir. Bu algoritma yap1 itibari ile bir agaci andirir ve kok, diigiim, dal ve
yapraklardan olusur. Karar agaclari, karar verme adimlari uygulanarak biiyiikk veri
setlerini kii¢lik pargalara bolerek sonuca ulasmay1 temel alir. Biiyiik boyutlu verileri basit
karar mekanizmalar ile kii¢lik kayit gruplaria bélerek kullanilan bir yapidir (S6nmez

2015).

Ornek karar agaci yapis1 Sekil 2.7 de gosterilmistir.

Kok Dugum

Sekil 2.7 Ornek karar agaci yapis1 (Kavzoglu ve Colkesen 2010).
Destek Vektor Makineleri (SVM):

[k defa Vapnik tarafindan 1995 yilindan smiflandirma ve regresyon tip problemlerin
¢Oziimii i¢in Onerilen destek vektor makineleri giiclii istatistiki teoriler lizerine kurulmus
bir makine 0grenmesi yontemlerinden biridir. Destek vektor makineleri diger makine
o0grenme yoOntemlerinin daha fazla miktarda egitim verisi ihtiyacinin olmasi, diisiik
yakinsama oran1 ve eksik-fazla uyum problemleri yasamalarinin aksine risk

minimizasyonu temelinde calisarak daha iyi bir secenek olarak one ¢ikmistir. Destek
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vektor makineleri yiiksek boyut ve az sayida veri igeren uygulamalarda daha basarilidir.

(Gtliner ve Comak 2011).

Destek vektor makineleri ¢ok boyutlu bir uzayda farkli siniflardan hiperdiizlemler
olusturarak c¢alisan bir smiflandirma metodudur. Dogrusal olmayan karar smiflar
olusturmak suretiyle regresyon ve siniflandirma islemlerini yaparak smiflandirma ve
regresyon iglemlerini yaparken biiyiik esneklikler saglar (Kuzey 2012). Destek vektor

makinelerinin yapis1 Sekil 2.8 de gosterilmistir.

A Sty

Y-Ekseni

.
>

X-Eksem
Sekil 2.8 Destek vektdr makineleri yapisi (Can 2021).
Rastgele Orman:

Istatistik ve makine 6grenimi disiplinlerinde siklikla kullanilan bir algoritmadir ve genis
bir veri yelpazesine uygulanabilir. Bu model, birgok karar agaci modelinden olusur. Her
bir agag, veriye 6zgli sinif tahminlerini liretir ve sonug olarak, tiim agag¢larin tahminlerinin
oylamasi sonucunda en fazla oy alan sinif rastgele orman modelinin tahminini belirler.
Bu yaklasim, genellikle yiliksek dogruluk ve giivenilirlik saglama amaciyla tercih edilir

(Breiman 2001).
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2.7 Smiflandirma Kalitesi

Veri  madenciligi  baglaminda, smiflandirma  algoritmalarinin  etkinliginin
degerlendirilmesi, hangi yontemin digerine goére daha iistiin oldugunun belirlenmesi
amaciyla biiylik bir 6nem tasir. Siniflandirma isleminin degerlendirilmesi i¢in temel bir
ol¢iit, dogru ve yanlis siniflandirilan gézlemlerin sayilarinin incelendigi karigiklik matrisi
(confusion matrisi) ile gergeklestirilir. Bu matris, siniflandirma sonuglarinin gercgek
degerlerle karsilastirilmasina dayanarak algoritmanin performansinin detayli bir sekilde

analiz edilmesini saglar (Altunkaynak 2017).

Cizelge 2.1 Karmagiklik matrisi 6rnegi (Topuz 2021) .

Gerg¢ek Durum
kazandi (+) kazanamadi (-)
kazandi (+) Dogru Pozitif (DP) Yanlis Pozitif (YP)
Yoéntemin Tahmini
kazanamadi (-) Yanlis Negatif (YN) Dogru Negatif (DN)

Cizelge 2.1’ de yer alan karisiklik matrisinde yer alan karmasiklik matrisini veri
setimizdeki hedef degiskenimiz olan ve “kazanamadi, sinavli ve sinavsiz” olarak ii¢ farkli
deger alan YERLESTIRME GRUBU iizerinden orneklendirdigimizde hicbir okula
yerlesemeyen Ogrencileri kazanamadi, smnavli ve sinavsiz bir okula yerlesenleri ise

kazand1 olarak iki boyutta kategorize edersek;

Dogru Pozitif (DP) : Bir liseye yerlesen kazandi olarak simiflandirdigimiz ve gergekte

de kazanan 6grenciler.

Yanlis Pozitif (YP) : Bir liseye yerlesen kazandi olarak siiflandirdigimiz ancak

gercekte kazanamayan yani bir liseye yerlesemeyen 6grenciler.

Yanlis Negatif (YN) : Bir liseye yerlesemeyen kazanamadi olarak siniflandirdigimiz

ancak gercekte kazanan yani bir liseye yerlesen dgrenciler.

Dogru Negatif (DN) : Bir liseye yerlesemeyen kazanamadi olarak siniflandirdigimiz ve

gercekte de kazanamayan yani bir liseye yerlestirmesi yapilmayan 6grenciler.
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Bu degerler ¢esitli formiiller araciligiyla farkli dogruluk olgiitlerine doniistiiriilebilir. Bu
dontisiimler arasinda en temel ve basit olan1 dogruluk (accuracy) oranidir. Dogruluk
orani, siniflandirma sonuglarinin toplam dogru tahmin edilen gézlem sayisina boliinmesi
ile hesaplanir. Bu oran, siiflandirma algoritmasinin ne kadar dogru sonuglar tirettigini

degerlendirmek amactyla kullanilir.
Dogruluk = DP + DN /N (2.4)

Dogru smiflandirilmis gézlem sayisinin tiim gozlem sayisina boliinmesi ile hesaplanan
dogruluk orani, bir algoritmanin dogru siniflandirma yetenegi ve kalitesi hakkinda degerli
bir bilgi sunar. Bu oran, algoritmanin gercek degerleri ne kadar dogru tahmin ettigini
Olemekte kullanilir. Ayrica, dogruluk oranini 1'e tamamlayan hata oran1 da algoritmanin
yanlis siniflamalar1 hakkinda fikir verir (Topuz 2021). Bu metriklerin yani sira, karisiklik
matrisinden tiiretilen degerler kullanilarak hesaplanan duyarlilik (sensitivity), 6zgiilliik
(specificity), kesinlik (precision), F Olciisii ve Matthews korelasyon katsayisi gibi
metrikler de kullanilmaktadir. Bu metrikler, siniflandirma algoritmasinin performansini
daha ayrintili bir sekilde degerlendirmemize yardimci olur. Duyarlilik, algoritmanin
gercek pozitifleri ne kadar iyi tespit ettigini, 6zgiilliik ise ger¢ek negatifleri ne kadar dogru
belirledigini gosterir. Kesinlik, pozitif tahminlerin ne kadar dogru oldugunu yansitirken,
F olgiisti hem hassasiyeti hem de kesinligi birlestirerek dengeli bir degerlendirme saglar.
Matthews korelasyon katsayisi ise siniflandirma sonuglarinin gergek degerlerle ne kadar

iyi iligkilendigini ifade eder (Coskun ve Baykal 2011).
Duyarlik = DP/DP + YN
Ozgiillik = DN/YP + DN (2.5)
Kesinlik = DP/DP + YP

F degeri = 2 x duyarlik * 6zgullik/duyarlik + kesinlik

2.8 Ilgili Arastirmalar

Akcapmar (2014), c¢evrimi¢i O0grenme ortamindaki etkilesim verileri kullanilarak

ogrencilerin akademik performanslarinin veri madenciligi yontemleri ile modellenmesi
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lizerine bir doktora tezi ¢alisma yapmis ve bu ¢alismasini 2013-2014 giiz doneminde
Hacettepe Universitesi, Bilgisayar ve Ogretim Teknolojileri Egitimi boliimii 2. simf
Ogrencilerinden Bilgisayar Donanimi dersine kayitli 76 ile 6grenci gergeklestirmistir. 14
haftalik bir veri toplama siirecinde o6grenciler yiiz yiize derslerle birlikte ders disi
etkinlikleri gerceklestirmek i¢in arastirmacilar tarafindan tasarlanan ve gelistirilen
¢evrimici 6grenme ortamini kullanmiglardir. Bu ortamdan toplanan veriler ile 28 adet
degisken belirlenmis ve sonugta gecgti veya kaldi olarak degerlendirmeye tabi
tutulmuslardir. Arastirma sorulanin cevaplanmasi i¢in yapilan analizlerde CN2 kurallar1
ve kNN %86 lik bir dogrulama orani ile gegen-kalan 6grencilerin tahminlemistir. Daha
erken evrede 6grenci basari tahminleme i¢in yapilan ¢aligmalarda ise li¢iincii haftada %74
liik bir oranla 6grencilerin gececegi veya kalacagi tahminlemistir. 14 haftalik siire¢ goz
Oniine alindiginda {¢iincii haftada bu tahminleme degerine ulasilmasi oldukca erken

sayilacak bir evrede iyi bir tahminleme degeri yakalandigini gostermektedir.

Kaur vd. (2025), veri madenciligi yontemleri ile 6grenciler arasinda yavas 6grenenleri
tahminlemeye ve siniflandirmaya yonelik ¢alismasinda agik kaynakli Weka yazilimi ile
farkli smiflandirma algoritmalarini kullanmis ¢ok katmanh algilayicilar yontemi %75

performansla en iyi sonucu vermistir.

Ozdemir (2016), Istanbul’da  sosyo-demografik farklilara sahip farkli ilgelerdeki
liselerden 2371 dgrenciden demografik degiskenler, (yas, cinsiyet, Istanbul’da ikamet
sliresi, anne-baba birlikteligi, annenin egitim durumu, babanin egitim durumu, annenin
calisma durumu, babanin ¢alisma durumu, algilanan maddi gelir diizey, giinliik ortalama
ders calisma siirest, glinliik ortalama internet kullanim stiresi, giinliik ortalama televizyon
izleme siiresi, egitim hayatinda sinif tekrar1 yapmis olma durumu, yiiksekégretime devam
etme istegi, ornek aldig1 bir rol modelin varligi, anne ile iligki diizeyi, baba ile iliski
diizeyi vb.), kaygi, tikenme, akademik giidiilenme, iletisimde oldugu Ogretmenlerin
depresyon diizeyi gibi faktorler ile yilsonu basar1 ortalamasi ve devamsizlik bilgilerini
igeren verileri toplamistir. Verisi toplanan 2371 6grencinin 887 sinin erkek, 819 unun
kadin olmak {izere 1706 &grencinin verisinin kullanilabilir oldugu anlagilmistir.
Siniflandirma teknigi olarak k-En Yakin Komsu, Naive Bayes, C4.5 Karar Agaci
Algoritmasi, Lojistik Regresyon Analizi ve Destek Vektor Makineleri kullanilarak farkl
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modeller olusturmus ve C4.5 Karar Agact Algoritmasimin akademik basarinin

Ongoriilmesine iliskin daha basarili oldugu sonucuna varmaistir.

Ersdz (2017), Egitsel Veri Madenciligi ile Ogrenci Profillerinin Belirlenmesi baslikli
yiiksek lisans ¢alismasinda Uludag Universitesi Egitim Fakiiltesi 6grencilerinin tamami
ile calismig ve Veri Madenciligi yontemlerinden Siniflandirma Analizi yontemlerini
kullanilmistir. Caligma sonucunda O6grenci basarilarinin 6nem sirasina gore boliim,
akademik donem, gelis sekli ve cinsiyet degiskenlerine gore farkliliklar gosterdigi tespit
edilirken siniflandirma analizi sonucunda ise dogum yil1 ve akademik donem degiskenleri

diigim noktalar1 olarak belirlenmistir.

Altun vd. (2019), Akdeniz Universitesi Egitim Fakiiltesi Smmf Ogretmenligi
Bolimii’'nden 2012 ile 2017 yillar1 arasinda mezun olan 578 6grenci ile yaptigi
calismasinda c¢oklu dogrusal regresyon analizi ve yapay sinir aglari ile olusturulan
modellerin ¢apraz degerlendirme sonuglarinda 6grenci basarisini tahminlemeye ¢alismis

ve %94 gibi birbirine yakin degerler elde etmistir.

Topuz (2021), MEB tarafindan yapilan ABIDE smavina iliskin sonuclar1 kullanmis ve
veri madenciliginde kullanilan Weka ve tezimizde kullandigimiz Orange yazilimlarini
kullanmigtir.  Yapilan c¢alismada Ogrencilerin Tiirk¢e dersi puanlarina gore
siniflandirilmis ve k-en yakin komsu, rastgele orman, destek vektor makinesi, naive bayes
ve yapay sinir aglart yontemleri kullanilmistir. Caligma sonucunda; k-en yakin komsu ve
yapay sinir aglar1 algoritmalarinda Orange, destek vektdr makinesi ve naive bayes
algoritmasinda ise Weka’nin daha iyi sonuglar drettigi goriilmiistiir. Rastgele orman
algoritmasinin ise ikili ve besli siniflamada sirasiyla, Weka ve Orange paket programinda
daha yiiksek sonuglar elde edilmistir. Son olarak ise ikili ve besli olarak simiflandirilmig

puanlarda en yliksek dogru siniflama oranini, yapay sinir aglari algoritmasi elde etmistir.

Can (2021), karar agaglar1 smiflandirmasi, dogrusal regresyon, rastgele orman
algoritmasi, destek vektor makineleri, k-en yakin komsu algoritmasi ve Gaussian NB
algoritmasi1 kullanarak 1979-2020 yillar1 arasinda tiniversite sinavina katilan 677 kisi ile
bir anket aracilig1 topladig1 veriler iizerinde bir tahminleme ¢alismas1 gerceklestirmis ve
%73,77 lik bir dogruluk orani ile en yiiksek degere Gaussian NB algoritmasinda

ulagmustir.
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Ekinci (2022), inénii Universitesi otomasyon siteminden 223.279 6grencinin verisini
iceren bir veri seti ile calismis ve yaptigi calisma neticesinde 6grenci mezuniyet siiresinin
tahminlenmesinde lojistik regresyon modelinin %76,80 ile yiiksek diizeyde performans
gosterdigi, elde edilen bu sonug ile de 6grencilerin iiniversitedeki kisisel ve akademik
bilgileri ile mezuniyet siiresinin tahminlenebilecegi ve bu degiskenler kullanilarak
ogrencilere yonelik gerekli 6nlemlerin alinabilecegi sonucuna ulagilmistir. Ayni sekilde
Bilgisayar 1l derside lojistik regresyon modelinin %79,34 oraninda bir dogruluga

ulastigini tespit etmistir.

Adak ve Duralioglu (2023), makine 6grenmesi ile 6grencilerin kazanim bilgileri ile sinav
verilerine gore sonraki sinavlardaki basarisin1 tahminlemeye ¢alismistir. Calismasinda
2021-2022 egitim 6gretim yilinin ilk doneminde, Istanbul’da Atasehir ilgesinde bulunan
Dr. Nureddin Erk-Perihan Erk Mesleki ve Teknik Anadolu Lisesinin Bilisim
Teknolojileri alanindaki 6grenim goren 10 ve 11’inci sinifta okuyan 87 6grencinin Nesne
Tabanli ve Programlama dersinde uygulanan {i¢ sinavdaki puanlarini kullanmis ve en iyi

sonucu kNN algoritmasi ile elde etmistir.

Abbasoglu (2020), e-Okul sistemindeki verilerden faydalanarak egitsel veri madenciligi
ile yapmis oldugu calismasinda ortaokul Ogrencilerinin akademik basarilarini
tahminlemeye ¢aligmistir. Bu ¢alismasinda Yalova ilinden 5,6,7 ve 8. Sinif 6grencisi olan

1395 6grenci ile calismis ve lojistik siniflandirma algoritmasi en iyi sonucu elde etmistir.

Suna vd. (2020), e-Okul sistemindeki verilerden faydalanarak fen lisesi 6grencilerinin
sosyoekonomik arkaplanini ortaya koymus ve fen lisesi mezunlarinin yiiksekdgretim
kurumlarina yonelik tercihlerini ve yerlestikleri program tiirlerinin yillara gore degisimini

incelemistir.

llgili aragtirmalar genel olarak degerlendirildiginde EVM kapsaminda birgok farkli
calisma yapilmistir. Bu ¢aligmalarin ortak 6zelligi ise 6grencinin basart durumlarinin VM
yontemleri ile daha erken evrede tespit edilip edilemeyeceginin ortaya konmasidir. Bu
arastirmalarda dikkat ¢ceken bir diger husus ise farkli algoritmalarin basarili olmasidir.
VM’ de dogru algoritma ve dogru yontem veri setine gore degisiklik gosterebilir. Bir
algoritma bir veri setinde ¢ok iyi sonuglar verebilirken baska veri setinde ¢ok kotii sonug
verebilir (Aksu 2018). Elde edilen sonuglar ve literatiirde yapilan arastirmalarda da farkli

algoritmalarin 6ne ¢iktig1 goriilmiistiir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde veri seti, oOznitelikler, veri analizi ve Ozellik segimleri bagliklar
anlatilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda veri madenciligin kullanim alanlar1 icerisinde yer
alan egitsel veri madenciligi ile damismanli veri madenciligi teknikleri igerisindeki
simiflama ve regresyon yontemleri ile tahminlemeler yapilarak verilerin islenmesinde

Orange yazilimi kullanilmastir.

3.1 Veri Seti

Bu tezin arastirma grubunu 2022 yilinda bir ortaggretim kurumuna yerlesmek i¢in Ankara
ilinde 6grenim goren ve 2022 yilinda LGS tercihinde bulunan 6000 8. Siif &grencisi
olusturmaktadir. Bu tez kapsaminda kullanilan veriler Milli Egitim Bakanlig1 Bilgi islem
Genel Miidiirliigii’nden 13.06.2023 tarih ve 78199263 yazili izni ile alinmistir.

Bu o6grenciler tahminleme yapilacak hedef degisken olan kazanma bilgisine goére bir
liseyi kazanamayan, sinavli kazanan ve siavsiz kazanan olmak {izere her birinden 2000
adet olmak lizere rastgele drneklem alinarak segilmislerdir. Veri setine ait bazi istatistiki
bilgilere asagida yer verilmistir. Ogrencilerin 6grenim gordiikleri kurum tiiriine gore

dagilim grafigi Sekil 3.1 de, grafigi olusturan veri tablosu ise Cizelge 3.1 de verilmistir.

Cinsiyet-Kurum Tura Dagilimi

3000
2500
2000
1500
1000

0 -

imam Hatip Ortaokul Ozel Ortaokul
Ortaokulu

B ERKEK mKIZ

Sekil 3.1 Cinsiyete gére mezun olunan ortaokullar.
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Sekil 3.1 de aragtirma grubunu olusturan 6grencilerin grafiksel dagilim gosterilmektedir.
Bu dagilima gore aragtirma grubunun ¢ogunlugunu bir devlet ortaokulunda 6grenim

goren 6grenciler olusturmaktadir. Grafige ait veri tablosu Cizelge 3.1 de verilmistir.

Cizelge 3.1 Cinsiyete gére mezun olunan okul dagilimi.

Mezun Olunan Okul Tiirii Erkek Ogr. Sayis1 Kiz Ogr. Sayist ~ Toplam
[mam Hatip Ortaokulu 127 206 333
Ortaokul 2408 2508 4916
Ozel Ortaokul 413 338 751

Cizelge 3.1 de verilen cinsiyete gére mezun olunan okullarin dagiliminda arastirma
grubunu olusturan 6000 &grencinin 333°ii imam Hatip Ortaokulu mezunu, 4916 ‘s1 bir

devlet ortaokulu mezunu iken 751’1 ise Ozel bir ortaokul mezunudur.

3.2 Oznitelikler

Arastirma grubundaki dgrencilere ait analiz verileri EK 1 de verilmistir. Bu verilerde veri

baslig1 boliimiindeki;

OGRENCI ID anonim olarak temin edilen verideki her bir Ogrenci igin verilmis

benzersiz bir numaradir ve her 6grenci i¢in farkli verilmistir.

YERLESTIRME GRUBU veri basligimiz hedef degiskenimiz olup kazanamadi, sinavli
ve sinavsiz olmak lizere ii¢ farkli deger almaktadir. Herhangi bir liseye yerlesemeyen
ogrenciler kazanamadi olarak, sinavli bir okula yerlesen dgrenciler siavli, sinavsiz bir

okula yerlesen 6grenciler ise sinavsiz olarak kategorize edilmistir.

KAYITLI_TUR veri baghiginda 6grencinin 8. Sinifta kayitli oldugu okul tiiriinii ifade
etmektedir. Bu alan kategorik bir alan olup Ortaokul (Devlet Ortaokulu), imam Hatip

Ortaokulu ve Ozel Ortaokul olmak iizere ii¢ farkli deger alabilmektedir.

GELIR_DUZEY!I veri baslig1 6grencinin ailesinin gelir diizeyini ifade etmekte olup ¢ok

kotii, diisiik, orta, iyi, ¢ok iyi ve belirsiz olmak tizere 6 fakli degerle kategorize edilmistir.

CINSIYET veri bashiginda 6grencilerin cinsiyetlerini ifade etmekte olup Erkek ve Kiz

olarak kategorize edilmistir.
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YBP veri basliklari siras1 ile YBP6, YBP7 ve YBPS olarak 6grencinin 6. sinif, 7. Sinif ve
8. Smniftaki yil sonu basart puanlarini ifade etmekte olup 0-100 araliginda deger

almaktadir.

ANNE_EGITIM ve BABA_EGITIM veri basliklar1 6grencinin anne ve babasinin egitim
durumunu gosteren 3 Yillik Egitim Enstitiisii, Doktora, Ilkokul, ilkdgretim, Agcik
[Ikogretim Ogrencisi, Lisans, Lisansiistii, Lise, Okuma Yazma Biliyor, Okuma Yazma

Bilmiyor, Ortaokul, Yiiksek Okul (2 Y1llik) ve BELIRSIZ olarak degerler almaktadir.

SINAVSIZ TERCIH veri bagliklar1 bes basliktan olusup 6grencilerin yerel yerlestirme
kapsaminda sorast ile 1. Tercihten 5. Tercihe kadar olan tercihlerini ifade etmektedir. Bu
alan kategorik bir alan olup Anadolu Lisesi, Anadolu Imam Hatip Lisesi ve Anadolu

Meslek Lisesi olmak iizere li¢ fakli deger almaktadir.

TERCIH SAYISI 6grencinin LGS igin kag tercih yaptigini gdsteren sayisal alandir ve
SINAVSIZ TERCIH basliklarindaki dolu alan sayisim1 ifade etmekte olup 1-5

araligindan deger alabilir.

BURS_DURUMU veri baghginda MEB tarafindan her yil yapilmakta olan Ilkdgretim ve
Ortadgretim Kurumlar1 Bursluluk Sinavi (IOKBS)’ nda basarili olarak burs almaya hak
kazanan 6grenci olup olmadigini ifade etmektedir. Bu alan 0 burs almiyor, 1 ise burs

aliyor olarak veri setimizde kodlanmustir.

YABANCI _UYRUKLU veri basliginda 6grencinin Tiirk vatandasi olup olmadig1 bilgisi
yer almaktadir. Tiirk vatandasi olmayanlar i¢in bir 1 (evet), 0 (hayir) olarak veri setimizde

kodlanmustir.

ETKINLIK veri bagliginda 6grencinin 2022-2023 egitim 6gretim yilinda herhangi bir
sosyal etkinlige katilip katilmadigi verisi bulunmaktadir. Bu veri e-Okul sistemindeki
sosyal etkinlik modiiliinden alinmig olup bu modiile veri girigsleri MEB Sosyal etkinlikler

yonetmeligine gore yapilmaktadir (MEB 2017).

AILESIYLE_OTURAN veri bashiginda 06grencinin kiminle yasadigi verisi
bulunmaktadir. Bu alan kategorik bir alan olup -1 (Bilgi Yok), O (Ailesiyle), 1
(Annesiyle), 2 (Babasiyla), 3 (Velisiyle) olmak {izere bes farkli deger almaktadir.
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KENDI_EVINDE_OTURAN veri basliginda 6grencinin kendi sahip olduklar1 evde mi
yoksa kira veya lojmanda mi1 oturduklari verisi bulunmaktadir. Bu veri alani kategorik bir

alan olup 1(Kira), 2 (Lojman), 3 (Kendi evi) olmak tlizere 3 farkli deger almaktadir.

KAYNASTIRMA veri bashiginda ise dgrencinin kaynastirma Ogrencisi olup olmadigi
bilgisi yer almaktadir. Bu veri alan1 kategorik bir alan olup -1 (Kaynastirma Ogrencisi
Degil), 1 (Okulda egitim aliyor-Kaynastirma Ogrencisi), 2 (Hastanede egitim altyor-
Kaynastirma Ogrencisi), 3 (Evde egitim aliyor-Kaynastirma Ogrencisi) ve dort (Okulda
Grup Egitimine Hazirlik Aliyor -Kaynastirma Ogrencisi) olmak iizere bes farkli deger

almaktadir.

Veri setimizde farkli analizlerin yapilabilmesi igin tercih bilgilerinde kodlama
yapilmistir. Bu kodlamada Anadolu Liseleri; AL, Anadolu Meslek Programi; AMP,
Anadolu Imam Hatip Lisesi ise AIHL olarak kodlanmustir ve daha sonra 6grenci tercihleri
ile bir araya getirilerek yanyana + sembolii ile birlestirilmistir. Ornek kodlama Cizelge

3.2 de paylasilmistir.

Cizelge 3.2 Yerel tercihlerin 6rnek kodlamasi.

1. 2. 3. 4, 5.
TERCIH TERCIH TERCIH TERCIH TERCIH TERCiH KODLAMASI
A_nad_olu AL
Lisesi
Anadolu Anadolu
. Anadolu Lisesi Meslek AL+AL+AMP
Lisesi
Programi
Anadolu Anadolu 'I-Ar‘::iom
Meslek  Anadolu Lisesi Meslek Hati AMP+AL+AMP+ATHL
Programi Programi atp
Lisesi
. Anadolu
Anadolu oty Lisesi AAnadolu Imam — Anadolu\\oc ™ Ay AT L ATHL+AL+AMP
Lisesi Hatip Lisesi Lisesi
Programi
ﬁ‘::iow Anadolu mam Anadolu Anadolu  Anadolu
; L Meslek Meslek  Meslek  AIHL+AIHL+AMP+AMP+AMP
Hatip Hatip Lisesi
Lisesi Programi Programi1  Programi
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Cizelge 3.2 de tek tercihini Anadolu Lisesi yapan bir 6grenci AL olarak kodlanmis, ilk
iki tercihi Anadolu lisesi olup 3. Tercihi Anadolu Imam Hatip Lisesi olan bir 6grenci ise
AL+AL+AIHL seklinde kodlanmustir. Buradaki amac bes farkli tercihi tek bir veri
alaninda birlestirerek ortaya ¢ikan dagilimi izlemektir. Bu doniisim sonucunda
ogrencilerin tercih sayilar1 ve tercihlerinin siralamasi ile ilgili olusan veriler Ek 2°de

verilmistir.

3.3 Veri Analizi

Bu arastirmada Sekil 3.2 de ekran goriintiisii verilen Orange Data Mining yaziliminda K-
en yakin komsu (k-nearest neighbors) algoritmasi, karar agaci algoritmasi (tree), rastgele
orman (random forest) algoritmasi, destek vektor makineleri (SVM), lojistik regresyon,
naive bayes ve yapay sinir aglar1 (naurel network) algoritmalar1 kullanilmistir. Toplamda
6000 Ggrenci verisi lizerinde inceleme yapilmustir. Veri analizi modeli Sekil 3.3’te
gosterilmistir.

Verinin %701 yani 4200 satir1 egitim veri seti, %30 u yani 1800 satir1 ise tahminlemede

kullanilmistir.

Random Forest (1 o - Test and Score

Sekil 3.2 Orange data mining ekran goriintisii.
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Sekil 3.3 Veri analizi modeli.

Bu tezde kullanmis oldugumuz algoritmalarin performanslarini karsilastirmak amaciyla
kullanilan performans metrikleri asagida agiklanmistir. Bu metrikler karmasiklik matrisi
ad1 verilen matris ile hesaplanmaktadir. Siniflama algoritmalarinda genellikle iki boyutlu
(Cizelge 2.1) karmasiklik matrisleri ortaya ¢ikmakta iken bizim tezimizde ¢ok sinifli
karmasiklik matrisi iizerinden incelemeler yapilacaktir. Bu nedenle c¢ok sinifli
karmagiklik matrisinden elde edilen dogruluk incelenecektir. Cok sinifli bir karmagiklik
matrisinde bir sinifa ait karmagsiklik matrisinin veri setimize uyarlanmis hali Cizelge 3.3

de verilmistir.

Cizelge 3.3 Cok smifli bir siniflandirma problemi i¢in bir sinifa ait karmasiklik matrisi.

Tahmin
- Kazanamadi(0) Smavli(1) Sinavsiz(2)
é‘. Kazanamadi(0)  T0O TO1 T02
3 Sinavli(1) T10 T11 T12
Sinavsiz(2) T20 T21 T22

Cizelge 3.3 de verilen ¢ok smifli bir karmasiklik matrisinde;
T00: Gergekte kazanamayan ve kazamanadi olarak dogru tahminlenen 6grenci sayisi.
TO1: Gergekte kazanamayan ve sinavli kazandi olarak tahminlenen 6grenci sayist.

T02: Gergekte kazanamayan ve sinavsiz kazandi olarak tahminlenen 6grenci sayisi
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T10: Gergekte sinavli bir okulu kazanan ve kazanamadi olarak tahminlenen &grenci
sayisl.

T11: Gergekte sinavli bir okulu kazanan ve siavl kazandi olarak dogru tahminlenen
Ogrenci sayisl.

T12: Gergekte sinavli bir okulu kazanan ve sinavsiz kazandi olarak tahminlenen 6grenci
sayisl.

T20: Gergekte sinavsiz bir okulu kazanan ve kazanamadi olarak tahminlenen 6grenci
sayisl.

T21: Gergekte siavsiz bir okulu kazanan ve sinavli kazandi olarak tahminlenen 6grenci
sayisl.

T22: Gergekte siavsiz bir okulu kazanan ve sinavsiz kazandi olarak dogru tahminlenen
Ogrenci sayist.

Cok smifli karmagiklik matrisinde tanimlar iki boyutlu karmasiklik matrisi ile aynidir.

Fakli olarak ise her siif i¢in hesaplama yapilir

Dogru Pozitif (DP):

DP degerleri her sinif i¢in ortaktir.

Kazanamadi sinifimiz i¢in DP degeri TOO ile ifade edilmistir.

Sinavli sinifi i¢in DP degeri T11 ile ifade edilmistir.

Sinavsiz sinif1 icin DP degeri T22 ile ifade edilmistir.

Yanlis Negatif (YN):

YN =T11+T12+T21+T22 “smnavsiz” sinifi i¢in YN degeri hesaplamasi
YN =T00+T02+T20+T22 “smavli” sinifi i¢in YN degeri hesaplamasi
YN =T00+T01+T10+T11 “sinavsiz” sinifii¢in YN degeri hesaplamasi
Yanlis Pozitif(YP):

YP =T10+T20 “smavsiz” sinifi i¢in YP degeri hesaplamasi
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YP =T01+T21 “smavl1” sinifi i¢in YP degeri hesaplamasi

YP =T02+T12 “smavsiz” sinifi icin YP degeri hesaplamasi
Yanlig Negatif(YN):

YN =T01+T02 “sinavsiz” siifi i¢in YN degeri hesaplamasi
YN =T10+T12 “simavli” sinift icin YN degeri hesaplamasi
YN =T20+T21 “siavsiz” sinifi icin YN degeri hesaplamasi
Dogruluk:

Dogruluk, dogru smniflandirma sayisinin toplam siniflandirma sayisina orani olarak
hesaplanir. Karigiklik matrisimize gore, dogru smiflandirmalar her simif igin DP ve
toplam smiflandirma sayisi, DP de dahil olmak tizere karigiklik matrisindeki her degerin

toplamidir.

T00+T11+T22

3.1
T00+T7T01+T7T02+T10+T11+T12+T20+T21 +T22 3.1

Dogruluk(CA) =
Dogruluk gibi tahminleme islemlerinde kullanilan kavramlar bulunmaktadir. Bulgular
boliimiinde ve tahminleme de kullanilan baz1 kavramlar asagidaki gibi tanimlanmaktadir.
Duyarlik (Sensitivity/Recall):

Dogru siiflandirilmis pozitif 6rnek sayisinin toplam pozitif 6rnek sayisina oranidir.

T00
Duyarlik(kazanamadti) = 700+ TOL 3 T02
T11
Duyarlik(sinavl) = (3.2)

T10+T11+T12

T22
T20+T21 +T22

Duyarlik(sinavsiz) =
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Kesinlik (Precision):

Sinifta dogru olarak tahminlenmis DP 6rnek sayisinin, kendi sinifi olarak tahminlenmis

tiim ornek sayisina oranidir.

Kesinlik(k )= —20 _ _ ro0
esinlik(kazanamadi) = 5555 = 760 ¥ 710 + 720
DP T11
Kesinlik(sinavl) = (3.3)

DP+YP T11+T01+T21

pbp T22
DP +YP T22T02 + T12

Kesinlik(sinavsiz) =

F1(F-Score, F-6lgiitii)

Kesinlik ve duyarlilik olgiitleri tek basia anlamli bir karsilastirma yapmak igin yeterli
degildir. Her iki olgiitiin bir arada degerlendirilmesi, daha dogru sonuglar elde etmemize
yardimer olur. Bu amagla, f-6l¢iitii (f-score) tamimlanmistir. F-Olgiitii, kesinlik ve
duyarlilik 6l¢iitlerinin harmonik ortalamasin1 temsil eder. Bu o0lgiit, siniflandirma
modelinin  hem kesinlik hem de duyarlilik performansint  dengeleyerek
degerlendirilmesine yardimci olur. F-1 Olglitii her bir siif i¢in asagidaki formiille

hesaplanmaktadir.

_ 2x(Kesinlik)x(Duyarlik)

= (34)
(Kesinlik) + (Duyarlik)

F-1

3.4 Ozellik Se¢imi

Ozellik se¢imi (feature selection), aslen veri kiimesinin en iyi temsilini saglayacak olan
altkiimenin se¢ilmesi olarak tanimlanir. Ayn1 zamanda nitelik se¢cimi veya degisken
secimi olarak da adlandirilan bu siire¢, kullanilan algoritmaya bagli olarak, veri setinde
bulunan n adet 6zelligi degerlendirerek en iyi k adet 6zelligi segcme islemini ifade eder.
Bu yontem, veri setinin boyutunu azaltarak gereksiz veya diisiik bilgi tasiyan 6zelliklerin
elemine edilmesini ve modelin performansini artirarak gereksiz giiriiltiiyli azaltmay1

amaglar (Forman 2003).
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Bu tez kapsaminda Orange yaziliminda bulunan farkli 6zellik segicilerinden {i¢ tanesine
ait degerler karsilastirilmis ve genellikle (Sekil 3.4) ayni degiskenlerin 6n plana ¢iktig
goriilmiis bu kapsamda information gain yonetimine gore tahminleme islemleri

yapilmistir.
Bilgi Kazanci (Information Gain):

Bu ozellik se¢im yonteminde Y o6zelligini anlamak icin gereken bilgi ile X 6zelligi
kullanildiginda Y 6zelligini anlamak i¢in gereken bilgi arasindaki farki 6l¢en bir skordur
ve hesaplamasinda entropi modeli kullanilir. Entropi, bir sistemdeki belirsizligin veya
ongoriilemeyenligin derecesini temsil eder. X Ozelligi altinda Y 06zelliginin entropi

degerindeki azalmay1 gdsteren Bilgi Kazanci, agagidaki formiille hesaplanir:

H(Y) =— Z p(¥) log,(p(¥))

YEY

HOND = = ) p(x) ). p0\0) loga(p(\) (35)

X €EX YEY

Bilgi Kazanct = H(Y) — H(Y\X)

Bilgi kazanci, simetrik bir Olciittiir ve bu Olglite gore, X gozlemlendikten sonra Y
hakkinda kazanilan bilgi ile Y goézlemlendikten sonra X hakkinda kazanilan bilgi
birbirine esittir. Bununla birlikte, bu yontemin bir zayif yonii vardir; o da daha fazla
bilgiye sahip olmayan ancak cesitli degerlere sahip olan 6zelliklerin lehine 6nyargili bir
sekilde sonuglar tiretebilmesidir. Bu durum, esit olmayan dagilima sahip veri setlerinde

ve Ozellikler arasinda farkl frekansta gézlenen degerlerde problem yaratabilir.
Kazang Orani (Gain Ratio):

Bu 6zellik se¢im yonteminde simetrik olmayan bir Olglittiir ve cesitli degerlere sahip
ozelliklerin secilme egilimini dengelemek amaciyla kullanilir. Bu 6lg¢iit, 6zellik se¢imi
sirasinda smiflandirict veya modelin performansim1 daha iyi degerlendirmek igin
kullanilir. Kazang Orani, 0 ile 1 arasinda deger alir. Eger oran 1'e esitse, X bilgisi

tamamen Y bilgisini tahmin edebildigi anlamina gelir. Eger oran 0'a esitse, X ile Y
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arasinda herhangi bir iliski olmadigin1 ifade eder. Bu nedenle, Kazang Orani, 6zelliklerin

birbiriyle iligkisini ve se¢ilme degerini degerlendirmek icin kullaniglt bir metriktir ve

asagidaki formiiller hesaplanmaktadir (Budak 2018).

Gini Indeksi:

Kazang¢ Orant =

Bilgi Kazanct

HX)

(3.6)

Gini indeks degeri, veri setindeki 6gelerin dagilimini ifade eden bir dl¢iidiir. Iki farkli 5ge

tiirliinlin (sinif, kategori vb.) gini indeks degeri esitse, bu durumun sonuglarin benzer bir

dagilima sahip oldugu anlamina geldigi kabul edilir. Eger veri setinde bir nitelikte {i¢ veya

daha fazla secenek varsa ve bu niteligi boliimlere ayirirken yalnizca iki boliime izin

veriliyorsa, yakin segenekler benzer gruplara ayrilacaktir. Bu, 6zellikle ayni tiirden

ogelerin benzerliklerini korumak ve daha iyi ayristirmak amaciyla yapilan bir yontemdir

(Gokbay vd. 2021).

Bu ii¢ 6zellik secimine segilen Ozelliklere degiskenlerin

aldig1 degerle Sekil 3.4 de

verilmistir.
Information Gain Gain Ratio Gini
#  Info.gain Gain ratio Gini

1 (@ vers 0328 |1 (@ BURS_DURUMU 2 0206 |1 (@ vere 0,142
2 [ vers 0301 |2 0 vers 0164 |2 (@ vBPs 0,129
3 @ ver7? 0175 |3 @ vBPS 0150 (3 @ ver7 0.076
4 [@ BABAEGITIM 13 0087 |4 @ ver7 0087 |4 [@ BABA_EGITIM 13 0.041
5 [@ SINAVSIZ_TERCIH3 4 0083 |5 [@ KAITL_TUR 3 0060 |5 [ TERCIH_SAVISI 0.029
6 [@ SINAVSIZ_TERCIH2 4 0082 |g @ SINAVSIZ_TERCIH2 4 0058 |6 [@ SINAVSIZ_TERCIH3 4 0.038
7 [ TERCIH_SAYISI 0081 |7 @ SINAVSIZ_TERCIH1 3 0057 |7 @ SINAVSIZ_TERCIH2 4 0.027
8 [@ BURS_DURUMU 2 0079 |g @ SINAVSIZ_TERCIH3 4 0052 (g8 [@ ANNE_EGITIM 13 0.037
9 [@ ANNE_EGITIM 13 0079 |9 @ SINAVSIZ_TERCIH4 4 0043 |9 (@ BURS_DURUMU 2 0.037
10 @ KaVITLI_TUR 3 0051 |40 @ TERCIH_SAYISI 0.043 |40 @ KAVITL_TUR 3 0.025
1 SINAVSIZ_TERCIH1 3 0050 |11 SINAVSIZ_TERCIHS 4 0037 |11 SINAVSIZ_TERCIH1 3 0.022
12 SINAVSIZ_TERCIHA 4 0.040 |92 BABA_EGITIM 13 0032 |12 SINAVSIZ_TERCIHA 4 0.018
13 GELIR_DUZEYI ] 0024 193 ANNE_EGITIM 13 0029 (13 GELIR_DUZEYI 6 0.011
14 SINAVSIZ_TERCIHS 4 0021 g YABANCI_UYRUKLU 2 0021 |14 SINAVSIZ_TERCIHS 4 0.010
15 [@ YABANCI_UYRUKLU 2 0.003 |15 [ KAYNASTRMA 0016 |15 @@ YABANCI_UYRUKLU z 0.001
16 CINSIVET 2, 0002 |1g GELIR_DUZEYI 6 oMz |16 CIMSIVET z 0.00
7 KENDI_EVINDE_OTURAN 2 000z g7 CINSIVET z 000z |17 KEMDI_EVINDE_OTURAM z 0.00
18 [@ AILESIVLE OTURAN 0.007T |4z @) AILESIVLE_OTURAN 0.002 (13 [ AILESIYLE_OTURAN 0.001
19 [@ KAYNASTIRMA 0001 g KEMDI_EVINDE_OTURAN z 0002 |19 [ KAYNASTIRMA . 0.000
20 ETKINLIK 2, 0.000 |20 ETKINLIK 2, 0001 |20 ETKINLIK 2, 0.000

Sekil 3.4 Ozellik segim yontemlerine gére degiskenler.
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Yontemlere gore degiskenler Sekil 3.4 de goriildiigli gibi farkli 6nem derecelerine gore
siralanabilmektedir. Segilen degerler her {i¢ yontemdede benzer bir dagilim
gostermektedir. Ozellik se¢iminde yine ii¢ yontemde de YBP puanlarinin 6n plana ¢iktig1
ve kirilma noktalarinin bu degerlerden sonra basladigi goriilmektedir. Ancak 6grencilerin
demografik ve tercih verilerininde sonuca etkilerini gormek i¢in information gain
yontemine gore en iyi 10 degisken alinarak analizler yapilmis ve sonuglar asagida

paylasilmistir.

Sonuglar degerlendirilirken kesinlik ve duyarlik 6lgtitleri ile algoritma performanslari ile
ilgili bilgi sahibi olunabilse de kesin bir sonug¢ iiretmez. Bu konuda daha iyi bir
degerlendirme yapmak i¢in duyarlik ve kesinlik degerlerinden faydalanilarak hesaplanan

F1-skoru olgiitiine bakmak daha dogru olacaktir (Coskun ve Baykal 2021).
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4. BULGULAR

Bu bdliimde, analiz sonucu elde edilen bulgular VM yo6ntemleri ile analiz edilerek mevcut
veri setine gore en basarili tahminleme algoritmasi ve yontemi tespit etmek icin elde
edilen bulgular degerlendirilecektir. Orange yazilimi ile veri madenciligi teknikleri

uygulanmadan Once veriler lizerinde yapilan 6n analizde asagidaki bulgulara ulasilmistir.

4.1 Tercih Sayillarimin Yerlesmeye Etkisine Dair Bulgular

Tercih sayilarina bagl yerlesme Cizelge 4.1 de paylasilmistir.

Cizelge 4.1 Tercih sayilarina gore yerlesen 6grencilerin dagilimi.

Smavh Bir Okula Smavsiz Bir Okula

Tercih g eriesciien Yerlesen Yerlesen Genel
Sayisi n % n % P % Toplam
1 291 1455% 679 33,95% 185 9,25% 1155

2 357 17,85% 411 20,55% 304 15,20% 1072

3 1086 54,30% 676 33,80% 895 44,75% 2657

4 149 7,45% 113 5,65% 296 14,80% 558

5 117 5,85% 121 6,05% 320 16,00% 558
$§ng 2000 2000 2000 6000

Cizelge 4.1 incelendiginde Cizelge 3.2” de paylasilan 6rnek kodlamaya gore yapilan
analizde yerlesemeyen 6grencilerin %86,70 i en fazla 3 tercih yapmis ve bu tercihlerin
%67,6 s1 Anadolu Lisesi seklindedir. Tercih sayisi arttikca ve 6zellikle ii¢ tercihe kadar

tercih yapan 6grencilerin yerlesme oranlari oldukga yiiksek goriinmektedir.

4.2 Arastirma Sorularina Yonelik Bulgular

Ogrencilerin akademik ve demografik verilerinin bir ortadgretim kurumuna yerlesme
durumlarinin VM yontemleri ile modellenerek tahminlenmesi sonucunda en iyi
performans lojistik regresyon algoritmasindan elde edilmistir. Bu algoritmay1 yakin

sonuglar iireten YSA, navie bayes ve rastgele orman algoritmalari izlemistir.

Tahminleme Algoritmalarinin Sonuglarina Dair Bulgular
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Sekil 3.4 de paylasilan 6zelli se¢im yontemlerinden information gain yontemi ile segilen

ilk 10 degiskene gore secilen 6zellikler Cizelge 4.2°de verilmistir.

Cizelge 4. 2 Information gain yontemine gore secilen en 6nemli 10 degisken.

Model Bilgi Kazanci
YBP8 0.328
YBP6 0.301
YBP7 0.175
BABA_EGITIM 0.087
SINAVSIZ_TERCIH3 0.083
SINAVSIZ_TERCIH2 0.082
TERCIH_SAYISI 0.081
BURS_DURUMU 0.079
ANNE_EGITIM 0.079
KAYITLI_TUR 0.051

Cizelge 4.2°ye gore kazang orani en iyi 10 degiskende 6grencilerin akademik veriler en
ist sirada yer almaktadir. Ancak demografik verileri ve tercih verilerinin de etkilerini
gozlemlemek i¢in en 1yi 10 degisken secilmistir. Onuncu degiskeni izleyen degiskenler

yakin kazang oranlarina sahip olduklarindan listeye dahil edilmemislerdir.

Information gain yontemine gore segilen degiskenlerin farkli tahminleme algoritmalari

ile tahminlenmesi sonucunda elde edilen degerler Cizelge 4.3’de verilmistir.

Cizelge 4.3 Information gain yontemi ile secilen degiskenlere gore tahmin sonuglart.

Model Dogruluk Kesinlik Duyarhk MCC F-Olgiitii
Lojistik Regresyon 0.670 0.664 0.670 0.506 0.665
Yapay Sinir Aglart 0.643 0.646 0.643 0.468 0.641
Naive Bayes 0.642 0.640 0.642 0.465 0.638
Rastgele Orman 0.627 0.630 0.627 0.441 0.627
kNN 0.597 0.612 0.597 0.409 0.589
Karar Agaci 0.575 0.573 0.575 0.363 0.574
Destek Vektor Makineleri  0.534 0.562 0.534 0.305 0.543

Cizelge 4.3’te sonuglari verilen information gain yontemi ile Sekil 3.4 de segilen ilk 10
degiskene gore tahminleme yapilmis ve en iyi skor 0,665 olarak lojistik regresyon

yonteminde elde edilmistir. Bunu 0,641 ile yapay sinir aglari, 0,638 ile naive bayes, 0,627
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ile rastgele orman algoritmasi, 0,589 ile k-en yakin komsu, 0,574 ile karar agaglari ve son
olarak da 0,543 ile destek vektor makinesi algoritmasi izlemistir. Egitim veri setinden
elde edilen tahminlemeye gore kalan 1800 satir veri iizerindeki tahminleme sonuglarina
gore bu algoritmalarin karmasiklik matrisleri ise asagida Sekil 4.1, Sekil 4.2, Sekil 4.3,
Sekil 4.4, Sekil 4.5, Sekil 4.6 ve Sekil 4.7°de paylasiimistir.

Predicted
kazanamadi simavh  sinavsiz ¥
kazanamadi 421 45 123 589
= sinawvh 14 438 7] 615
< SINAVSIE 172 127 297 596
3 634 660 506 1800

Predicted
kazanamadi simavh  sinavsiz ¥
kazanamadi 71.5% 7.6 % 20.9 % 589
= sinawvh 6.7 % 79.3 % 14.0 % 615
< SINAVSIE 28.9 % 21.3 % 49.8 % 596
3 634 660 506 1800

Sekil 4.1 Lojistik regresyon algoritmasi karmagiklik matrisi.

Sekil 4.1°’de gosterilen Lojistik Regresyon algoritmasi ile tahminleme i¢in kullanilan

1800 dgrencinin verilerine gore;

Herhangi bir okula yerlestirmesi yapilmamis (kazanamadi) 589 6grencinin 421° i (%71,5)
dogru, 45’1 (%7,6) sinavli bir okulu kazandi olarak, 123’ i (%20,9) ise sinavsiz bir okulu
kazandi olarak tahmin etmistir. Sinavli bir okul kazanan 615 6grencinin 41’ini (%6,7)
kazanamadi, 488’ ini (%79,3) dogru tahmin etmis, 86’sin1 (%14) ise sinavsiz bir okul
kazandi olarak tahminlemistir. Sinavsiz bir okulu kazanan 596 6grenciden 172’ sini
(9%28,9) kazanamadi, 127’ sini (%21,3) sinavli bir okul kazand: olarak, 297 sini (%49,8)

ise dogru olarak tahminlemistir.
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Predicted
kazanamad: simavh  smavsiz ¥
kazanamadi 438 23 128 589
= smawvh 37 44 17 615
< SINAVsIZ 224 93 279 596
b3 719 357 524 1800

Predicted
kazanamadi simavhh  sinavsiz ¥
kazanamadi 744 % 3.9 % 21.7 % 589
= simawvh 9.3 % 7.7 % 19.0 % 615
< SINAVSIZ 376 % 15.6 % 46.8 % 596
z 719 557 524 1800

Sekil 4.2 YSA karmagiklik matrisi.

Sekil 4.2°de gosterilen YSA algoritmasi ile tahminleme igin kullanilan 1800 6grencinin

verilerine gore;

Herhangi bir okula yerlestirmesi yapilmamis (kazanamadi) 589 6grencinin 438 i (%74,4)
dogru, 23’1 (%3,9) smavli bir okulu kazand1 olarak, 128’i (%21,7) ise sinavsiz bir okulu
kazandi olarak tahmin etmistir. Sinavli bir okul kazanan 615 6grencinin 57° sini (%9,3)
kazanamadi, 441’ini (%71,7) dogru tahmin etmis, 117’sini (%19) ise sinavsiz bir okul
kazandi olarak tahminlemistir. Smavsiz bir okulu kazanan 596 6grenciden 224’ iinii
(%37,6) kazanamadi, 93’linti (%15,6) sinavli bir okul kazandi olarak, 279’unu (%46,8)

ise dogru olarak tahminlemistir.
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Predicted
karanamadi simavhh  snavsiz ¥
kazanamadi 47 38 114 589
= smavh B4 453 93 615
< SINAVSIZ 204 107 285 596
z 685 618 497 1800

Predicted
karanamadi simavhh  snavsiz ¥
kazanamadi 70.8 % 9.8 % 19.4 % 589
= sinavh 10.4 % 3.7 % 15.9 % 615
< SINAVSIZ 34.2% 18.0 % 47.8 % 596
z 685 618 497 1800

Sekil 4.3 Naive Bayes karmagiklik matrisi.

Sekil 4.3 de gosterilen Naive Bayes algoritmasi ile tahminleme i¢in kullanilan 1800

Ogrencinin verilerine gore;

Herhangi bir okula yerlestirmesi yapilmamis (kazanamadi) 589 o6grencinin 417’ si
(%70,8) dogru, 58’i (%9,8) siavli bir okulu kazandi olarak, 114’1 (%19,4) ise sinavsiz
bir okulu kazandi olarak tahmin etmistir. Smavli bir okul kazanan 615 dgrencinin 64’
(%10,4) kazanamadi, 453’tinii (%73,7) dogru tahmin etmis, 98 ini (%15,9) ise sinavsiz
bir okul kazand1 olarak tahminlemistir. Sinavsiz bir okulu kazanan 596 6grenciden 204’

inti (%34,2) kazanamadi, 107°sini (%18) sinavli bir okul kazandi olarak, 285’ini (%47,8)

ise dogru olarak tahminlemistir.
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Predicted
kazanamad simavlh  smawvsiz ¥
kazanamadi 400 £} 158 589
= smavh 68 429 118 615
< SINAVSIZ 1460 107 204 596
3 658 567 575 1800

Predicted
kazanamadi simavh  smawvsiz ¥
kazanamadi 67.9 % 5.3 % 26.8 % 589
= smavlh 1.1 % 69.8 % 19.2 % 615
< SINavsIz N9% 18.0 % 50.2 % 596
¥ 658 567 575 1800

Sekil 4.4 Rastgele Orman algoritmasi karmasiklik matrisi.

Sekil 4.4’te gosterilen rastgele orman algoritmasi ile tahminleme i¢in kullanilan 1800

Ogrencinin verilerine gore;

Herhangi bir okula yerlestirmesi yapilmamis (kazanamadi) 589 6grencinin 400 i
(%67,9) dogru, 31’i (%5,3) siavl bir okulu kazandi olarak, 158’i (%26,8) ise sinavsiz
bir okulu kazandi olarak tahmin etmistir. Siavli bir okul kazanan 615 grencinin 68’
(%11,1) kazanamadi, 429°unu (%69,8) dogru tahmin etmis, 118’ini (%19,2) ise sinavsiz
bir okul kazandi olarak tahminlemistir. Sinavsiz bir okulu kazanan 596 6grenciden 190’

m1 (%31,9) kazanamadi, 107°sini (%18) sinavli bir okul kazandi olarak, 299°unu (%50,2)

ise dogru olarak tahminlemistir.
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Predicted
kazanamadi simavh  sinavsiz ¥
kazanamadi 447 20 122 589
= simawvlh 110 429 76 615
< SINavsiz 321 76 199 596
b3 878 525 397 1800

Predicted
kazanamadi simavh  simavsiz ¥
kazanamadi 73.9 % 34 % 207 % 589
= simawvlh 179 % 69.8 % 12.4 % 615
< SINAVSIZ 539 % 12.8 % 334 % 596
b3 878 525 397 1800

Sekil 4.5 kNN algoritmasi karmagiklik matrisi.

Sekil 4.5°te gosterilen KNN algoritmasi ile tahminleme igin kullanilan 1800 6grencinin

verilerine gore;

Herhangi bir okula yerlestirmesi yapilmamis (kazanamadi) 589 6grencinin 447’si
(9%75,9) dogru, 20°si (%69,8) sinavli bir okulu kazandi olarak, 122°si (%20,7) ise sinavsiz
bir okulu kazandi olarak tahmin etmistir. Sinavli bir okul kazanan 615 6grencinin 110°u
(%17,9) kazanamadi, 429’unu (%69,8) dogru tahmin etmis, 76’s1m (%12,4) ise siavsiz
bir okul kazandi olarak tahminlemistir. Sinavsiz bir okulu kazanan 596 6grenciden
3221’ini (%53,9) kazanamadi, 76 s (%12,8) siavli bir okul kazandi olarak, 199°unu
(%33,4) ise dogru olarak tahminlemistir.
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Predicted
kazanamad: simavh  smavsiz ¥
kazanamadi 358 53 178 589
= smawvh &1 425 129 615
< SINAVSIZ 210 134 252 596
b3 629 612 339 1800

Predicted
kazanamadi simavh  simavsiz ¥
kazanamadi 60.8 % 9.0 % 30.2 % 589
= simawvlh 9.9 % 69.1 % 21.0 % 615
< SINAVSIZ 35.2 % 22.5% 423 % 596
b3 629 612 339 1800

Sekil 4.6 Karar agaci algoritmasi karmasiklik matrisi.

Sekil 4.6’da gosterilen karar agaci algoritmasi ile tahminleme i¢in kullanilan 1800

Ogrencinin verilerine gore;

Herhangi bir okula yerlestirmesi yapilmamis (kazanamadi) 589 6grencinin 358’1 (%60,8)
dogru, 53’si (%9) siavli bir okulu kazandi olarak, 178’si (%30,2) ise sinavsiz bir okulu
kazandi olarak tahmin etmistir. Smnavli bir okul kazanan 615 6grencinin 61’i (%9,9)
kazanamadi, 425’ini (%69,1) dogru tahmin etmis, 129’ unu (%21) ise sinavsiz bir okul
kazand1 olarak tahminlemistir. Siavsiz bir okulu kazanan 596 6grenciden 210’unu
(%35,2) kazanamadi,134’tinii (%22,5) sinavl bir okul kazandi olarak, 252 sini (%42,3)

ise dogru olarak tahminlemistir.
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Predicted
kazanamadi simavh  sinavsiz ¥
kazanamadi 303 27 239 589
= sinavh 5] 362 157 615
< SINAVSIE 219 80 297 596
¥ 618 469 T3 1800

Predicted
kazanamadi simavhh  smavsiz ¥
kazanamadi 514 % 4.6 % 44.0 % 589
= smavh 15.6 % 58.9 % 25.5 % 615
< SINavsiz 36.7 % 13.4 % 49.8 %% 596
3 618 469 713 1800

Sekil 4.7 DVM algoritmasi1 karmasiklik matrisi.

Sekil 4.7°de gosterilen DVM algoritmast ile tahminleme igin kullanilan 1800 6grencinin

verilerine gére bu algoritma;

Herhangi bir okula yerlestirmesi yapilmamis (kazanamadi) 589 6grencinin 303’1 (%51,4)
dogru, 27°si (%4,6) sinavli bir okulu kazandi olarak, 259°u (%44) ise sinavsiz bir okulu
kazand1 olarak tahmin etmistir. Sinavli bir okul kazanan 615 6grencinin 96’s1 (%15,6)
kazanamadi, 362" sini (%58,9) dogru tahmin etmis, 157°sini (%25,5) ise sinavsiz bir okul
kazandi olarak tahminlemistir. Smavsiz bir okulu kazanan 596 &grenciden 219’ unu

(%36,7) kazanamadi, 60’ini (%13,4) sinavl bir okul kazand: olarak, 297°sini (%49,8) ise

dogru olarak tahminlemistir.

Ozellik se¢im yOntemlerine goére en onemli degiskenler Sekil 4.8’de sema olarak

gosterilmistir.

48




Gain Ratio
Information Gain

YBP8
YBP7
YBP6
SINAVSIZ_TERCIH3
SINAVSIZ_TERCIH2
TERCIH_SAYISI

BABA_EGITIM KAVITLLILR

BURS_DURUMU
ANNE_EGITIM

SINAVSIZ_TERCIH1
SINAVSIZ_TERCIH4

Gini

Sekil 4.8 Ozellik secim yontemlerine gore dnemli degiskenler.

Sekil 4.8 de verilen semaya bakildiginda YBP8, YBP7, YBP6, SINAVSIZ TERCIH3,
SINAVSIZ TERCIH2, TERCIH SAYISI ve KAYITLI TUR degiskenleri her 3
yontemde de en 1iyi on degisken arasinda yer almaktadir. BABA EGITIM,
BURS DURUMU ve ANNE EGITIM degiskenlerinin, information gain ve gini 6zellik
secim yontemlerinde ortak oldugunu, SINAVSIZ TERCIHI ve SINAVSIZ TERCIH4
degiskenlerinin ise sadece gini 6zellik se¢cim yonteminde en 6nemli degiskenler arasinda
oldugu goriilmektedir. Cizelge 4.2° de verilen information gain yontemine gore segilen
en Oonemli on degiskenin ilk ii¢ sirasinda ogrencilerin akademik verilerinin oldugu

goriilmektedir.
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5. TARTISMA VE SONUC

2006 yilindan bu yana kullanilmakta olan e-Okul sisteminde bir¢ok egitsel verinin
yaninda 6grencilere ait demografik verilerde bulunmaktadir. Bu 6grenci verileri ile ¢ok
sayida calisma bulunmakta olup e-Okul sistemi disinda, {liniversitelerin 6grenci bilgi
yonetim sistemlerinde ve anket vb. yollarla veri toplanarak da yapilan bir¢cok bilimsel

calisma mevcuttur. Bu ¢alismalar ve bulunan sonuglarla ilgili bazilari ise soyledir:

Abbasoglu (2020), 2019- 2020 egitim-0gretim yilinda Yalova ilinde 1395 6grencinin e-
Okul sisteminden alman veriyle yapmis oldugu calismasinda ortaokul 6grencilerinin
akademik basarilarint EVM yontemleri ile tahminlemeye c¢alismis bu c¢alismasinda
kullandig1 degiskenler arsinda 6nemli 6znitelik olarak bu tezimizle ortak olan anne-
babanin birlikte veya ayr1 olma durumu, anne-babanin egitim durumu o6zelliklerini
kullanmustir. Sekil 4.8 Ozellik secim yontemlerine gére dnemli degiskenlerimizde
information gain ve gini 6zellik se¢cim yontemlerimizde ortak olarak secilen degiskenlerle
uyumluluk goéstermektedir. En iyi performansi ise bu tezimizde oldugu gibi lojistik

regresyon yonteminde elde etmistir.

Goker (2012), Weka yazilimi ile Universite giris smavinda Ogrenci basarilarin
tahminleme i¢in navie bayes algoritmasini tercih etmistir. Tahminleme i¢in 39 veri basligi
icinden Ozellik se¢imi ile bu say1 20 basghigina indirgemistir. Secilen 6zelliklerde ilk
siralarda 6grencilerin akademik verileri tezimizde oldugu gibi 6ne ¢ikarken baba meslegi
ve aile gelir diizeyi 6onemli degisken arasindadir. Ancak secilen 6zelliklerden cinsiyet
verisi tezimizde sonucu etkileyen bir faktor olmamasina karsin bu calismada 6nemli

ozellikler arasinda yer aldig1 goriilmektedir.

Ozdemir (2016) akademik basar1 &ngoriisiine iliskin Rstudio programlama ortaminda
yapmis oldugu doktora ¢aligmasinda en yiiksek performansi karar agaci yonteminden elde
etmistir. Analizinde se¢cmis oldugu 6zellikler ise anne ve baba egitim durumu tezimizde
de kullandigimiz 6zelliklerinden olup, anne-babanin ayr1 olmadigi ve gelir durumu veri

bagliklarinda ayrismaktadir.
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Topuz (2021), egitsel verilerle ilgili yapmis oldugu tez ¢aligmasinda Orange yazilimu ile
en ylksek dogruluga yapay sinir aglar1 yonteminde elde etmistir. Veri analizinde se¢imi

oldugu veri basliklarinda ise anne egitim durumu ortaklik géstermektedir.

Senligil (2023), lise giris sinavinda 6grenci basarilarinin makine 6grenmesi teknikleri ile
analizinde chi-square ve anova yontemlerini kullanarak 6zellik seg¢imi yapmistir. Bu
secimlerde e-Okul sisteminden elde ettigi verilerde anne egitim bilgisi ve cinsiyet
bilgisinin tezimizle ortakli gosterdigi goriilmiis ve tek tabanli modelde elde edilen

sonuglarda yapay sinir aglar1 yontemi ile en iyi sonuca ulagmustir.

Maimon ve Rokach (2010) a gore veri madenciligi sayesinde yapilan analizlerle ilk
bakista anlamsiz goziiken veri yiginlarinlarindan anlamli ve daha dnce ongorilmemis
bilgiler ortaya cikabilmektedir. Bu calisma akademik veriler kadar demografik
verilerinde tahminlemede etkisi oldugu 6grencinin kayitli oldugu okul tiirii, annenin
egitim durumu gibi veri bagliklar1 akademik veriler kadar olmasada tahminlemede etkili
birer degisken oldugu goriilmistiir. Benzer ¢alismalarda da anne egitim durumu ve anne-

babanin birlikteligi ortak bir etkili degisken olarak géze ¢carpmaktadir.

e-Okul sisteminin 2006 yilindan bu yana kullanilmakta oldugu ve bu dogrultuda
ogrencinin egitim siiresinin 12 y1l oldugu goz oniine alinirsa ilkokul birinci Siniftan
baslayip liseden mezun olana kadar e-Okul sisteminde tiim siniflarda verisi olan verisi
olan c¢ok sayida 6grenci bulunmaktadir. Bu egitsel veri madenciligi i¢in ¢ok kiymetli
sayilabilecek bir veridir. Sekil 1.1'de verilen ge¢misten giiniimiize iilkemizde uygulanan
orta Ogretime gecis sinavlarinda 2018 yilindan bu yana uygulanmakta olan mevcut
liselere yerlestirme sisteminde MEB verilerine gore 2022-2023 egitim 6gretim yilinda
yaklasik bir milyon ikiyiizbin sekizinci sinif 6grencisi bulunmaktadir. Bu 6grencilerin bir
liseye devam edecekleri ve EK-3 arastirma izni ile talep edilen verilere gore yine bu tercih
yapan dgrencilerin yaklasik %96 sinin Sekil 2.1°de yer alan ilk yerlestirme siirecinde bir
liseye yerlestigi, kalan %4 likk yani 48 bine yakin dgrencinin ise yerlesememe stresi

yasadig1 degerlendirilmektedir.

Bu tez VM yontemleri ile tercih konusunda dgrencilere rehberlik edebilecegini ortaya
koymakla birlikte e-Okul sisteminde bulunan farkli akademik ve demografik verilerle

desteklenerek ve gecmis yillar da diisliniildiiglinde daha fazla 6grenme verisi ile
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ogrencilere tercih Oncesi bir tercih robotu gibi bir uygulama konusunda fikir tiretebilir.
Bunun disinda 6zellik se¢ciminde ve benzer ¢alismalarda 6ne ¢ikan anne egitim durumu,
anne-babanin birlikte olmas1 durumlar detaylandirilarak aile yasaminin veriye etkileri de

incelenebilir.
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Ek 1 Veri seti basliklar

EKLER

Veri Gosterim Aldig1 Deger Tiir
Ogrenci Id OGRENCIL_ID Benzersiz Say1 Meta veri
Ogrencinin KAYITLI_TUR Ortaokul Kategorik
Kayith Oldugu Imam Hatip
Ortaokulun Tiirti Ortaokulu

Ozel Ortaokul
Ogrenci CINSIYET Kiz Kategorik
Cinsiyeti Erkek
6. Sinif Y1l Sonu  YBP6 0-100 arasinda Sayisal
Basar1 Puani
7. Smf Y1l Sonu  YBP7 0-100 arasinda Sayisal
Basar1 Puani
8. Smif Y1l Sonu YBP8 0-100 arasinda Sayisal
Basar1 Puani
1. Siradaki Yerel SINAVSIZ_TERCIH1 Anadolu Lisesi Kategorik
Okul Tercih Anadolu imam
Tiiri Hatip Lisesi

Anadolu Meslek

Lisesi
2. Swradaki Yerel SINAVSIZ_TERCIH2 Anadolu Lisesi Kategorik
Okul Tercih Anadolu imam
Tiiri Hatip Lisesi

Anadolu Meslek

Lisesi
3. Siradaki Yerel SINAVSIZ_TERCIH3 Anadolu Lisesi Kategorik
Okul Tercih Anadolu Imam
Tird Hatip Lisesi

Anadolu Meslek

Lisesi
4. Stradaki Yerel SINAVSIZ_TERCIH4 Anadolu Lisesi Kategorik
Okul Tercih Anadolu Imam
Tird Hatip Lisesi

Anadolu Meslek

Lisesi
5. Siradaki Yerel SINAVSIZ_TERCIH5 Anadolu Lisesi Kategorik
Okul Tercih Anadolu Imam
Tiiri Hatip Lisesi

Anadolu Meslek

Lisesi
TERCIH TERCIH SAYISI 1-5 arasinda Sayisal
SAYISI
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Ek 1 (Devam)Veri seti basliklar

Veri Gosterim Aldig1 Deger Tiir
Devlet Bursu BURS DURUMU 0 (Almiyor) Kategorik
Alip Almadig: 1 (Burs Aliyor)
Ailenin Gelir GELIR_DUZEYI Belirsiz Kategorik
Diizeti Cok lyi

Cok Kétii

Diistik

fyi

Orta
Annenin ve ANNE_EGITIM Belirsiz Kategorik
Babanin Egitim  BABA_EGITIM 3 Yillik Egitim
Durumu Enstitiisii

Doktora

[lkokul

fkogretim

[kogretim

Ogrencisi

Lisans

Lisansiistii

Lise

Okuma Yazma

Biliyor

Okuma Yazma

Bilmiyor

Ortaokul

Yiiksek Okul (2

Yillik)
Yabanci Uyruklu  YABANCI_UYRUKLU 0 (Hayir) Kategorik
Ogrenci Olup 1 (Evet)
Olmadig1
Sosyal etkinlik ETKINLIK 0 (Hayir) Kategorik
yapip yapmadigi 1 (Evet)
Ailesi ile oturup  AILESIYLE_OTURAN -1 (Bilgi Yok) Kategorik
oturmadigi 0 (Ailesiyle)

1 (Annesiyle)

2 (Babasiyla)

3 (Velisiyle)
Kendi evinde KENDI_EVINDE_OTURAN 1 (Kira) Kategorik
oturup 2 (Lojman)
oturmadig1 3 (Kendi evi)
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Ek 1 (Devam)Veri seti basliklar

Veri Gosterim Aldig1 Deger Tiir
Kaynastirma KAYNASTIRMA -1 (Kaynastirma Kategorik
Ogrencisi Olup Ogrencisi Degil)
Olmadig1 1 (Okulda egitim

alyor-

Kaynastirma

Ogrencisi)

2 (Hastanede
egitim aliyor-
Kaynastirma
Ogrencisi)

3 (Evde egitim
aliyor-
Kaynastirma
Ogrencisi)

4 (Okulda Grup
Egitimine Hazirlik
Aliyor -
Kaynagtirma
Ogrencisi)
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Ek 2 Ogrencilerin tercih dagilimi

Sinavh Bir Okula Sinavsiz Bir

Yerlesme Durumu Yerlesemeyen Yerlesen Okula Yerlesen Genel Toplam
AL+AL+AL 880 505 526 1911
AL+AL 260 334 174 768
AL 212 610 100 922
AMP+AMP+AMP 86 41 147 274
AMP 77 24 71 172
AMP+AMP 40 17 73 130
AL+AL+AL+AMP 40 16 71 127
AMP+AL+AL 37 7 19 63
AL+AL+AMP 33 42 72 147
AMP+AL 32 7 19 58
AL+AL+AMP+AL 29 17 40 86
AMP+AMP+AMP+AL+AL 27 19 59 105
AL+AMP 25 16 28 69
AMP+AL+AL+AL 23 4 19 46
AL+AL+AL+AMP+AMP 22 22 89 133
AL+AMP+AL 19 6 14 39
AMP+AMP+AL 15 3 26 44
AL+AMP+AL+AL 14 4 7 25
AL+AMP+AMP 13 12 35 60
AMP+AMP+AMP+AL 11 7 29 47
AL+AL+AMP+AMP+AMP 11 7 20 38
AMP+AMP+AL+AL+AL 9 4 5 18
AL+AL+AMP+AL+AMP 8 7 8 23
AL+AL+AMP+AMP 7 5 23 35
AMP+AL+AL+AL+AMP 6 2 9 17
AMP+AMP+AL+AL 5 9 7 21
AMP+AL+AL+AMP+AMP 5 2 3 10
AL+AMP+AMP+AMP 4 4 17 25
AMP+AL+AL+AMP 4 2 10 16
AL+AL+AMP+AMP+AL 4 1 7 12
AL+AMP+AMP+AL 4 2 5 11
AMP+AMP+AL+AMP+AL 4 2 2 8
AMP+AL+AMP+AL+AL 4 3
AL+AMP+AMP+AL+AL 3 3 9 15
AL+AL+AMP+AMP+AL 4 1 7 12
AMP+AMP+AL+AMP 3 2 10 15
AMP+AMP+AL+AMP 3 2 10 15
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Ek 2 (Devam) Ogrencilerin tercih dagilimi

Yerlesme Durumu

Yerlesemeyen

Sinavh Bir Okula Sinavsiz Bir

Yerlesen

Okula Yerlesen

Genel Toplam

AIHL

AMP+AL+AMP
AL+AMP+AMP+AMP+AL
AL+AMP+AL+AL+AMP
AMP+AL+AMP+AL
AMP+AL+AL+AMP+AL
AL+AMP+AL+AMP
AMP+AL+AMP+AMP
AIHL+AL+AL
AL+AMP+AMP+AL+AMP
AL+AL+AMP+AL+AIHL
AL+AIHL

AIHL+AIHL
AL+AL+AIHL+AL
AL+AIHL+AMP
AIHL+AL

AL+AL+AIHL
AL+AMP+ATHL
AL+AL+AL+ATHL+ATHL
AL+AL+AL+ATHL+AMP
AL+AL+AL+AMP+AIHL
AL+AIHL+AL
AL+AL+ATHL+AL+AIHL
AL+AL+AL+AIHL
AL+AMP+AL+AMP+AL
AMP+AMP+AIHL
AL+AMP+AMP+AIHL
AITHL+AL+AL+AL
AL+AL+AIHL+AMP+AMP
AIHL+AIHL+AIHL
AMP+ATHL
ATHL+AL+AL+AMP
AL+AL+AMP+ATHL+AL
AMP+AL+ATHL
AL+AL+AMP+AMP+AIHL
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Ek 2 (Devam) Ogrencilerin tercih dagilimi

Yerlesme Durumu

Yerlesemeyen

Sinavh Bir
Okula Yerlesen

Sinavsiz Bir
Okula Yerlesen

Genel
Toplam

AIHL+AL+AMP
AL+AIHL+AIHL
AL+AMP+AL+ATHL
AIHL+AIHL+AIHL+AL+AL
AL+AL+AIHL+AMP
AL+AMP+AIHL+AL+AL
AMP+AMP+ATHL+AMP
AMP+AMP+AL+ATHL
AL+AL+AMP+ATHL
AL+AMP+AL+AIHL+AMP
AMP+AIHL+AMP
AMP+AL+AL+AL+AIHL
ATHL+ATHL+AL
AITHL+AMP+AL
AL+AIHL+AL+AL+AMP
AL+AMP+AIHL+AMP
AL+AMP+AMP+AMP+ATHL
AMP+ATHL+AL+AL+AL
AMP+AL+AMP+AL+AMP
AMP+AMP+AMP+ATHL+AIHL
AL+ATHL+AIHL+AL+AL
AL+ATHL+AMP+AMP
AL+AL+ATHL+ATHL
AL+AMP+AL+AMP+AMP
AMP+AL+AMP+ATHL
AMP+AL+AMP+AIHL+AMP
AMP+AMP+AIHL+AMP+AL
AMP+AMP+AMP+AIHL
ATHL+AIHL+AIHL+AL
AIHL+AIHL+AL+AL+AL
AIHL+AIHL+AMP
AIHL+AIHL+AMP+AMP
AIHL+AL+AIHL
ATHL+AL+AIHL+AL+AMP
ATHL+AL+AL+AIHL
AITHL+AL+AL+AIHL+ATHL

3

[ = = = SN

e T e = = )

R e e

W W W W NN DNMNDNDNDND PP

N D NN DNMNDNMNDNNMNDNPEPE PP P PP P

3
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Ek 2 (Devam) Ogrencilerin tercih dagilimi

Yerlesme Durumu

Yerlesemeyen

Sinavh Bir

Sinavsiz Bir
Okula Yerlesen Okula Yerlesen

Genel
Toplam

AIHL+AL+AL+AMP+AIHL
AIHL+AL+AL+AMP+AMP
ATHL+AL+AMP+AL+AL
AL+AIHL+ATHL+ATHL
AL+ATHL+AIHL+AL
AL+ATHL+AL+AIHL
AL+AIHL+AL+AL
AL+ATHL+AMP+AL+AL
AL+AMP+ATHL+AMP+AMP
AMP+ATHL+AL+AIHL+AMP
AMP+AIHL+AL+AMP
AMP+AL+AIHL+AL
AMP+AL+ATHL+AMP+AL
AMP+AL+AL+AIHL+ATHL
AMP+AMP+AIHL+AL+AL
AMP+AMP+AIHL+AL+AMP
AMP+AMP+AMP+AIHL+AL
AIHL+AIHL+AL+AL
AIHL+AIHL+AL+AMP+AL
ATHL+ATHL+AMP+AL+AMP
AIHL+AL+AMP+AIHL+AMP
AIHL+AMP+AMP
AL+AIHL+AL+AMP+AMP
AL+AL+ATHL+AL+AMP
AL+AMP+AMP+AIHL+AMP
AMP+ATHL+AL
AMP+AIHL+AMP+AIHL
AMP+ATHL+AMP+AL
AMP+ATHL+AMP+AL+AMP
AMP+ATHL+AMP+AMP+AIHL
AMP+AL+ATHL+AL+AL
AMP+AL+AIHL+AMP
AMP+AL+AL+AIHL
AMP+AL+AL+ATHL+AL
AMP+AL+AMP+AMP+AIHL
AMP+AMP+AIHL+AITHL+AMP

1

N N N = = e e e T e T = T =
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Ek 2 (Devam) Ogrencilerin tercih dagilimi

Sinavsiz Bir

Sinavh Bir Genel
Yerlesme Durumu Yerlesemeyen Okula Yerlesen Okula Toplam
Yerlesen
AMP+AMP+AIHL+AL 1 1
AMP+AMP+AL+AL+AIHL 1 1
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Ek 3 Aragtirma Izni

B,
MILLI EGITIM BAKANLIGI
Bilgi Istern Genel Midirligi

Says E-65968543-622.03-78199263 : 13.06.2023
Konu : Veri Tulebi .
|

Saym Untit CELIK

flgi 1 09.06.2023 tarihli ve 78002754 sayh diickt;ieniz.

{lgi dilekgeniz incelenmis olup yitksek tez lisansinizda kullanmak fizere talep ettiginiz veriler,
MEB Bulut sistemi fizerinden “nasopkivgelrpesiy’ tdresiyie paylagimisir.

13y kapsamda yapacagmiz ulusal, ulustar arastmakate, bildir ve tez ¢abismalarinda smirt kahmak
kosulu ile verinin tarafimizen kullamlmasinda herharigi bir sakmea bulunmamaktadir.

|
Bilgilerini rica ederim |

| Ozgiie TURK

‘ _ Bakana

| Bilgi Islem Genel Midiri
|
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