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Egitim ve Bilim

Orijinal Makale

MARS ve BRT Veri Madenciligi Yontemlerinin Smiflama
Performanslarinin Karsilastirilmasi: ABIDE- 2016 Ornegi "

Hikmet Sevgin !, Emine Onen 2

Oz

Bu arastirmada 6grenci, 6gretmen, okul ve 6gretimsel nitelikler ile
8. Smif ogrencilerinin fen basarisi arasindaki iliskiler, Nilsen ve
Gustafsson’in  (2016) olusturduklar1 kavramsal cerceve temel
almarak veri madenciligi yontemlerinden olan MARS ve BRT ile
incelenmistir. Arastirma verileri (n=10407 6grenci, n=941 6gretmen
ve n=865 okul yoneticisi), 2016 yilinda Milli Egitim Bakanlig:
tarafindan ulusal diizeyde gergeklestirilen ABIDE ¢alismasindan
elde edilmistirr MARS ve BRT analizleri SPM 8.2 programinda
gerceklestirilmis ve bu yontemlerin fen basarisim1 simiflandirma
performanslari; dogru siniflandirma orani, duyarlilik ve 6zgiilliik
oranlar ile F1 istatistik degeri ve ROC egrisi altinda kalan alan
dikkate alinarak karsilastirilmistir. Bu dogrultuda tiim bu dlgtitler
agisindan BRT yonteminin MARS yontemine gore daha basarili
oldugu ve fen basarisinin en 6nemli yordayicilarinin da bu iki
yonteme gore benzer oldugu bulunmustur. Arastirma sonuglari
fen basarisinin en 6nemli yordayicilarimin 6grencin fene iliskin
ozyeterlik algisi, baba meslegi, ailenin aylik geliri, 6gretmenin
Ogretimsel etkinlikleri, 6gretmenin deneyimi ve derse hazirlig ile
okul yoneticilerinin okul iklim algis1 oldugunu ortaya koymustur.
Bu calismada dikkate alinan olgiitler agisindan BRT'nin MARS
yontemine gore daha iyi bir performans sergilemesinin nedeninin,
BRT'nin ¢esitli regresyon agaclarinin toplamsal birlesimi ile
hatalardan 6grenmesi ve siniflandirmada olusabilecek hatalar1 en
aza indirerek daha giiglii bir siniflandirma performansi saglamasi
oldugu diisiiniilmektedir. Bu c¢alismada bu iki veri madenciligi
yonteminin Egitim Bilimleri alaninda kullanilmasinin yararlar:
ortaya konulmus ve bu alanda ilgili yoOntemlerin katkist
tartigilmistir.
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Giris

Milli Egitim bakanligi (MEB) tarafindan finanse edilen ve uygulanan Akademik Becerileri
Izleme ve Degerlendirme (ABIDE) uygulamasi orgiin egitime kayith 8. sinuflar {izerinde iki yilda bir
uygulanmak {izere tasarlanmis genis dlgekli bir sinav tiiriidiir (ABIDE 8. Sinuflar Raporu, 2017). ik
olarak 2015 yilinda Ankara’da segilen okullarda pilot olarak; daha sonra 2016 ve 2018 yillarinda tiim
Tiirkiye’de genel olarak evreni temsil edecek sekilde secilmis olan 6rneklemde yer alan okullarda
uygulanmistir. ABIDE uygulamasi 8. siif 6grencilerinin matematik ve fen okuryazarliklarinin, okuma
becerilerinin ve sosyal bilgilerinin Ol¢iilmesinin yani sira; 6grencilere (6grencilerin derslere yonelik
tutum ve motivasyonlari, derslere yonelik ilgi ve kaygilari, sosyal ve okul cevresinde karsilastiklar
akran zorbalig1 ve okula aitlik gibi) brans 6gretmenlerine (mesleki gelisim, mesleki doyum, 6gretimsel
etkinlikler gibi) ve okul yoneticilerine ait gesitli bilgilerin elde edildigi ulusal diizeyde genis 6l¢ekli bir
sinav uygulamasidir.

Genis Olgekli sinavlar ulusal diizeyde standartlari denetlemek, 6grencilere ve ailelerine doniit
vermek, 6gretmenlerin ogretimsel etkinliklerine rehberlik etmek ve egitim politikalarina yén vermek
gibi pek cok amaca hizmet etmektedir (EACEA, 2009). Uluslararas: diizeyde ise farkli seviyelerde ve
kiiltiirlerde egitim sistemleri hakkinda bilgiler sunmak, egitimdeki gesitli konular1 {lkeler aras:
mukayese edebilmek, egitim tizerinde mikro ve makro diizeyde etkili olan faktorleri tilkeler diizeyinde
inceleyebilmek, uluslararas: is birligini tesvik etmek ve egitim ile ilgili gelisim siireglerini takip etmek
i¢in kullanulmaktadir (Torney-Purta ve Amadeo, 2013). Bu smnav uygulamalarindan elde edilen
sonuglar; 6grenci, 0gretmen, okula iliskin faktorler arasindaki iliskiler ile bu iligkiler i¢in ortaya ¢ikmasi
muhtemel degisimleri ve zaman igerisinde gozlemlenebilecek gelisimlerin incelenmesine imkan
tanimaktadir (Nilsen, Gustafsson ve Blomeke, 2016). Yine bu smav uygulamalar1 birden fazla egitim
sistemi igerisinden temsili orneklerin segilmesine ve ¢ok degiskenli analizlerin uygulanabilmesine
olanak sunmaktadir (Nilsen vd., 2016). En nihayetinde bu smavlarin sonuglar1 6grenci basarisi ile
ogrenci, 6gretmen, okul nitelikleri ve 6gretimsel niteliklerin iligkilerini ortaya koymaktadir.

Egitim sisteminin bilesenleri olan Ogrenciye, 0gretmene ve okula iliskin Ozellikler genis
kapsamli olarak PISA (Programme for International Student Assessment) ve TIMSS (Trends in
International Mathematics and Science Study) benzeri arasgtirmalar ile incelenebilmektedir. ABIDE
uygulamasi da PISA ve TIMSS uygulamasina benzer bir sekilde 6grencilerin akademik basarilarin ve
bu basarryla iligkisi oldugu diistiniilen degiskenlerle ilgili 6grenci 6gretmen ve okul diizeyinde bilgi
elde etmeyi amaglayan bir uygulamadir. Ciinkii ABIDE uygulamasi becerilerin olciilmesine
odaklanmasi yoniiyle PISA, kazanimlari temel almasi yoniiyle de TIMSS ile benzerlik gostermektedir
(ABiDE 8. Siniflar Raporu, 2017; Tas, Arici, Ozarkan ve Ozgiirliik, 2016; Yildirim, Ozgﬁrlﬁk, Parlak,
Gonen ve Polat, 2016). Dolayisiyla ulusal diizeyde genis 6l¢ekli sinav formatinda boyle bir uygulamanin
hayat bulmasi, 6grenci beceri ve kazanimlarinin 6grenci, 6gretmen, okul ve dgretimsel nitelikler
boyutunda oOl¢iilmesi degerli goriilmiis ve elde edilen verilerin ayrintili ¢dziimlenmesine duyulan
ihtiyag ABIDE uygulamasinin bu calismada temel alinmasini saglamistir.

Alanyazin (Blomeke, Olsen ve Suhl, 2016; Gustafsson ve Nilsen 2016; Nilsen vd., 2016;
Nortvedt, Gustafsson ve Lehre, 2016; Ozgmar, 2006; Rutkowski ve Rutkowski, 2016; Scherer ve Nilsen,
2016) taramasinda genis 6l¢ekli sinav uygulamalarindan elde edilen veriler temelinde gerceklestirilen
arastirmalara dayali olarak Ogrenci, 6gretmen, okul ve Ogretimsel nitelikler arasindaki iligkileri
actklamaya yonelik kavramsal cerceveler gelistirildigi goriilmektedir. Bunlardan biri de Nilsen ve
Gustafsson’in  (2016), TIMSS’e dayali calismalar temelinde gelistirdikleri ”Ogrenci ciktilarinin
belirleyicilerine iliskin kavramsal cerceve”dir. Bu gergeve, Creemers ve Kyriakides (2007) tarafindan
onerilen “Egitimsel Etkililigin Dinamiksel Modeli (Dynamic Model of Educational effectiveness)”’ne
dayali olarak olusturulmustur. Nilsen ve Gustafsson’mn (2016), Egitimsel Etkililigin Dinamiksel
Modeli'ne dayal1 olarak 6grenci ¢iktilarinin belirleyicilerine yonelik olusturduklar: kavramsal cerceve,
Sekil 1’de ki gibi; ulusal diizey, okul diizeyi, sinf diizeyi ve 6grenci diizeyinden olugsmaktadur.
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Sekil 1. Ogrenci giktilarinin belirleyicilerine iliskin kavramsal gerceve (Nilsen vd., 2016)

Bu model, egitim sisteminin karmasikligini goéz oOniine almakta ve o6grenci ciktilarinin
belirleyicilerini ulusal diizeyde, okul diizeyinde, sinif diizeyinde ve 6grenci diizeyinde siniflamaktadir
(Nilsen vd., 2016). Mevcut ¢alismada ABIDE uygulamasi ile elde edilen veriler i¢in dogrudan bu model
test edilmemis ancak bunun yerine dgrencilerin fen basarisi ile iliskili olabilecek nitelikler 6grenci,
Ogretmen ve okul diizeyinde, bu kavramsal ¢erceveye dayali olarak belirlenmistir. Diyer bir degisle bu
model, ABIDE uygulamasma katilan &grencilerin fen basarisi {izerinde dgrenci, 6gretmen, okul
nitelikleri ve Ogretimsel nitelikleri etkileyebilecek olas1 faktorlerin MARS (Multivariate Adaptive
Regression Splines) ve BRT (Boosted Regression Trees) analiz yontemleri ile belirlenebilmesi igin temel
alimustir. Nitekim Dobert ve Sroka (2004) ile Azigwe (2016) de egitimsel etkililigin dinamiksel modeli
gercevesinde uluslararas1 genis Olgekli testlerden PISA uygulamasina dayali olarak {ilkeler arasi
karsilastirmalar yapmaislardir.

Alanyazin incelendiginde ABIDE uygulamasina ait verilerin kullanildig1 az sayida galismanin
(Akinci, 2020; Calik, 2020; Dogru, 2019; Elkonca, 2020; Kilig, 2019; Ozgﬁrlﬁk, 2019; Uysal, 2019; Ulkd,
2019) oldugu ve bu galismada birlikte kullanilan her iki analiz yonteminin ise egitim alanindaki
calismalar arasinda yer almadig goriilmektedir. Mevcut ¢alisma veri madenciligi catis1 altinda yer alan
ve dogrusal olmayan regresyon yontemleri ailesinden MARS ile Karar Agaclan ailesinden olan BRT
analiz yontemlerinin egitim alaninda birlikte kullanildig1 ilk ¢alisma olmasi nedeniyle 6nemlidir. Yine
her iki analiz yontemi de veri setlerinde ¢esitli varsayimlarin saglanmasina ihtiya¢ duymayan non-
parametrik yontemler arasinda yer aldigi i¢in kullanim agisindan esneklik Sagladig1 sdylenebilir.

Ulusal diizeyde ABIDE, uluslararasi diizeyde PISA ve TIMSS gibi calismalar ile egitim alaninda
oOlctilen ozelliklere iliskin elde edilen verilerin belirli bir b6liimii; normallik, dogrusallik ve varyanslarin
homojenligi gibi parametrik yontemlerin varsayimlarini saglamama egilimindedir. Varsayimlarin
saglanmadig veri setleri tizerinde, gesitli analiz yontemlerinin kullanilamamasi ise bir sinirlilik olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Parametrik olmayan yontemlerde bdyle bir sinirhilik s6z konusu degildir.
Dolayisiyla varsayimlarin saglanmamasi halinde soz konusu veri setlerinin daha dogru ve gegerli
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sonugclar saglamasi icin gesitli parametrik olmayan yaklasim ve yontemlerin tanitilmasi ve uygulanmasi
onemli goriilmektedir. Bu noktada egitim alaninda 6zellikle genis 6lgekli testlerden elde edilen biiyiik
veri setlerine dayali arastirmalarda parametrik yontemlerin varsayimlarimin saglanamadigi
durumlarda veri madenciligi yontemlerinin 6nemli bir rol iistlenecegi diistiniilmektedir. Buna paralel
alanyazinda (Akcapinar, 2014; Aksu, 2018; Al-Saleem, Al-Kathiry, Al-Osimi ve Badr, 2015; Amrieh,
Hamtini ve Aljarah, 2016; Baradwaj ve Pal, 2011; Bilen, Hotaman, Askin ve Biiyiiklii, 2014; Mazman,
2013; Saa, 2016; Tepehan, 2011; Yu, Kaprolet, Jannasch-Pennell ve DiGangi, 2012) bu tiir durumlar igin
veri madenciligi yontemlerinden yararlanildig1 gozlenmekte olup MARS ve BRT veri madenciligi
yontemlerine ise rastlanmamuistir. Bu ¢alisma ile egitim alaninda yapilan arastirmalara ait veri setlerinde
mevcut degiskenler arasinda siniflama ve tahmine dayali karmasik iligkilerin modellenebilmesine katki
sunacag1 diisiiniilen MARS ve BRT analiz yontemleri tercih edilmigtir. MARS analiz yontemi, bagiml
degiskenle dogrusallik 6zelligi saglamayan degiskenleri analiz edebilmek i¢in, par¢ali dogrusallar
halinde diizlestirme mantig1 ile hareket eder (Friedman, 1991). Dolayisiyla tek bir temel fonksiyon
lizerine regresyon denklemini kuran ve tek bir regresyon dogrusu elde eden geleneksel regresyon
modellerinin aksine birden fazla temel fonksiyon iizerine regresyon denklemini kurarak degiskenler
arasinda daha detayl bilgiler sunmasi bu ¢galismada MARS analiz yonteminin tercih edilmesinde etkili
olmustur. Benzer sekilde BRT analiz yontemi son donem topluluk 6grenme algoritmalarindan Boosting
algoritmasi temelinde birden fazla karar agacini birlestirme mantigiyla hareket eder (Elith, Leathwick
ve Hastie, 2008; Friedman, 2001, 2002; Friedman & Meulman, 2003; Hastie, Tibshirani ve Friedman,
2009). Dolayisiyla Boosting algoritmasi zayif siniflandiricilar: (karar agaclari, ornegin C&RT gibi) bir
araya getirerek tek bir tahminsel model formunda modeller serisi olusturmasi BRT analiz yonteminin
tercih edilmesinde etkili olmustur. Yine her iki analiz yonteminin veri setine ait kay1p verilerden ve ug
degerlerden ¢ok az etkilenmesi de (Elith vd., 2008; Salford Systeam, 2018) tercih sebeplerinden bir digeri
olmustur.

MARS ve BRT analiz yontemleri ile genis 6l¢ekli stnav uygulamalari gibi uygulamalardan elde
edilen ve parametrik yontemlerin varsayimlarini saglamayan biiyiik hacimli verilerdeki ¢ok degiskenli
ve karmasik iligkilerin detayli bir sekilde incelenmesi miimkiindiir. Yine her iki yontem bagimh
degiskeni yordamada en fazla katki saglayan degiskenler ile en az hatta hi¢ katki saglamayan
degiskenleri 6nem diizeyine gore siralama imkani sunar. Bu yoniiyle de politika yapicilarin
politikalarina (aktarilan gelirin dagilimi, harcanan zaman gibi) yon verecegi ve egitimdeki verimliligi
de artirabilecegi diistiniilebilir. Yine MARS ve BRT analiz yontemleri; egitim alaninda uygulanan genis
6lcekli stnav uygulamalarinda 6grenci, 6gretmen ve okula yonelik elde edilen bilgilerin incelenmesi igin
glclii kestirimler saglayabilir ve basarili simiflama performans: (6grenciler hakkinda gecti-kalds,
basarili-basarisiz) gosterebilir. Dolayisiyla egitimde O6l¢gme ve degerlendirme alaninda se¢me ve
siniflama amaglar1 dogrultusunda bu yontemlerin kullanilabilmesi gerek 6grenci basarisi gerekse
psikolojik yapilar (ilgi, tutum, motivasyon gibi) i¢in siuflama/karar gegerligi yiiksek sonuglarin elde
edilmesi acgisindan onemlidir.

MARS analiz yontemi, egitim alanindaki psikolojik yapilarin diger yapilarla iliskilerinin
incelenmesinde degiskenler arasindaki dogrusal olmayan iliskileri, parcali dogrusal iliskiler olarak
tanimlayip analize dahil edebilmesi yoniiyle ¢ok daha fazla degiskenin birbirleriyle iliskisini daha
saglam (robust) bir sekilde ortaya cikarabilir. Ayrica 6lgme ve degerlendirme uzmanlan ve ilgili
arastirmacilar i¢in bagimsiz degiskenlerin birbirleriyle olan etkilesimlerini (bagimsiz degiskenlerin
birbirleri arasindaki etkilesimi ve bu etkilesimin de ayrica bagimli degisken iizerindeki etkisini) gdrme
firsat1 verebilir. BRT analiz yontemi ise birden ¢ok regresyon agacinin eklemeli birlesimi ile hatalardan
o6grenme yoluna giderek ve bu yolla smiflamada yapilacak hatalar1 minimum seviyeye indirgeyerek
daha giiclii bir siniflama performans: saglayabilir (Elith vd., 2008). En nihayetinde mevcut istatistiksel
yontemlerin basarili ve basarisiz ogrencileri hatali siniflama olasiligi ne kadar az olursa o kadar
siniflama gegerligine katki sunacagi da bilinmelidir (Erkus, 2003). Dolayisiyla egitim alaninda 6lgme
sonuglarina dayali olarak se¢me ve smiflama islevi i¢in kullanilan diger istatistiksel yontemlerin
yaninda MARS ve BRT analiz yontemlerinin de ise kosulabilecegi diistiniilmektedir.
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Bu arastirma kapsaminda ABIDE 2016 calismasinda fen alaninda 8. sinif Ogrencilerinin gesitli
okul, 6gretmen ve Ogrenci niteliklerinin fen basarisi ile iligskileri MARS ve BRT analiz yontemleri ile
incelenmis ve bu iki veri madencili§i yontemi, Ogrencileri fen basarist ag¢isindan smiflama
performanslarina gore karsilastirilmistir. Buradaki asil amag sadece mevcut durumu modellemekten
ziyade fen basarisi ile iligkili olan en 6nemli faktorleri tespit edip, egitim-0gretim faaliyetlerine ve
politikalarina iliskin yonlendirici bilgiler de sunabilmektir. Bu arastirmada ele alinan kuramsal gerceve
dogrultusunda belirlenen cesitli faktorlerin fen basarisi ile iliskileri MARS ve BRT analiz yontemleri
araciligiyla incelenerek bu faktorler, fen basarisim1 yordamaya katki diizeylerine dayali olarak
siralanmis ve bu iki yontemin Ogrencileri fen basarisina gore siniflama performanslar
karsilastirilmistir. Bu dogrultuda arastirmada asagidaki sorulara yanit aranmistir:

1. ABIDE 2016 uygulamasina gore fen basarisinin yordanmasinda MARS analiz yontemi ile BRT
analiz yonteminin siniflama performanslar: farklilasmakta midir?

2. MARS ve BRT analiz yontemlerine dayali olarak ABIDE 2016 uygulamasinda fen basarisinin en
onemli yordayicilarinin 6nem diizeyleri nelerdir?

Yontem

ABIDE 2016 calismasindan elde edilen verilere dayali olarak; 8. sif 6grencilerinin fen
basarilari ile iligkili gesitli faktorlerin, basari ile olas: iliskilerini incelemek ve 6grencileri fen basarisi
agisindan siniflamada MARS ve BRT yontemlerinin etkililigini karsilastirmak amaciyla gerceklestirilen
bu arastirma, genel tarama yontemlerinden iligskisel tarama modelinde bir arastirmadir. Tarama
modelleri, ge¢miste ya da halen var olan bir durumu oldugu sekliyle betimlemeyi amaglayan arastirma
yaklasimlaridir. Genel tarama modeli, cok sayida elemandan olusan bir evrende, evren hakkinda genel
bir yargiya varmak amaciyla evrenin tiimii ya da evrenden alinacak bir grup tizerinde yapilan tarama
diizenlemeleridir. Arastirmaya konu olan durum, kendi kosullar1 i¢inde ve oldugu gibi tanimlanmaya
calisilir (Karasar, 2009).

Veriler

Bu ¢alismanin verileri Milli Egitim Bakanliginin 2016 yilinda iilke genelinde gerceklestirdigi
ABIDE uygulamasi ile okul tiiriine bakilmaksizin 8. siif dgrencileri arasindan tabakali segkisiz
ornekleme yontemi ile secilen 33590 6grenci, 1420 6gretmen ve 1280 okul yoneticisinden elde edildi.
Her bir 6gretmen ve okul yoneticisi i¢in ayr1 anketlerle toplanan veriler, eslestirilerek (match) 6grenciler
temelinde birlestirme islemi gerceklestirilmistir. Yani her bir fen bilimleri 6gretmeninin biinyesinde
olan 6grenciler ile her bir okul yoneticisinin biinyesinde olan fen bilimleri 6gretmenleri birlestirilmistir.
Analiz siirecine baglamadan 6nce kay1p veriler i¢in atama yapmak {izere, demografik degiskenlerde yer
alan kayip veriler icin silme, likert tipi dereceleme Slgeklerine dayali elde edilen verilere iliskin kayip
veriler her bir dlgek icin toplamda %5 degerinin altinda MCAR (tamamen yansiz kayip) kayip veri
muhteva ettiklerinden dolay1 (Tabachnick ve Fidell, 2015) regresyonla deger atama yontemi
gerceklestirilmistir. Her bir okul yoneticisine ait verilerin kayip veriden dolay: silinmesi demek, o
okulda bulunan 6gretmen ve 6grencilerinde ¢alisma grubundan ¢ikarilmasi anlamina gelmektedir. Yine
kayip veriden dolay1 her bir 6gretmene ait verinin silinmesi 6grencilerinin de calisma grubundan
¢ikarilmasi anlamina gelmektedir. Kay1p veri silme ve atama islemleri sonrasinda, 6grenciler temelinde
Ogretmenler ve 0gretmenler temelinde yoneticiler olmak tizere tiim veri seti ayni grupta yer alacak
sekilde 14868 ogrenci lizerine Ogretmenler ve okul yoneticileri dagitilarak veri birlestirme islemi
gerceklestirilmistir. ABIDE uygulamasinda 6grenciler basar1 puanlar1 bazinda “temel alt1, temel, orta,
orta iistil ve ileri” olmak iizere 5 seviyede siniflandirilmaktadir. Calismanin baslarinda standart kesme
puani belirlemek {izere veri seti tizerinde iki asamali kiimeleme analizi (Two step Cluster) uygulanmis
ve kendji igerisinde homojen diger kiime ile heterojen olan ve kesme noktas1 468,96 olan iki kiime altinda
verilerin toplandig1 goriilmiistiir. Tki kiime arasinda ayrigsma noktasinin da ABIDE 6n raporunda esik
degerleri ile verilen yeterlik diizeylerinden “orta” kategorisinde yer aldig1 goriilmiistiir. Daha sonra
veri setinin bu haliyle yapilan analiz ve orta diizeyin altinin basarisiz {istiiniin basarili olarak
siniflandirildig veri setiyle yapilan analiz sonuglarinin benzerlik gosterdigi goriilmiistiir. Dolayisiyla
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iki asamali kiimeleme analizine gore degil, ABIDE 6n raporunda belirtilen kesme puani belirleme
islemleri sonucu verilen yeterlik diizeylerine gore orta diizeyin alt1 (Temel alt1, Temel) basarisiz, orta
diizeyin iistii (orta tistii, ileri) basarili olarak smiflandirilmis toplam 10407 6grenci, 941 6gretmen ve 865
okul yoneticisi veri setini olusturmaktadir. Yine 6grencilerin fen basarisi ile iligkili olabilecek nitelikler
Ogrenci, 0gretmen ve okul diizeyinde, Egitimsel Etkililigin Dinamiksel Modeli"ne dayali olarak
olusturulmus kavramsal ¢erceve temelinde belirlenmistir.

Olgme Araclar

Bu ¢alisma ABIDE uygulamasina ait 6gretmen, dgrenci, okul anketleri ve Fen Bilimleri basar1
testi ile toplanan verilerden olusmaktadir. Fen bilimleri basar1 testine ait maddelerin yaris1 ¢oktan
se¢meli, diger yarisi ise agik uglu olan 20 maddeden olusmaktadir. Coktan se¢meli maddeler 1-0
seklinde acgik uclu maddeler ise birden fazla planlayici ile puanlanmistir ve her bir agik u¢lu madde igin
puanlayicilar arasi tutarliga iliskin sonug 0,83 ile 0,99 (Cramer’s V degerleri) arasinda hesaplanmistir
(ABIDE 8. Sinuflar Raporu, 2017). Bu maddeler akademisyenlerin ve alan uzmanlarimin katilimiyla
Ogretim programindan yararlanarak hatirlama-bulma, anlama, yorumlama-gikarim yapma ve
degerlendirme gibi beceriler dikkate alinarak gelistirilmistir. (ABIDE 8. Sinuflar Raporu, 2017).

Okul anketi uygulamaya katilan okullarin okul miidiirlerine, 6gretmen anketi fen bilimleri
dgretmenlerine ve dgrenci anketi 8. sif 6grencilerine uygulanmistir. Ogrenci anketinde 6grencilerin
ev, okul ve sosyal ¢evre yasantilarina, demografik bilgilerine, egitsel kaynaklarina, okula yonelik
tutumlarina, akran zorbaligina, ebeveyn yaklasimina ve Ogrencilerin derslere verdigi degere kadar
birgok konuya yonelik maddeler yer almaktadir. Ogretmen anketinde 6gretmenlere yonelik demografik
bilgiler, derse hazirlik, 6z yeterlik, mesleki gelisim ve mesleki doyuma iliskin maddeler yer almaktadir.
Okul anketinde okulun tiirti, idari bicimi, cografi ve ekonomik konumu, giivenligi ve yoneticilerin
demografik bilgileri gibi maddeler yer almaktadir. Ogrenci 6gretmen ve okul anket uygulamalari
altinda yukarida belirtilen 6zelliklerin dl¢iimleri i¢in 4'1ii ve 5'li Likert tipi 6lgekler kullanilmistir. Farkl
likert Olgeklerden elde edilen toplam puanlarin aymi Olgek iizerinde olabilmeleri igin standart
puanlardan Z puanina dontistiiriilmiistiir. Kullanilan Likert tipi olgeklerin giivenirlik katsayis1 6lgek
maddelerine iliskin elde edilen faktor yiik degerlerinin birbirine esit olmadig: goriildiigiinden dolay1
McDonald’s w giivenirlik katsayis: ile hesaplanmistir (Yurdugiil, 2006). Hesaplanan giivenirlik
katsayist igin literatiir de 0,00< o <0,40 giivenilir degildir; 0,40< a <0,60 diisiik giivenirliktedir; 0,60< a
<0,80 oldukga giivenilirdir ve 0,80< a <1,00 yiiksek derecede giivenilir olarak degerlendirilir (Ozdamar,
2013). Olgiimlere iliskin McDonald’s w’s1 en diisiik 0,68 ve en yiiksek 0,95 arasinda degerler almistir.
Hesaplanan McDonald’s w giivenirlik katsayilari, oldukca giivenilir ve yiiksek derecede giivenilir
kategorileri arasinda elde edilmis olup s6z konusu Ol¢iimlerin giivenirligine iliskin kanit olarak
degerlendirilmistir. Kullanulan Likert tipi Olgeklerin yani sira arastirma kapsaminda Ogrencilere,
Ogretmenlere ve yoneticilere ait baz1 demografik degiskenlerde kullanilmistir (Tablo 1).
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Tablo 1. Yordayici Degiskenlere Ait Tanimlayici Istatistikler

Yordayic1 Degiskenler  Niteligi Alt Kategoriler %
Ogrencinin Cinsiyeti Kategorik 1: Kiz 48,2
2: Erkek 51,8
Baba Meslegi Kategorik 1: Hayatta Degil 2,4
2: Kamu Personeli 17,5
3: Ozel Sektor Calisan 17,4
4: Serbest Meslek-Esnaf-Isletme Sahibi 47,7
5: Emekli Calistyor 4,8
6: Emekli Calismiyor 4,6
7: Calismiyor-Issiz 5,6
Anne Meslegi Kategorik 1: Hayatta Degil 0,6
2: Kamu Personeli 6,7
3: Ozel Sektor Calisan 6,2
4: Serbest Meslek-Esnaf-Isletme Sahibi 5,0
5: Emekli Calistyor 04
6: Emekli Calismiyor 2,0
7: Ev Hanim 76,4
8: Calismiyor-Issiz 2,7
Aylik Gelir Kategorik 1: 0-1500 TL Aras1 31,4
2:1501-2500 TL Arast 23,6
3:2501-4000 TL Arasi 16,6
4: 4001-6000 TL Aras1 5,8
5: 6001 TL ve Uzeri 2,9
6: Bilmiyor 19,7
Oturulan Ev Kategorik 1: Kira 241
2: Kendimize Ait 70,8
3: Bir Yakimimiza Ait 3,3
4: Lojman 1,7
Ogretmenin Cinsiyeti Kategorik 1: Kadin 37,4
2: Erkek 62,6
Ogretmenin Egitim Kategorik 1: On lisans 3,2
Diizeyi 2. Lisans 93,6
3: Yiksek Lisans 3,2
4: Doktora 0,0
Ogretmenin Mezun Kategorik 1: Egitim Enstitiisii/YiiksekOgretmen Okulu 0,7
Oldugu Okul Tiirii 2: Egitim fakiiltesi/Egitim bilimleri fakiiltesi 79,7
3: Fen edebiyat fakiiltesi/DTCF 19,6
4: AOF/lisans tamamlama 0,0
5: Diger 0,0

MARS analiz yonteminde modellemeye baglarken Tablo 1'de goriilecegi iizere kategorik
degiskenlerin dummy degisken olarak kodlanmasma gerek olmamaktadir. Ciinkii MARS analiz
yonteminde degiskenlerin tiirii model kurulum asamasinda ayr1 ayr1 belirtilmektedir.

Analiz

Bu arastirmada ABIDE 2016 uygulamasinda fen alaninda 8. siuf 6grencilerinin &grenci,
Ogretmen ve okula iliskin cesitli faktorlerin fen basarisi ile olasi iliskilerini veri madenciligi
yontemlerinden MARS ve BRT analiz yontemleri karsilastirmali olarak incelenmistir. Yine her iki
yontem “dogruluk, 6zgiilliik, duyarlilik, kesinlik, F1-istatistigi” oranlar1 ile “AUC degeri (ROC egrisi
altinda kalan alan)” olarak siniflama performanslari agisindan karsilagtirilmisgtir.
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MARS ve BRT analiz yonteminde model kurulum asamasi kurulu (default) degerler baz
almarak olusturulmustur. Yalniz BRT analiz yonteminin kurulu (default) degerleri veri setini %80
egitim ve %20 test verisi seklinde ele aldig1 icin karsilastirma performanslarinin ayni olmas: adina
MARS analiz yontemi iginde veri seti %80 egitim ve %20 test verisi olarak analize dahil edilmistir. Bu
sekilde tiim veri setinin %80'nini modelleme igin egitim verisi, %20’sini gegerlik i¢in test verisi olarak
kullanmaktadir.

MARS-Cok Degiskenli Uyarlamali Regresyon Uzanimlari

MARS hem smiflama hem de regresyonda biiyiik bir 6neme sahip olup, ¢ok sayida degiskenin
karmasik iligkilerinin modellendigi bilim alanlarinda basar1 ile uygulanmaktadir. MARS, uygun
dontistiirme teknikleri kullanarak bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki dogrusal olmayan
iliskileri dogrusal yapiya doniistiiriir (Deichmann, Eshghi, Haughton, Sayek ve Teebagy, 2002;
Friedman, 1991). Bu sayede MARS kiiciik dogrusal parcaciklar: diizlestirme mantigiyla hareket ederek
bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iligkileri belirler. Ayrica veri setinde bulunan
kay1p verileri de modelde etkili bir sekilde isleyerek dogrusal olmayan modelleri, dogrusal pargaciklara
boliip her parcacikta parametre kestirimlerini ayr1 bir sekilde yapma 6zelliginden dolay1 yansiz olarak
kabul edilir (Kayri, 2009).

MARS analiz yontemi, esasen iki adimda en uygun modeli olusturma yoluna gider. Birinci
adimda, modelde sapmalar1 (dogrusal olmayan) ve etkilesimleri hesaba katarak bagimsiz degiskenlerin
déniisiimleri olan temel fonksiyonlarin toplamini olusturur. Ikinci adimda ise en kiigiik kareler yontemi
ile en az etkiye sahip temel fonksiyonlarin kaldirilmasi islemini uygulayarak temel fonksiyonlar
bagimsiz degiskenler adina tahminde kullamir (Deichmann vd., 2002). Bu temel fonksiyonlardaki
sabitler, en kiiclik kareler yontemi ile elde edilir (Friedman, 1991; Hastie vd., 2009). Boylelikle regresyon
dogrulari, degerlere en yakin noktalardan gecme egilimindedir ve bu dogrularin diigtimlerde
birlestirilmesi ile siirekli bir fonksiyon olan regresyon splayn fonksiyonu elde edilir. (Friedman, 1991;
Hastie vd., 2009; Oguz, 2014; Ozfalai, 2008; Statsoft, 2018). Bu fonksiyon Esitlik 1’deki gibidir:

K
V=f@=hot ) ahX) e (M)
k=1

Regresyon denklemi, goriildiigli {izere sabit terim (fo) ve bir veya birden fazla temel
fonksiyonun agirlikli toplamindan olusmaktadir. K temel fonksiyon sayisini, k diigiim sayisini, X
bagimsiz degiskeni, ax k. temel fonksiyon katsayisin1 ve pk (Xt) ise t bagimsiz degisken icin k. temel
fonksiyondur (Hastie vd., 2009).

Temel fonksiyonlar muhtemelen X¢/nin dogrusal olmayan halleri olabilir. Ama Y temel
fonksiyonlarin dogrusal bir fonksiyonudur (Friedman, 1991; Ozfalci, 2008). Temel fonksiyon Esitlik
2’deki gibi tanimlanmaktadir;

Lm

B = [ [Is1mCeucim — )]s k12K @)

t=1
Buradaki;
Lm : Etkilesim derecesini,
Sim: € [+1]
kim : Digiim degerini ve

xvim) : Bagimsiz degisken degerini gostermektedir.
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MARS, parcaciklardan olusan dogrusal regresyon cizgilerini modellemek igin temel
fonksiyonlardan faydalarmur. Esitlik 3 ve 4'te (x - #)+ ve (t - x)+ formunda parcali dogrusal temel
fonksiyonlara ait esitlikler yer almaktadir. Burada “+” pozitif tarafi isaret etmektedir ve ilgili denklemin
sadece olumlu sonuglarinin dikkate alindigini, istenilen kosulun saglanmadigi durumlarda ise 0
degerini alacagina isaret eder (Deconinck vd., 2005; StatSoft, 2018). Boylece parcali dogrusal temel

fonksiyon;
_ _ ((x—1t),eger x > t,
x =D, = { 0, diger, &)
_ _ ((t—x),eger x <t,
=0, ={ )

seklindedir (Hastie vd., 2009). Yine (x - )+ ve (t - x)+ temel fonksiyonlar1 gostermenin alternatif
bir gosterimi (x - f)+ = max(x —t, 0) ve (t - x)+ = max(t — x, 0) seklindedir (Ferreruela, 2008). Sekil 2’'de (x -
t)+ ve (t - x)- temel fonksiyonlarinin =0.5 degeri icin grafikle 6rnek bir gosterimi yer almaktadir.

o T
= i
= i
g o i
9 (£ T : (x t)
> ™ (t — =)+ - — )
:_547’ = ! L I+
S o™ |
g ° ;
T S A '
5 2 |
= 2 4 .
1
0o 02 04 t 06 0.8 1.0

I

Sekil 2. Temel fonksiyonlara kars: ayna degisken (Hastie vd., 2009)

Sekil 2’de (x — 0.5)+ ve (0.5 - x)+ fonksiyonlar1 i¢in her bir fonksiyon degeri t'de bir diigiim ile
parcali dogrusallardir ve bu iki fonksiyon, yansima ¢ifti olarak adlandirilmaktadir (Hastie vd., 2009).

flk adim olan ileriye dogru adim algoritmasi ile optimum bir modele ulagsmak igin tiim veri
setindeki iligkileri tanimlamak adina tiim potansiyel diigiimler bulunur. Ancak bu siire¢ sonunda ¢ok
fazla sayida temel fonksiyonun eklenmesi, MARS modelinin asir1 uyum (overfiting) sorunu ile kars
karstya kalmasina neden olabilir. Tkinci adim olan geriye dogru adim algoritmasi, bu sorunu azaltmak
icin kullanilir. Bu adimda modele en az katkisi olan veya hi¢ katkisi olmayan gereksiz temel
fonksiyonlar, en iyi final modelin olusturulmasi i¢in ileriye dogru adim algoritmasinda kullanilan temel
fonksiyonlar arasindan genellestirilmis capraz gegerlik (Generalized Cross Validation-GCV) 0lgiitii
kullanilarak ¢ikarilmaktadir. Bu ol¢iit degeri hem hata terimini hem de model karmasasini dikkate
alacak sekilde asagidaki denklem yardimiyla hesaplanir:

1 ?’:1[)’1‘ — fu(x)]?
Cevon =y 1 _C0D, (5)
N

Denklemde N veri setindeki 6rneklem sayisini, C(M) Modeldeki etkin parametre sayisini ifade
eder (Friedman, 1991).

Final modele giren her bir bagimsiz degiskenin ve de degiskenler arasindaki etkilesimlerin
goreceli katkilar1t ANOVA ayristirmasi sonucu goriilmiis olur (Salford Systeam, 2018).
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FC) =B+ D Bubnld+ Y BB Gl + Y B B (i 2], k) + - ©

km=1 km=2 km=3

Yukaridaki denklemde birinci toplam tek bir degisken igeren tiim temel fonksiyonlar, ikinci
toplam iki degisken ve varsa iki degiskene ait etkilesimleri iceren temel fonksiyonlar1 ve {i¢iincii toplam
ise i¢ degisken ve varsa ii¢ degiskene ait etkilesimleri iceren temel fonksiyonlar: ifade eder (Friedman,
1991). Boylelikle MARS analiz yonteminin tahmin degiskenleri ANOVA ayristirmast sonucu kolayca
yorumlanabilir.

BRT-Artirilmis Regresyon Agaclart

Boosted Regression Trees (BRT), karar agaclarindan siiflama ve regresyon agaglarini Boosting
algoritmalarindan Gradient Boosting algoritmasiyla birlestiren parametrik olmayan bir regresyon
teknigidir (Colin, Clifford, Wu, Rathmanner ve Mengersen, 2017). BRT olarak kisaltilan ve bu sekilde
taninan analiz yontemi genel olarak Tiirkceye “Artirilmis Regresyon Agaglar1” olarak ¢evrilmis olup
bagimli degiskenin kategorik oldugu durumda simiflama agaglarini, siirekli oldugu durumda ise
regresyon agaglarini birbirine eklemesi ile ¢ok sayida degiskenin karmasik iliskilerinin modellendigi
bilim alanlarinda basari ile uygulanmaktadir. BRT, tahmin performansini artirmak igin zayif 6grenici
olarak karar agaclarindan siniflama ve regresyon agacini (Classification and Regression Trees — C&RT),
zayif Ogrenicileri birbirine ekleme modeli olarak da gradient boosting algoritmesii kullanan bir
tekniktir (Elith vd., 2008). Yani BRT simiflama ve regresyon agaclarini gradient boosting algoritmasiyla
birlestirerek bunlarin hatalarini dikkate alir. Daha sonra her bir aga¢ yapisindaki hatalardan 6grenme
yoluna giderek bir sonraki agag eklemesini egitip onceki agactan hatalar1 azaltmaya calisir. Bu yoniiyle
de sirali ve iteratif (yinelemeli) bir yontemdir. BRT analiz yonteminin C&RT ile sekilsel gosterimi sekil
3'teki gibidir;

—
Sekil 3. C&RT’lerin eklenmesi ile BRT nin sekilsel gosterimi.

BRT analiz yontemi C&RT yapisina sahip {i¢ karar agaci iizerinden bir 6rnek ile ifade edilecek
olunursa; Tek bir C&RT agaci ile K (x) modeli %70 bir dogruluk orami elde edilsin ve bu modele ait
denklem ise “Y = K(x) + Error” seklinde olsun. Daha sonra {izerine eklenecek ikinci bir C&RT agaci bir
onceki olusumun hatasini dikkate alarak yeni olusturacagi denklem “Error = L(x) + Error2” seklinde
olur. Devaminda iiglincii C&RT agac1 bir 6nceki olusumun hatasini dikkate alarak yeni olusturacag:
denklem “Error2 = M(x) + Error3” seklinde olur. Uciiniin birlesimi; “Y = K (x) + L (x) + M (x) + Error3”
seklinde olur. Hatalar her iterasyon ile dikkate alindig: igin hatalar azaldigindan dolay1 elde edilen
model basta elde edilen %70 dogruluk oranindan daha fazla bir dogruluga sahip olacaktir.
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Performans Olciitleri

Karisiklik matrisi, siniflandiricinin farkli siniflardaki oriintiiyli ne kadar iyi taniyabildigini
analiz etmek i¢in kullanilir. Tablo 2" de kili siniflamaya iliskin gercek sinif ve tahmini smifa karsilik
gelen bolgelere ait karisiklik matrisi yer almaktadir.

Tablo 2. Karisiklik Matrisi

Tahmini Sinif

Basarisiz Basarili Toplam
Basarisiz TN FP TN+FP
Gercek
Siruf Basarili FN P FN+TP
Toplam TN+FN FP+TP TP+FP+TN+FN

(TN: True Negatif (Dogru Reddedilmis), TP: True Pozitif (Dogru Onaylanmis)
FN: False Negatif (Hatal: Reddedilmis), FP: False Pozitif (Hatali Onaylanmis)

Bu arastirmada karisiklik matrisi siniflama performansinin belirlenmesinde kullanildig: igin;
dogruluk orani, 6zgiilliikk orani, duyarlilik orani, kesinlik orani, F1-istatistik degeri ve AUC degeri
performans Olgiitleri olarak secilmis olup bu Olgiitlere iliskin denklemler ise asagida verilmistir.

Dogru smiflama orani: Smiflandiricinin ne siklikta dogru tahminleme yaptigini belirleyen bir
olctidiir. Gergekte basarili olani ne oranda basarili olarak, gercekte basarisiz olani da ne oranda basarisiz
olarak tahmin edildigini gostermektedir.

(TP + TN)
(TP + FP + TN + FN)

Dogru siniflama orant =

7)

Denklemde goriildiigii {izere bu oran dogru tahmin sayisimin toplam Orneklem sayisina
boliinmesi ile elde edilir. Elde edilen bu deger 0 ile 1 arasinda bir deger olup yiizdelik olarak
yorumlanir.

Ozgiilliik orant: Dogru negatif orani olarak da bilinmekte olup, siniflandiricinin dogru bir
sekilde reddedilmis olan1 ne derece dogru yerde smiflandirdigini tahmin etme etkililigini
gostermektedir.

(TN)

Ozgillik orant = m

8)

Denklemde goriildiigii iizere dogru bir sekilde reddedilmis olanin, dogru reddedilmis ve hatali
onaylanmislarin sayisina boliinmesi ile elde edilir. Elde edilen bu deger 0 ile 1 arasinda bir deger olup
ylizdelik olarak yorumlamnr.

Duyarlilik orant: Dogru pozitif orani olarak da bilinmekte olup, siniflandiricinin dogru bir
sekilde onaylamis olani ne derece dogru yere simiflandirdigini tahmin etme etkililigini gostermektedir.

(TP)

Duyarlilik orant = m

)

Denklemde goriildiigii tizere dogru bir sekilde onaylanmis olanin, dogru onaylanmis ve hatalt
reddedilmislerin sayisina boliinmesi ile elde edilir. Elde edilen bu deger 0 ile 1 arasinda bir deger olup
ylizdelik olarak yorumlamr.
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Kesinlik orani: Dogru bir sekilde tahmin edilmis dogru pozitif tahmin sayisinin tahmin edilen
tiim pozitif tahmin 6rneklem sayisina boliinmesiyle elde edilir. Elde edilen bu deger O ile 1 arasinda bir
deger olup yiizdelik olarak yorumlanur.

Kesinlik __IP 10
esinlik orant = (TP + FP) (10)

F1-Istatistigi: Duyarlilik ve kesinlik 6lciilerinin harmonik ortalamasi sonucu elde edilen bir dl¢ii
olup, siniflama basaris1 hakkinda bilgi vermektedir.

o sensitivity x precision
F1 — Statistics = 2x — — (11)
sensitivity + precision

AUC degeri (ROC egrisi altinda kalan alan): Performanslarina gore smiflandiricilar
gorsellestirmek, diizenlemek, segmek ve en iyi smiflandiriciy1 belirlemek igin kullanilan saglam bir
yontemdir (Olson ve Delen, 2008; Provost ve Fawcett, 2001). AUC degeri, modelin dogrulugunun bir
olctistidiir. AUC, rastgele secilen bir pozitif 6rnegin negatif bir O0rnekten daha yiiksek olarak
derecelendirilmesi olasiligina esittir. Belirli bir model i¢in AUC degeri dogru pozitif orani ile yanlis
pozitif oran arasindaki dengeyi gosterir (Han, Pei ve Kamber, 2011). AUC degeri, ROC egrisi altinda
kalan alani ifade etmektedir. Bu alan ne kadar biiyiikse modelin siniflama basar1 oraru da o kadar
yiiksek demektir.

Bagimsiz degiskenlerin kendi arasinda yiiksek diizeyde korelasyona sahip olmas: ¢oklu
baglanti problemi olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Tolerans degeri 0,20'den daha diisiik ve VIF
degerlerinin 10’dan daha yiiksek ¢ikmasi durumunda ¢oklu baglanti probleminin olduguna isarettir
(Buytikoztiirk, 2011; Kalayci, 2010; Ozdamar, 2013). ABIDE 2016 veri setinde yer alan siirekli ve
kategorik (kategorik degiskenlerin her bir alt kategorisi dummy degisken olarak kodlanarak)
degiskenlere iligkin VIF ve Tolerans degerleri hesaplanmis olup Tolerans degerlerinin en diisiik 0,494
en yiiksek 0,991 arasinda degerler aldig1 ve VIF degerlerinin ise en diisiik 1,009 en yiiksek 2,024 arasinda
degerler aldig1 goriilmiistiir. Bu degerlerden hareketle veri setinde ¢oklu baglant: probleminin olmadig:
anlasilmistir.

Bulgular

MARS ve BRT Analiz Yontemlerinin Siniflama Performanslarinin Karsilastirilmasi

10407 olan calisma grubumuz 8303 egitim verisi ve 2104 test verisi olarak analize girmistir.
MARS analiz yontemi sonucu Fen basaris1i adina Ogrenciler “basarili/basarisiz” olarak
siniflandirildiginda bu gruplara diisen 6grenci sayilar: Tablo 3'te verilmistir.

Tablo 3. MARS Analizi Sonucu Belirli Seviyelerde Elde Edilen Karisiklik Matrisi

Egitim verisi (%80) Test verisi (%20)
Basarisiz Basarili Toplam Basarisiz Basaril1 Toplam
Basarisiz 2150 980 3130 559 237 796
Basaril 1441 3732 5173 434 874 1308
Toplam Ogrenci Sayis1 3591 4712 8303 993 1111 2104

Tablo 3'te goriildiigii tizere, MARS analiz yontemi veri setinin %80"nini modelleme igin egitim
verisi, %20’sini gegerlik icin test verisi olarak kullanmistir. MARS analiz yontemi egitim veri seti i¢in
basarili kategorisinde yer alan 5173 6grenciden 3732 6grenciyi basarili kategorisinde siniflandirmis olup
1441 6grenciyi basarisiz kategorisinde smiflandirmistir. Yine basarisiz kategorisinde yer alan 3130
Ogrenciden 2150 ogrenciyi basarisiz kategorisinde siniflandirmis olup 980 Ogrenciyi ise basarili
kategorisinde siniflandirmistir. MARS analiz yontemi test veri seti i¢in, basarili kategorisinde yer alan
1308 o6grenciden 874 Ggrenciyi basarih kategorisinde smiflandirmis olup 434 6grenciyi basarisiz
kategorisinde siniflandirmistir. Yine basarisiz kategorisinde yer alan 796 &grenciden 559 0grenciyi
bagarisiz kategorisinde simiflandirmis olup 237 6grenciyi ise bagarili kategorisinde simiflandirmigtir.
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BRT analizi yontemi sonucu Fen basarisi adina Ogrenciler “basarili/basarisiz” olarak
siniflandirildiginda bu gruplara diisen 6grenci sayilar: Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 4. BRT Analizi Sonucu Belirli Seviyelerde Elde Edilen Karisiklik Matrisi

Egitim verisi (%80) Test verisi (%20)
Basarisiz Basarili Toplam Basarisiz Basarili Toplam
Basarisiz 2644 486 3130 556 240 796
Basarili 922 4251 5173 379 929 1308
Toplam Ogrenci Sayisi 3566 4737 8303 935 1169 2104

Tablo 4’te goriildiigii {izere, BRT analiz yontemi veri setinin %80'nini modelleme icin egitim
verisi, %20’sini gegerlik i¢gin test verisi olarak kullanmistir. BRT analiz yontemi egitim veri seti icin
basarili kategorisinde yer alan 5173 6grenciden 4251 6grenciyi basarili kategorisinde siniflandirmis olup
922 ogrenciyi basarisiz kategorisinde simniflandirmistir. Yine basarisiz kategorisinde yer alan 3130
ogrenciden 2644 Ogrenciyi basarisiz kategorisinde simiflandirmis olup 486 Ogrenciyi ise basarili
kategorisinde simiflandirmistir. BRT analiz yontemi test veri seti igin, basarili kategorisinde yer alan
1308 ogrenciden 929 Ggrenciyi basarili kategorisinde smiflandirmis olup 379 6grenciyi basarisiz
kategorisinde siniflandirmistir. Yine basarisiz kategorisinde yer alan 796 6grenciden 556 6grenciyi
basarisiz kategorisinde siniflandirmis olup 240 6grenciyi ise basarili kategorisinde siniflandirmistir.

MARS ve BRT analiz yontemlerinin, egitim ve test veri setini gercek smif aralig1 ile tahmini
smif aralig1 seklinde birbiriyle karsilastirmasi sonucu elde edilen siniflama performanslar: Tablo 5'te
verilmigtir.

Tablo 5. MARS ve BRT Analiz Sonucu Belirli Seviyelerde Siniflama Performans Oranlari

Egitim Verisi Test Verisi

Kriterler MARS BRT MARS BRT

Dogru Siniflama Oramu %70,84 %83,04 %68,11 %70,58
Ozgiilliik Orani %68,69 %84,47 %70,23 %69,85
Duyarlilik Orani %72,14 %82,18 %66,82 %71,02
Kesinlik Orani %79,20 %89,74 %78,67 %79,47
F1 Istatistigi %75,51 %85,79 %72,26 %75,01
AUC Degeri %77,81 %91,17 %74,91 %78,20

Her iki analiz yonteminin smiflama performanslarinin karsilastirilmasi, kurulan modellerin
gecerligine kanit sundugu igin test verisi degerleri tizerinden yapilmistir. Tablo 5'te goriildiigii tizere
dogru smiflama orani agisindan, MARS analiz yontemi ile elde edilen dogru siniflama orani %68,11
iken BRT analiz yontemi ile elde edilen dogru siniflama orani %70,58 tir. MARS analiz yontemine gore
BRT analiz yonteminin daha yiiksek bir dogru siniflama oranina sahip oldugu goriilmektedir. Yani BRT
analiz yontemi basarili bir 6grenciyi basarili kategorisinde, basarisiz bir O6grenciyi ise basarisiz
kategorisinde daha yiiksek dogrulukla siniflandirmistir.

Ozgiilliik Oram Agisindan, MARS analiz yontemi ile elde edilen 6zgiillitk oram %70,23iken BRT
analiz yontemi ile elde edilen 6zgiilliitk orani%69,85’tir. BRT analiz yontemine gére MARS analiz
yonteminin daha yiiksek bir 6zgiilliikk oranina sahip oldugu goriilmektedir. Yani MARS analiz
yonteminin, basarisiz kategorisinde tahmin ettigi Ogrencilerden %70,23'ti gercekte basarisiz
kategorisinde bulunmaktadir. Dolayisiyla MARS analiz yonteminin dogru negatifi tahmin etme oramn
daha yiiksektir.

Duyarlilik orani agisindan, MARS analiz yontemi ile elde edilen duyarlilik orani %66,82 iken
BRT analiz yontemi ile elde edilen duyarlilik orani %71,02’dir. MARS analiz yontemine gére BRT analiz
yonteminin daha yiiksek bir duyarlilik oranina sahip oldugu goriilmektedir. Yani BRT analiz

.....

bulunmaktadir. Dolayisiyla BRT analiz yonteminin dogru pozitifi tahmin etme oran1 daha yiiksektir.
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Kesinlik orani agisindan, MARS analiz yontemi ile elde edilen kesinlik oran1 %78,67 iken BRT
analiz yontemi ile elde edilen kesinlik orani %79,47’dir. MARS analiz yontemine gore BRT analiz
yonteminin daha yiiksek bir kesinlik oranina sahip oldugu goriilmektedir. Yani BRT analiz yontemi ile
basarili kategorisinde bulunan ogrencilerden %79,47’si basarili kategorisinde smiflandirilmustir.
Dolayisiyla BRT analiz yonteminin MARS analiz yontemine gore daha yiiksek elde ettigi bu deger
dogru basarili tahmin edilen 6grencilerin tiim basarili tahmin edilenler igindeki oranini vermektedir.

Fl-istatistigi agisindan, MARS analiz yontemi ile elde edilen F1- istatistigi %72,26 iken BRT
analiz yontemi ile elde edilen F1- istatistigi %75,01’dir. BRT analiz yontemi duyarlilik ile kesinligin
harmonik ortalamas: olan F-1 istatistik sonucu agisindan daha yiiksek bir siniflama basarisi
gostermistir. Yani BRT analiz yontemi basarili &grencileri tespit etmede ve basarisiz &grenciler
arasindan ayirt etmede MARS analiz yontemine oranla daha yiiksek bir oran elde etmistir.

MARS analiz yontemi ile elde edilen AUC degeri %74,91 iken BRT analiz yontemi ile elde edilen
AUC degeri %78,20’dir. Yani BRT analiz yontemi MARS analiz yontemine gore yanhs pozitif oranin
en aza indirirken gercek pozitif oranini daha iist diizeye cikarmustir. Diger bir deyisle BRT analiz
yontemi MARS analiz yontemine gore daha az hatayla basarili 6grencileri basarili kategorisinde ve
basarisiz 6grencileri basarisiz kategorisinde siniflandirmistir.

Yukarida elde edilen bulgular MARS analiz yonteminin 6zgiilliik orani kriterinde, BRT analiz
yonteminin ise diger tiim kriterlerde daha yiiksek yiizdelik oranlar sundugunu ve daha basarili
performans sergiledigini gostermistir.

MARS analiz yontemine dayali olarak fen basarisinin en onemli yordayicilart

MARS analiz yontemi iki asamada gergeklestirilmistir. [lki maksimum temel fonksiyon (Basic
Function - BF) sayisinin belirlenmesi asamasidir. Bu asama, bagimsiz degisken sayisinin en az iki
katindan fazla olacak sekilde (Statsoft, 2018) cesitli denemelerle girilen temel fonksiyon sayilarimin
analizde verecegi en diisiik Test MSE degerinin belirlenmesi ile gerceklestirilmistir. Veri setinin
Ogrenme verisi ve test verisi diye ayrildigi durumlarda Test MSE degerinin en diisiik oldugu nokta
maksimum temel fonksiyon sayisini ifade eder (Salford Systeam, 2018). Elde edilen en diisiik Test MSE
degeri 49 temel fonksiyon ile maksimuma ulagmstir. Ikincisi ise en uygun modeli olusturan temel
fonksiyon sayisinin belirlenme asamasidir. Diger bir deyisle maksimum temel fonksiyon sayis: ile
baglanilan modelde en diisiik Test MSE degerinin karsilik geldigi sayinin belirlenme asamasidir. Yani
49 temel fonksiyon ile baglanilan modelde en uygun modelin olusumu igin en diisitk Test MSE
degerinin karsilik geldigi 39 temel fonksiyondan yararlanilmistir. MARS analiz yontemine ait regresyon
denklemi, en uygun modeli olustururken yararlanilan 39 temel fonksiyonun her birinin model
katsayilari ile carpimi sonucu olusmustur. Tablo 6’da goriildiigii tizere her bir temel fonksiyonun kendi
katsayisi ile carpimi modele olan katkisini vermektedir.

Tablo 6. En Uygun Modele iliskin Regresyon Denklemi

Y =0,706716 -0,28298 * BF1 —-2,30291 * BF3 - 0,12088 * BF4
+0,0137402 * BF5 + 0,547644 * BF6 + 0,187965 * BF7
- 0,144839 * BF9 - 0,437399 * BF10 + 0,00353516 * BF11
+0,124828 * BF12 - 0,0526214 * BF13 - 0,196745 * BF14
+0,052752 * BF15 + 0,0182318 * BF17 + 0,312279 * BF18
+0,0519219 * BF19 - 0,00717812 * BF22 - 9,30736 * BF23
+0,0354042 * BF24 + 0,00337613 * BF25 + 0,00840481 * BF26
- 0,0164451 * BF27 + 0,0821411 * BF29 — 0,438221 * BF31
- 0,00454103 * BF32 +0,0190105 * BF33 - 0,169167 * BE35
+0,00907354 * BE36 + 0,0985396 * BF37 — 0,0628089 * BF39
- 0,044178 * BF40 + 0,128554 * BF42 — 0,0497339 * BF43
- 0,0182725 * BF44 + 0,0359945 * BF45 + 0,0665624 * BF46
+0,0706328 * BF47 + 0,00407991 * BF48 + 0,0233424 * BF49
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Kurulan bu denklemde serbestlik derecesi 3 icin elde edilen F (60,02392) degeri ve p (p < 0,01)
degeri kurulan modelin anlamli oldugunu gostermektedir. ABIDE uygulamast ile elde edilen verilerin
MARS yontemi ile analiz edilmesi sonucu, analize alinan yordayici degiskenler ve bu degiskenlerin
kurulan modelde fen basarisi {izerinde 6nem diizeyleri Tablo 7’de 100 puan ile baslamak {izere
stralanmistir.

Tablo 7. MARS Analiz Yontemi Degiskenlerin Onemlilik Diizey Tablosu

Yordayic1 Degiskenler Puan

Oz Yeterlik Algist 100,00 L1EEEEEEETTEEEEEEEE T r e e e et e e e e e
Baba Meslegi 87,50 1ITITEEEETTEEEEEEE e et e
Aylik Gelir 8728 1ITTEEEEEEEEEEEEEEE e e e e et
Yoneticilerin Ogrenci Odakli Okul Tklim 82,73 I1LITEEEELEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEETT
Algist

Ebeveyn Yaklasimi 73,72 LULLEEEEEEEEEEEE e e
Akran Zorbalig1 69,99 [TLLELEEEEEEEEEE e e
Ogretmenin Meslekteki Yili 56,12 1 1TTEEEETEEEEEEEE el

Ogretmenin Ogretimsel Etkinlikleri S5L63 [ IITHEEETTEETErrrrrrrtr

Anne Meslegi 48,50 T1TTTETEEEEEEE et

Derse Verilen Deger 38,62 [ILLLEEEEEEEEETrrT

Hoslanma 35,09 [IITEEEEETTETTT

Okula Aitlik 3L04 I1TTEEETTTETT

Ogretmenin Derse Hazirlig 22,37 LLLTEEEET

Yoneticilerin Ogretmen Odakli Okul 0,00

Tklim Algist

Genel Ogretimsel Etkinlikler 0,00

Oz Yeterlik 0,00

Oturulan Ev 0,00

Ogretmenin Cinsiyeti 0,00

Egitim Diizeyi 0,00

Mesleki Gelisim 0,00

Mesleki Doyum 0,00

Mezun Oldugu Okul Tiirii 0,00

Kapsamli Ogretimsel Etkinlikler 0,00

Tablo 7’ye gore fen basarisinin en énemli yordayicilar sirasiyla; 6z yeterlik algisi, baba meslegi,
aylik gelir, yoneticilerin 6grenci odakli okul iklim algisi, ebeveyn yaklasimi, zorbalik, 6gretmenin
meslekteki yili, 6gretmenin 6gretimsel etkinlikleri, anne meslegi, derse verilen deger, hoslanma, okula
aitlik ve 6gretmenin derse hazirligi degiskenleri olarak elde edilmistir. MARS analiz yontemi bagimli
degiskenle iligkili olan degiskenleri kendi arasinda 6nem diizeyine gore 100 puandan baslamak {izere
siralamistir. Fen basarisini en fazla yordayan degiskenin 6z yeterlik algisi, en az yordayan degiskenin
ise 0gretmenin derse hazirhigr degiskeni oldugu gozlenmistir. Yoneticilerin 6gretmen odakl okul iklim
algisi, genel 6gretimsel etkinlikler, 6z yeterlik, oturulan ev, 6gretmenin cinsiyeti, egitim diizeyi, mesleki
gelisim, mesleki doyum, mezun oldugu okul tiirii ve kapsamli 6gretimsel etkinlikler degiskenlerinin
ise fen bagarisin1 yordamaya katk: saglamadig1 ya da ¢ok az diizeyde katki sagladigi bulunmustur.
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BRT analiz yontemine dayali olarak fen basarisinin en onemli yordayicilar

BRT analiz yonteminde en uygun modelin kurulmasi icin dikkat edilmesi gereken 6nemli ilk
nokta maksimum agag¢ sayisinin belirlenmesidir. Bu dogrultuda yeterli aga¢ sayis1 Tablo 8'de
goriildiigii tizere 200, 500, 750, 1000, 2500 ve 5000 agag sayilar girilerek hesaplanmaya calisilmistir.

Tablo 8. Maksimum Agagc Sayisini Belirlemek Igin Yapilan BRT Analiz Sonuglari

By Neg. AvgLL ROC Misclass Lift
200 Olgtim 0,54437 0,77791 0,27186 1,50917
Agac Says 200 198 113 63
500 Olgiim 0,54096 0,78061 0,26331 1,50917
Agac Sayisi 344 499 363 63
750 Olgtim 0,54015 0,78278 0,26331 1,50917
Agac Sayisi 541 702 363 63
1000 Olgiim 0,54015 0,78278 0,26331 1,50917
Agac Sayisi 541 702 363 63
2500 Olgiim 0,54015 0,78278 0,26331 1,50917
Agac Say1si 541 702 363 63
5000 Olgiim 0,54015 0,78278 0,26331 1,51682
Agac Sayisi 541 702 363 3438

En uygun modelin olusumunda Tablo 8'de goriildiigii gibi agag say1s1 702'ye ulastiktan sonra
yapilan tiim analizlerde sonu¢ degismemektedir. Boylelikle gerekli olan agag sayis1 702 olarak elde
edilmistir. Analize alinan yordayici degiskenler ve bu degiskenlerin kurulan modelde fen basaris:
iizerinde 6nem diizeyleri Tablo 9’da 100 puan ile baslamak {izere siralanmistir.
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Tablo 9. BRT Analiz Yontemi Degiskenlerin Onemlilik Diizey Tablosu

Degiskenler Puan

Oz Yeterlik Algist 100,00 CECEREEEEEE TR e e el
Ayhk Gelir 89,31 NN NN AR AR AR AR RRARARRY
Baba Meslegi 88,41 NN NN AR AR AR AR RRARARRY
Ogretmenin Ogretimsel Etkinlikleri 88,21 RN N AN RN RN AR
Ebeveyn Yaklagim 86,09 NN NN AR AR RRRRNRRARRRAY
Yéneticilerin Ogrenci Odakli Okul Iklim Algist 85,76 NN NN AR AR RRRRNRRARRRAY
Akran Zorbalig 81,68 RN RN AR A R RN RRAR RN
Hoslanma 76,80 RN A RN RRNRARRRRARARRN
Okula Aitlik 73,61 RN RN NN AR ARRRRRRNRNARY
Yéneticilerin Ogretmen Odakli Okul Tklim Algist 7147 RN AN AR A AR RRAR
Ogretmenin Meslekteki Yil 6844 RN A R RN RRARARR AR

Genel Ogretimsel Etkinlikler 66,14 RN R RN R AR AR RRNRY

Mesleki Gelisim 63,82 NN AN AR RN AR ARARRR

Derse Verilen Deger 58,81 RN A R RN RR AN

Anne Meslegi 58,03 RN A R RN RR AN

Ogretmenin Derse Hazirlit 56,93 RERRARARRRRNRRRR AR

Kapsaml Ogretimsel Etkinlikler 53,22 R RARARARRRRNRRNRARY

Oz Yeterlik 49,87 RN ARRA AR

Mesleki Doyum 48,34 ERRRRARARR RN

Oturulan Ev 30,98 RERRARNRARE

Mezun Oldugu Okul Tiirii 23,36 RERNRRN

Ogretmentin Cinsiyeti 21,57 [

Egitim Diizeyi 18,85 LT

BRT analiz yontemi ile yapilan analiz sonucu elde edilen en énemli yordayicilar ve dnem
diizeyleri Tablo 9'da verilmistir. Buna gore fen basarisinin en 6nemli yordayicilari sirasiyla; 6z yeterlik
algisi, aylik gelir, baba meslegi, 6gretmenin 6gretimsel etkinlikleri, ebeveyn yaklasimi, yoneticilerin
ogrenci odakli okul iklim algisi, zorbalik, hoslanma, okula aitlik, yoneticilerin 6gretmen odakl okul
iklim algis1, 6gretmenin meslekteki yili, genel 6gretimsel etkinlikler, mesleki gelisim, derse verilen
deger, anne meslegi, 6gretmenin derse hazirligi, kapsamli 6gretimsel etkinlikler, 6z yeterlik, mesleki
doyum, oturulan ev, mezun oldugu okul tiirii, cinsiyeti ve egitim diizeyi olarak belirlenmistir. BRT
analiz yontemindekine benzer sekilde MARS analiz yonteminde de fen basarisin1 yordamada en fazla
katki saglayan degiskenin 6z yeterlik algis1 oldugu gozlenmistir.

211



Egitim ve Bilim 2022, Cilt 47, Say1 211, 195-222 H. Sevgin ve E. Onen

Tartisma, Sonug ve Oneriler

Bu aragtirma kapsaminda ABIDE 2016 calismasinda fen alaninda 8. sinuf 6grencilerinin fen
basarist ile -arastirmada temel alinan kuramsal ¢erceve dogrultusunda- iliskili oldugu diistintilen gesitli
okul, 6gretmen ve 6grenci niteliklerinin fen basarisi ile iliskileri MARS ve BRT analiz yontemleri ile
incelenmis ve bu iki veri madenciligi yOntemi, Ogrencileri fen basarist agisindan simiflama
performanslar1 bakimindan karsilagtirilmistir.

Alanyazin incelendiginde ABIDE uygulamasi gibi egitim verileri kullanilarak yapilan az sayida
calismanin (Akinci, 2020; Calik, 2020; Dogru, 2019; Elkonca, 2020; Kilig, 2019; Ozgﬁrlﬁk, 2019; Uysal,
2019; Ulkii, 2019) oldugu goriilmiistiir. Yine egitim alaninda mevcut yontemlerden MARS analiz
yonteminin kullanildig1 az sayida ¢alismaya rastlanmistir (Gocheva-Ilieva, Kulina ve Ivanov, 2021;
Kayri, 2010; Oguz, 2014; Yu, Digangi, Jannasch-Pennell ve Kaprolet, 2008). Diger yontem olan BRT
analiz yonteminin kullanildig1 birkag¢ ¢alismaya rastlanmistir (Mazman, 2013; Stearns vd., 2017; Stone
ve Tang, 2013; Sinharay, 2016).

Gocheva-llieva ve digerleri (2021), 6grencilerin matematik basarisi ile iliskili faktdrleri MARS,
CART ve CART-EB analiz yontemleri ile incelemis ve MARS analiz yonteminin daha iyi performans
gosterdigini belirtmislerdir. Kayri (2010), 6grencilerin internet bagimliliklarini CART ve MARS analiz
yontemleri ile incelemis ve MARS'In bagimlilik diizeyi tahmininde CART'den farkli bulgular elde
ettigini ve model tahmininde daha verimli oldugunu belirtmistir. Oguz (2014), iiniversite 6grencilerinin
akademik basarilari ile iligkili faktorleri MARS analiz yontemi ile incelemistir. Yu ve digerleri (2008),
MARS analiz yontemi ile online egitim alan geng ve yetiskin 6grencilerin online derslere karsi ilgilerini
cesitli degiskenler agisindan incelemis ve gerek is yiikii gerekse evlilik ve ¢ocuk gibi faktorlerden
muzdarip olan yetiskinlerin aksine, gen¢ 6grencilerin online egitime daha fazla ragbet ettiklerini ifade
etmiglerdir. Mazman (2013), BOTE boliimii Ogrencilerinin programlama performansi ile iligkili
faktorleri BRT ve RF analiz yontemleri ile tahminlemeye ¢alismis ve anlamli bulunan degiskenlerin her
iki analiz yonteminde de aymi oldugunu fakat kullandiklar1 algoritmalarin farkli olmasindan dolay:
onem diizeylerinin farklilik tasidigini belirtmistir. Bu arastirmada BRT analiz yonteminin simiflama
performansi agisindan daha iyi sonug verdigi ve MARS analiz yonteminin ise tahminleme yetenegi
acgisindan daha basarili oldugu goriilmiistiir. Her iki analiz yontemi elde edilen sonuglar agisindan iki
boyutta ele alinarak tartisilmistir.

Birinci boyutta her iki analiz yontemi smniflama performanslar1 agisindan tek tek
karsilagtirilmistir. Arastirma sonuglari, 6zgiillitk orani agisindan MARS analiz yonteminin BRT analiz
yontemine gore; dogru smiflama orani, duyarlilik orani, kesinlik orani, F1 istatistik degeri ve AUC
degeri acisindan ise BRT analiz yonteminin MARS analiz yontemine gore daha basarili siniflama
performansina sahip oldugunu gostermistir. Standart regresyon analizlerindeki gibi sadece bir tek
model tiretmek yerine BRT analiz yontemi birden ¢ok modelin birlestirilmesi ile yordayici (predictive)
performansi artmistir (Hill ve Lewicki, 2006). Sevimli-Saitoglu (2015) ¢alismasinda MARS yontemi ile
C&RT yontemini siniflama performans: agisindan karsilastirmis ve MARS yonteminin daha basarili
oldugunu raporlamistir. Tek bir model iireten C&RT ydntemine karsin birden ¢ok C&RT modelinin
birlesimini temel alan BRT analiz yontemi ise bu ¢alismada MARS analiz yontemine kars1 daha basarili
olmustur. Yine Elish ve Elish (2009) ile Mukkamala, Xu ve Sung (2006), BRT analiz yontemini MARS ve
diger veri madenciligi yontemleri ile karsilagtirmis ve smiflama performans: agisindan BRT analiz
yontemini daha basarili oldugunu belirtmislerdir.

Mevcut veri madenciligi yontemlerinin her ikisi de arka planda kullandiklar: algoritmalarin
farkliligindan dolayi farkl seviyede performanslar gostermistir. BRT analiz yontemi artirma (boosting)
teknigini agac tabanli siniflama ve regresyon agaci (C&RT) yontemi iizerine kullanirken, MARS analiz
yontemi kismi dogrusallar olusturmak igin diizgiinlestirme uzanimlari (smoothing) teknigini
kullanmaktadir. BRT yonteminin ¢ok sayida birbirine eklenmis regresyon agacinin birlesimi ile
hatalardan 6grenme yoluna gitmesi, siniflamada yapilan hatalari minimum seviyeye indirgeyerek ona
daha gii¢lii bir siiflama performansi saglamistir. Bu da bu ¢alismada BRT analiz yonteminin daha
yiiksek bir siniflama gegerligine sahip oldugunu gostermistir.
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Ikinci boyutta, fen basaris: ile iligkili faktorler, egitimsel etkililigin dinamiksel modeli
kapsaminda 8grenci, 6gretmen-simif ve okul diizeyinde ele alinmustir. Ogrenci diizeyinde 6z yeterlik
algisi, baba meslegi, aylik gelir, ebeveyn yaklasimi, akran zorbaligi, anne meslegi, fen bilimleri dersine
verilen deger, hoslanma ve okula aitlik; sinif diizeyinde 6gretmenin 6gretimsel etkinlikleri, 6gretmenin
meslekteki yili ve 6gretmenin derse hazirligi; okul diizeyinde yoneticilerin 6grenci odakli okul iklim
algis1 degiskenleri her iki analiz yonteminde de 6nemli yordayicilar olarak elde edilmistir.

Fen bilimleri dersine yonelik 6z yeterlik algist her iki analiz yonteminde de yordayict 6nem
diizeyine gore en yiiksek puana sahip degisken olarak bulunmustur. Juan, Hannan ve Namome
(2018)'in TIMSS-2015 verileriyle yaptiklar: ¢calismada, 6grencilerin fen basarilari ile 6z yeterlik algilar:
arasinda anlamh bir iliskinin oldugunu belirtmislerdir. Bandura (1995)'ya gore 6grencilerin basarili
olmada, olumsuzluklar karsisinda kendilerine olan inanglari, sabirli davranmalari ve yilmamalar: 6z
yeterlik algilari adina Onemlidir. Pajares (1996), yaptig1 calismada, 6z yeterlik algis1 yiiksek olan
bireylerin basarili olmak i¢in ¢ok ¢aba sarf ettiklerini, olumsuzluklar karsisinda geri adim atmadiklarimi
ve sabirli davrandiklarimi ifade etmistir. Yine birgok arastirmada (Acar ve Ogretmen, 2012; Dogan ve
Baris, 2010; Juan vd., 2018; Sar1, Arikan ve Yildizli, 2017; Yazici, Seyis ve Altun, 2011) mevcut ¢alismayla
benzer sonuglara rastlanmistir. Bu bilgiler 1s181nda, ABIDE 2016 uygulamasinda 6grencilerin fen bilgisi
dersine yonelik 6z yeterlik algilarinin fen basarilarin1 yordamada en fazla katki saglayan degisken
oldugunun gozlenmesi, aslinda 6grencilerin fen alanindaki basar1 diizeylerine iliskin gercek¢i bir
algilayisa sahip olduklarina da isaret etmektedir.

Arastirmada 6grenci diizeyinde 6z yeterlik algisindan sonra fen basarisin1 yordamaya en fazla
katki saglayan niteliklerin sirasiyla aylik gelir, baba meslegi, ebeveyn yaklasimi, akran zorbaligi, fen
dersine verilen deger, fen dersinden hoslanma ve okula aitlik oldugu gozlenmistir. Alan yazin
taramasinda (Ainley ve Ainley, 2011; Andreou, 2000; Austin ve Joseph, 1996; Ferguson, 2006; Jeynes,
2005; Juan vd., 2018; Okutan, 2017; Onen, 2018; Pajares, 1996; Young, 1998) benzer sonuglarin rapor
edildigi gortilmiistiir. Bu dogrultuda aylik gelir ile baba meslegi gibi ekonomik durumu, ebeveyn
yaklasimu ile akran zorbalig: gibi sosyal durumu ve fen dersine verilen deger, fen dersinden hoglanma
ve okula aitlik gibi duyussal 6zelliklerin 6grencilerin fen basarisin1 yordamaya onemli diizeyde katki
sagladig1 anlasilmaktadir. Bu bulgularla tutarh bir sekilde Okatan ve Tomul (2020), PISA verileri
iizerinde ekonomik, sosyal ve duyussal boyutta cesitli degiskenlerin 6grencilerin matematik basarisina
etkisini incelemistir. Ekonomik olarak; ESCS (ekonomik, sosyal ve kiiltiirel statii) indeksi, sosyal olarak
anne egitim diizeyi ve duyussal olarak matematik 6z yeterlik degiskeninin diger degiskenlerden daha
etkili oldugu sonucuna ulasilmistir.

Bu arastirmada yapilan analizler de fen basarisini yordamaya ekonomik durum agisindan
mevcut calismada aylik gelir ve baba meslegi degiskenlerinin onemli diizeyde katk: sagladigini ortaya
gikarmistir. Abaci (2015) ve Okutan (2017) arastirmalarinda aylik gelir degiskeni ile TEOG
uygulamasina katilan 8. smif 6grencilerinin fen basarisi arasinda pozitif yonde anlamli bir iliskinin
oldugunu belirtmislerdir. Karar (2011) ile Yolagiden ve Bektas (2018) calismalarinda 8. smf
Ogrencilerinin akademik basarilari ile baba meslegi arasinda anlamli bir iliski oldugunu belirtmistir.
Ipek (2011) SBS verileri iizerinde yaptig1 galismada ogrencilere ait SBS puanlarimin babalarinin
meslegine bagli olarak farklilastiginmi belirtmistir. Son olarak Young (1998) calismasinda baba
mesleginin 6grenci basarisini agiklamaya onemli diizeyde katki sagladigini bildirmistir. Ekonomik
durum agisindan iyi bir meslege sahip ve kazana yiiksek anne-babalar, imkanlar1 dahilinde ¢ocuklari
i¢in daha iyi firsatlar sunabilmekte, boylelikle 6grenci basina diisen harcama miktar: artabilmektedir.
Bunun da dolayl: olarak egitimde basar1y: artiracag: diisiiniilmektedir.

Bu calismada sosyal durum agisindan ebeveyn yaklasimi ve akran zorbali§1 degiskenlerinin Fen
basarisindaki bireyler arasi farkliliklar: agiklamaya manidar diizeyde katki sagladiklar1 gozlenmistir.
Jeynes (2005), calismasinda ilkogretim okulu 6grencilerinin akademik basarilari iizerinde ebeveyn
yaklagiminin onemli diizeyde katki sagladigini belirtmistir. Benzer sekilde Ferguson (2006) ile Ma,
Shek, Cheung ve Lam (2000) ¢alismalarinda akranlari ve ebeveynleriyle iyi iligkilere sahip olan
ogrencilerin yiiksek diizeyde akademik basarrya sahip oldugunu belirtmiglerdir. Aym sekilde yapilan
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bir¢ok arastirmada akranlari ile kotii iligkileri olan ve akran zorbaligina maruz kalan 6grencilerin maruz
kalmayan 6grencilere gore akademik basarilarinin diisiik oldugunu bildirmisdir (Kartal ve Bilgin, 2009;
Kochenderfer ve Ladd, 1996; Juvonen, Nishina ve Graham, 2000; Winnaar, Arends ve Beku, 2018).
Benzer sekilde akran zorbalifi gosteren Ogrencilerinde, gostermeyen Ogrencilere gore akademik
basarilar1 diisiik ¢ikmistir (Andreou, 2000; Austin ve Joseph, 1996). Onen (2018) ise TIMSS 2015
uygulamasi tizerinde yaptig1 calismada, basari1 diizeyi diisiik 6grencilerin yiiksek olan 6grencilere gore
akran zorbaligina daha fazla maruz kaldigini belirtmistir. Cocugunu anlayabilen, onunla iletisim
kurabilen, ona giivenen ve en énemlisi de her firsatta bunu ifade edebilen, yine velisi oldugu ¢cocuguyla
ilgili gerekli sorumlulugun farkinda olan ailelerin ¢ocuklar1 daha basarilidir denebilir. Yine sosyal
durum agisindan, 6grencinin akran zorbaligina maruz kalmasi, okula karsi olumsuz tutum gelistirmesi,
okula gitmemesi, tedirginlik ve yalnizlik yasamasi, hastalanmas1 ve motivasyonunu kaybetmesi gibi
pek ¢ok olumsuz durumla karsi karstya kalmasina neden olur. Sonug olarak da dogrudan ya da dolayli
olarak 6grencinin akademik basarisi etkilenebilir.

Duyussal 0zellikler ac¢isindan bakildiginda ise mevcut ¢alismada, fen dersine verilen deger, fen
dersinden hoslanma ve okula aitlik degiskenlerinin fen basarisini yordamada onem diizeylerinin
manidar diizeyde katk: sagladiklar1 gdzlenmistir. Caliskan (2008), PISA 2006 uygulamasina ait Tiirkiye
orneklemi tizerinde yaptig1 calismada 6grencilerin fen dersine verdikleri degerin fen basaris: ile iliskili
oldugunu belirtmistir. Yine Ceylan ve Berberoglu (2007), calismalarinda fen dersine verilen degerle
ogrencilerin fen basarisi arasinda pozitif yonde bir iliskinin oldugunu belirtmislerdir. Anil (2009), PISA
2006 uygulamasi tizerinde yaptig1 ¢alismada fen dersinden hoslanan 6grencilerin derse karsi olumlu
bir tutum gelistirdiklerini ifade etmistir. Ainley ve Ainley (2011), 6grencilerin fen bilimlerinden
hoslanmalar1 ve fen 6grenmeye yonelik ilgilerinin, fen bilimlerini 6grendikleri 6nceki deneyimlerinden
geldigini belirtmistir. Okula aitlik degiskeni ac¢isindan Abdollahi ve Noltemeyer (2018), okula aitlik ile
akademik basar1 arasinda pozitif yonde bir iliski oldugunu belirtmistir. Goodenow (1993) ile Winnaar
ve digerleri (2018) ise okula aidiyetin akademik basarinin gelistiriimesinde onemli oldugunu
belirtmistir. Duyussal ag¢idan, bir¢ok davranisin sergilenmesi ile fen dersine atfedilen degerin varligs,
gozlenebilmektedir. Bu yondeki davranislarin desteklenmesi, fen dersine verilen degeri artirabilir,
dolayisiyla basarinin da artmasina olumlu katki saglayabilir. Yine fen dersine yonelik ilgi ve hoglanma,
fen basaris: diisiik olan 6grencilerin basariy tatmasi icin bir firsat olusturabilir. Dolayisiyla okullardaki
ogretmenler, rehberlik uzmanlar1 ve yoneticiler, okulun sosyal ortaminin 6grencilerin okula ait olma
duygularini artiracak ve okula kars1 duygusal baglarin giiclendirecek yonde olmasina yine 6grencilerin
daha fazla deger ve kabul gordiigii ortamlar olarak tasarlanmasina 6zen gostermelidirler. Dahasi
ogrencilerin kendilerini giivende hissetmelerine, kabul gérmelerine ve kendilerine ve ¢evrelerine sayg1
duymalarina yardimci olmak i¢in dogrudan ya da dolayl olarak gerekli tedbirleri almalidirlar.

Sinif diizeyinde ele alinan nitelikler agisindan bakildiginda 6gretmenin 6gretimsel etkinlikleri,
ogretmenin meslekteki yili, 6gretmenin derse hazirliginin 6grencilerin fen basarisin1 yordamaya 6nemli
diizeyde katki saglayan ozellikler oldugu anlasilmaktadir. Bloom (2012)e gore 6grenme-ogretme
ortaminda Ogretmenin Ogretimsel etkinlikleri; dersin amag¢ ve igerigi konusunda Ogrenciyi
bilgilendirmeli, doniit ve diizeltme konusunda gerekli geri doniisiimii saglamali ve yerinde pekistireg
kullanarak derse katilimlarini artirmalidir. Bu tiir 6gretmen davranislar: beraberinde 6grenci basarisini
da etkilemektedir. Ceylan ve Berberoglu (2007) TIMSS-1999 uygulamasindaki Tiirk 6grencilerden elde
edilen veriler iizerinde yaptiklar1 ¢calismada fen basarisi ile 6gretmenin 6gretimsel etkinlikleri arasinda
pozitif ydonde anlamli bir iliski bulmustur. Yine Akyiiz’'{in (2006), TIMSS verilerini kullanarak Tiirkiye
ve Avrupa birligi tilkelerinde 6gretmen ve sinf niteliklerinin 6grenci basarisi ile iligkilerini inceledigi
calismada 6gretmenlerin 6gretimsel etkinliklerinin (problem ¢6zme becerilerini gelistirme, teknolojik
aracglar1 kullanma, kiiglik grup calismalar1 yapma gibi) bir¢ok iilkede basariya énemli diizeyde katk:
sagladigini belirtmigtir. Nitekim 6gretmenin 6gretimsel etkinlikleri ile 6gretmenin meslekte gegirdigi
yili ifade eden degiskenler 6gretmenlik deneyimi ile baglantili degiskenlerdir. Arastirmada ele alinan
degiskenler aras: iligkilerin incelenmesi sonucunda meslegin ilk yillarinda olan 6gretmenlere oranla
deneyimli 6gretmenlerin 6grencilerinin daha basarili oldugu anlasilmaktadir. TIMSS 2011 uluslararast
bilimsel raporunu hazirlayan Martin, Mullis, Foy ve Stanco (2012), dordiincii ve sekizinci siniflarda,
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daha deneyimli ve kendine giivenen 6gretmenleri olan 6grencilerin, daha yiiksek fen basarisina sahip
olduklarini ifade etmislerdir. Tiim bu ¢ikarimlar sonucu, meslegin ilk baslarinda hem meslege alisma
siirecinden hem de c¢esitli sorunlar ile karsilasmalarindan otliri deneyimsiz O6gretmenleri olan
Ogrencilerin fen basarilarinin diisiik oldugu, gecen zaman ve kazanilan tecriibeden dolay1 deneyimli
Ogretmenleri olan Ogrencilerin fen basarilarinin yiiksek oldugu ifade edilebilir. Yine simif diizeyi
agisindan ders 6ncesi 6gretmenin duyussal, diisiinsel ve teknik agidan hazir olmasi, 6grenci basarisinin
artmasina ve dersin amaglanan hedefine ulasmasina katk1 saglayacaktir. Ogretmenlerin; ders ncesi
derse hazirlik icin yeterli zaman ayirmasi, 6grenme-6gretme siirecini iyi planlamasi, ele alinacak konu
ile ilgili 6grencilerin diistinsel ve duyussal hazirbulunusluk seviyelerine uygun materyaller tasarlamasi,
varsa o ders icin getirmeleri gereken materyaller hakkinda 6grencilerini énceden bilgilendirmesi
gerekir. Ogretmenler; ders oncesi diisiinsel, duyussal ve teknik olarak yeterince hazirlanmadiklar1 bir
konunun 6grencileri tarafindan anlasilmasinin pekte miimkiin olamayacaginin farkinda olmalidir.

Fen basarisinin okul diizeyinde 6nemli yordayicilarina bakildiginda ise hem MARS hem de
BRT analiz yontemine dayal1 olarak, yoneticilerin 6grenci odaklh okul iklim algisinin yordayict 6nem
degeri yiiksek olan degisken oldugu goriilmektedir. TIMSS 2003 uygulamasi tizerinde Chen, Lin, Wang,
Lin ve Kao (2012) yaptiklar: arastirmada 4 ve 8. sinf 6grencilerinin okul iklim algilari ile fen basarilar
arasinda anlamli bir iliski oldugunu bulmuslardir. Yine Bahgetepe (2013), ortaokul 8. simif 6grencileri
tizerinde yaptig1 calismada, Ogrencilerin okul iklimine yonelik olumlu algilarmnin artmasi ile
basarilarinin da artig1 sonucuna ulasmistir. Ogrencilerin okula iliskin olumlu algilarinmi gelistirmeyi
amaglayan programlar ve alinacak giivenlik tedbirleri ile kendine giiven, heyecan, mentorluk
(mentoring), aidiyet ve basariy1 tesvik eden bir okul ortami olusturmaya odaklanilmalidir (Plucker,
2010). Nitekim okullarda giivenli okul iklim algis1 olusturmak i¢in, detektorlii gorevliler calistirmak ve
glvenlik kameralar1 kurmaktan ¢ok, 6grencilerle birlikte hareket etmek, onlarla karsilikli giiven insa
etmek gibi basit ama olumlu eylemler daha kalici sonuglar iiretmektedir (Bracey, 2011). Dolayisiyla
gilivenli ortamlar olusturan, basariy: destekleyen ve iletisime acik yoneticilerin, 6grencilerin 6zelde fen
basarisini genelde akademik basarisina 6nemli diizeyde katki sagladig1 sonucuna ulasilabilir.

Bu arastirmanin sonuglari; Tiirkiye’de egitim alaninda uygulanan ulusal ve uluslararas1 genis
Olcekli testlerden elde edilen veriler {izerinde veri madenciligi yontemlerinden MARS ve BRT analiz
yontemlerinin uygulanabilirligini tartismaktadir. Ekonomi, saglik, miihendislik ve bankacilik gibi
bircok alanda yaygin bir sekilde kullanilan veri madenciligi yontemleri; egitim alaninda 6zellikle de bu
alanda uygulanan genis 6lcekli testlerde O6grenci, 6gretmen ve okula yonelik elde edilen bilgilerin
incelenmesinde 6nemlidir. Ham verilerden bir oriintii ¢itkarmak ve tahminde bulunmak i¢in kullanilan
veri madenciligi yontemlerinin, yiizlerce 6grenciden toplanan binlerce hatta on binlerce verinin saghkli
bir sekilde ele alinarak islenebilmesi ve anlamli hale doniistiiriilmesi i¢in egitim alaninda 6nemli oldugu
diistiniilmektedir. Magdin ve Turcani (2015), veri madenciliginin egitim alaninda 6grenme ve akademik
basari ile iligkili faktorleri ortaya ¢ikarmak, 6grenme siirecine yonelik daha derin bir anlayis gelistirmek
ve 6gretmenlerin daha objektif geribildirim almalarini saglamak icin kullanilabilecegini ifade etmistir.
Yukarida da belirtildigi {izere egitim alaninda genis 6lgekli testler ve baska uygulamalar ile elde edilen
biiyiik veri setlerinin ve cgesitli karmasik oOriintiilerin analizinde, veri madenciligi yontemlerinin
kullanilmasinin yararli olacag: diistiniilmektedir. Her ne kadar MARS ve BRT veri madenciligi
yontemleri diger veri madenciligi yontemleri gibi yaygin ve kolay ulagilabilir olmasa da bu yontemlere
iliskin analizler, {icretli paket programlardan ya da egitim amach uygulamalarindan, yine iicretsiz R
tabanli agik erisim imkani saglayan gesitli paket programlardan yararlanilarak gerceklestirilebilir.

Bu arastirma; ABIDE 2016 calismasina katilan ogrencilere uygulanan Fen Basar1 Testine ait test
maddeleri ile 6grenci, 6gretmen ve okul yoneticilerine ait anketlerden elde edilen veriler ile, 8. simif
diizeyindeki 6grenciler ile ve fen bilgisi brang Ogretmenleri ile siurlidir. Yine veri madenciligi
yontemlerinden MARS ve BRT analiz yontemleri ile sinrlidir.
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Bu arastirmada her iki analiz yonteminde de en 6nemli degisken olarak 6z yeterlik algis1 elde
edilmistir. Ogrencinin kendini basarili olarak algilamasi, gercek anlamda da basarmasina, basarisiz
olarak algilamasi ise basarisizligina etki etmektedir. Bir nevi 6grenilmis caresizlik yasamaktadir. Bu
kapsamda MEB biinyesinde 6grencilerin 6z yeterlik algilarini artirmaya yonelik projeler gelistirilmeli
ve bu konuya katki sunacak her tiirlii girisim desteklenmelidir. Yine baba meslegi, aylik gelir gibi aile
ekonomisini ilgilendiren degiskenlerin fen basarisin1 yordamada énem diizeylerine anlaml diizeyde
katki sagladiklar1 gozlenmistir. Ekonomik anlamda 6grenci basina diisen harcama miktarinin artmasi
basariy1 etkileyen bir unsurdur. Egitim politikalarimin bu verileri géz oniine alarak diizenlenmesi ve
firsat esitliginin saglanmasi adina yapilacak ¢alismalar 6grenci basarisina olumlu katkilar saglayacaktir.

Bu arastirmadan elde edilen bulgularin 6grenci, 6gretmen ve okul niteliklerinin 6grencilerin
fen basarist ile ne diizeyde iliskili olduklarini ortaya koymasi agisindan egitimciler ve politikacilar igin
Oonemli (6grenci 6gretmen ve okul boyutunda) bilgiler sagladig: diistiniilmektedir. Tiim bulgular goz
ontine alindiginda MARS ve BRT analiz yontemlerinin fen basarisinin yordayicilarini giiglii bir sekilde
ortaya c¢ikarmasi ve 6grencileri basar1 agisindan smiflamadaki etkililigi acisindan iyi bir performans
sergiledikleri sonucuna ulasilabilir. Bu arastirma sonuglari, biiyiik veri setlerine (huge data set) dayal
olarak degiskenler arasi iligkileri ortaya ¢ikarmak ve buna dayali olarak siniflama yapmak isteyen
arastirmacilar icin, veri madenciligi yontemlerinden olan MARS ve BRT analiz yontemlerinin
kullanulabilecegi konusunda yol gostericidir.
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