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ONSOz

Yuksekogretim butgesi, Turkiye'deki kamu egitim harcamalarinin
yaklagik dortte birini olugturmaktadir. Yuksekogretimin gelecegine iligkin
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nedenle yuksekogretimde &grenci basarilarini  etkileyen degiskenlerin
belirlenmesi ve modele yeni eklenecek 6grencilerin gelecekteki bagarilarinin
tahmin edilmesine olanak saglayacak bir siniflandirma modelinin
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OZET
YUKSEKOGRETIMDE OGRENCiI BASARILARININ
SINIFLANDIRILMASINDA YAPAY SINiR AGLARI ve LOJISTIK
REGRESYON YONTEMLERININ KULLANILMASI

Cirak, Gulgin
Yiiksek Lisans, Olgme ve Degerlendirme Anabilim Dall
Tez Danismani: Dog.Dr. Omay COKLUK

Haziran 2012, 101 sayfa

Bu arastirmada, “Universite Ogrencilerinin Akademik Basarilarini
Etkileyen Degiskenler Anketi” kullanilarak elde edilen bilgilerle 6grencilerin
basari durumlarina gére siniflandiriimasinda yapay sinir aglari ve lojistik
regresyon yontemlerini toplam dogru siniflandirma oranlarindan faydalanarak
karsilastirmak amaclanmistir. iliskisel tarama modelinde olan arastirmanin
calisma grubunu 2011-2012 egitim ogretim yilinin bahar doneminde Ankara
Universitesi’'nin bazi fakiilte ve lisans programlarinda 6grenim goren 419 3.
sinif dgrencisi olusturmaktadir. Arastirmada o6grencilerin genel akademik
basari not ortalamasi bagimli degisken olarak alinmigtir. Anketlerden elde
edilen veriler SPSS 20 paket programi ile analiz edilmigtir. Arastirma
sonucunda lojistik regresyon analizi ile amaglanan modele iligkin toplam
dogru siniflandirma orani %66.10, yapay sinir aglari analizi ile %70.16 olarak
bulunmustur. Buna gore oOgrencilerin basari durumlarina gore
siniflandirimasinda yapay sinir aglarinin lojistik regresyon analizine gore
daha iyi sonuglar verdigi gorulmektedir. Ayrica 6grencilerin akademik
basarisini etkileyen degiskenlere iliskin yapilan lojistik regresyon analizi ve
yapay sinir aglari analizi karsilastirmasinda “Ortadgretim Mezuniyet
Ortalamasi, Mezun Olunan Lise ve Universiteye Giris Puani” ortak

degigkenler olarak belirlenmigtir. Yapay sinir aglari analizi sonucu akademik



bagarinin en 6nemli ilk belirleyicisi (%100) “Universiteye Girig Puani” ,

Lojistik regresyon analizi sonucu “Mezun Olunan Lise” oldugu gorulmustur.



SUMMARY
THE USAGE OF ARTIFICAL NEURAL NETWORK and LOGISTIC
REGRESSSION METHODS in THE CLASSIFICATION of STUDENT
ACHIEVEMENT at HIGHER EDUCATION

Cirak, Gulgin

Graduate, Department of Educational Measurement and Evaluation
Thesis Advisor: Dog. Dr. Omay COKLUK
June 2012, 101 pages

In this study, according to the information obtained from the “Variables
which affect the success of university students’ survey”, the achievement of
the students was classified using Artificial Neural Networks and Logistic
Regression methods by taking advantage of the total correct classification
rates. The group of the scanning study is consisting of 419 students who are
3 grade students from 2011-2012 spring semesters taken from some
faculties and departments from Ankara University. The overall academic
grades of the students are taken as the dependent variable. The information
obtained from the surveys was analyzed with the package program SPSS 20.
In the results of the study, it is seen that the total correct classification
percentages for Logistic Regression and Atrtificial Neural Networks methods
are %66.10 and %70.16 respectively. According to these results it can said
that Artificial Neural Networks is better than Logistic Regression analysis.
Besides these results, the Artificial Neural Networks and Logistic Regression
analyses are compared according to the variables which most affect the
development of students' academic achievement. These variables are “Per
Secondary School Graduation, High School Graduation and University
Admission Score" and named as covariates. As a result of the Artificial
Neural Networks analysis the university admission score is the most

important determinant of the academic achievement (%100) and as a result



of the Logistic Regression analysis Graduated High School is the most

important one.
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BOLUM |
GIRIS

Bu boélimde arastirmanin  problemine, amacina, O©6nemine ve

sinirhiiklarina yer verilmigtir.

1.1 Problem

Ulkelerin gelismiglik dUzeylerinin en onemli gostergelerinden biri
nitelikli insan gucudur. Nitelikli insan gucu ayni zamanda bir tlkenin sosyal,
kultirel ve ekonomik kalkinmasinda ve c¢agdaslasmasinda en O&nemli
unsurdur. Toplumlarin ihtiya¢ duydugu insan gucunu yetigtirebilmesi ancak
egitim yoluyla gerceklesebilmektedir. Egitim, toplumun yasamasini ve
kalkinmasini devam ettirebilecek ol¢lide ve nitelikte deger Uretmek, mevcut
degerlerin dagilmasini 6nlemek, yeni ve eski degerleri bagdastirmak gibi
sorumluluklar tasir (Varis, 1998). Egitim, bir yandan kultirel aktarimla
toplumsal devamhhigi saglarken, diger yandan ayni toplumu bir adim ileriye
gOturecek, kultirel mirasa yeni kazanimlar ekleyecek insan gucunu de

yetistirir (Hotaman, 2009) .

Egitim, genel olarak “bireyde istendik davranig olusturma ya da
istendik davranig degistirme sureci” ve “bireyi istendik nitelikte kultirleme
sureci” olarak kabul edilmektedir. Ertlrk (1991), egitimi “bireyin davranisinda
kendi yasantisi yoluyla ve kasitli olarak istendik degisme meydana getirme
sureci” olarak tanimlamistir. Egitimle ilgili yapilan tanimlarda “istendik”
sdzcugu degismenin Oonceden tasarlandigini, "kasit" s6zcugu ise istenilen

degisimlere ulagtiracak planlamalari yapmanin geregini vurgulamaktadir



(Demirel, Yagci ve Seferoglu, 2004). Bu planlama ise egitim programlariyla
saglanabilir. Egitim programi, “bireyde istenilen yonde davranis degigikligi
meydana getirmek amaciyla yapilan tum faaliyetleri iceren planlar olarak
tanimlanabilir (Fidan ve Erden, 1997). Ogrenciler egitim ve 6gretim
etkinliklerinin odak noktasini olugturur. Egitim sdrecinin butunligu iginde,
egitimin hedefleri, egitim- ogretim etkinlikleri ile 6lgme ve degerlendirme
boyutlari sirekli ve kargsilikli olarak etkilesim igindedir. Olgme ve
degerlendirme iglemleri, sorunlar konusunda ilgilileri bilgilendiren, egitim
surecinin butin olarak isleyisi hakkinda veri saglayan énemli bir boyuttur
(Cikrikg Demirtasli, 1997).

Olgcme, bireylerin ya da nesnelerin belirli 6zelliklere sahip olup
olmadiginin, sahipse sahip olus derecesinin belirlenerek sonuglarin
sembollerle ve o6zellikle sayir sembolleriyle ifade edilmesidir (Tekin, 1996).
Degerlendirme ise, dlgme sonuglarini bir Olgutle kiyaslayarak Olgulen nitelik
hakkinda bir karara varma sirecidir (Turgut, 1997). Olgcme, bir betimleme
(tanimlama) islemidir. Degerlendirme ise, bir yargilama islemidir ve Olgcme
sonucunun bir olgutle karsilastiriimasina dayanir. Egitim amaclari yonundeki
davranis degisikliklerinin 6grencide ne Olgude gerceklesebildiginin dlglilimesi
ve degerlendirilmesi bir egitim sistemi ¢ergevesinde yapilan degerlendirme
islemlerinin en dnemlileri arasinda sayilabilir (Kog, 1981). Egitim kararlari
ogrenciler, ogretilenler, egitim ve Olgme-degerlendirme sureglerine iligkin
olmak uzere Ug grupta toplanir. Kararlara 6grenciler yoninden bakildiginda,
degerlendirmenin gorevlerinden biri  dgrencilerin  bulunduklari  okullari
bitirdikten sonra ilgi ve yeteneklerine uygun alanlara yoneltiimesidir. Bir diger
gorevi ise, 6grencilerin basarilarinin degerlendirilmesidir (Turgut ve Baykul,
2010). Egitim amaciyla yapilan etkinliklerin nihai amaci 6grenci basarisi
oldugundan, yapilacak olan degerlendirmenin de bu amaca yonelik olmasi

dogaldir.

Tarkiye'de egitim okuloncesi, ilkogretim, ortadgretim ve yuksekogretim
olarak kademelendirilmigtir. Ortadgretim yillari 6grenciler icin gelecekte
yapacaklari meslek ile ilgili kararlarin gekillenmesi agisindan son derece

onemli bir donemdir. Ancak 6grencilere meslek kazandirma o6zelligi nedeniyle



egitim sistemi igerisinde asil ayricalikli 6neme sahip olan donem
yuksekogretim yillaridir.  YUksekogretim; milli  egitim sistemi iginde,
ortadgretime dayali, en az dort yariyili kapsayan her kademedeki egitim -
dgretimin timudir (YOK, 2011).  Ogrenciler yiiksekdgretime gelinceye kadar
cesitli 6gretim kademelerinde farkli sinavlara girmektedir. Yiksekogretime
giris de secme sinavilariyla gercgeklegtiriimektedir.  YUksekogretim
programlarina alinacak 6grencilerin segimi ve tercihlerine gore yerlegtiriimesi
Olgme, Segme ve Yerlestirme Merkezi (OSYM) tarafindan yapilmaktadir.
Yuksekogretim adaylarinin  ortadgretim dizeyinde yodnlendiriimesi ve
ortadgretim sonunda yeterliliklerinin saptanmasi konusunda, ¢esitli Ulkelerde
farkli modeller uygulanmaktadir. Yuksekogrenim talebinde bulunan bireylerin
bu egitime uygun niteliklerinin olup olmadiginin belirlenmesi ihtiyaci,
adaylarin ortadgretim sonunda bir sinava tabi tutulmasinin akademik temelini
olusturmakta ve Ulkemizde, bu amacla YUksekdgretime Gegis Sinavi (YGS)
ve Lisans Yerlestirme Sinavi (LYS) uygulanmaktadir. Sinavin ikinci akademik
gerekgesi, genel olarak yuksekogretim igin yeterlilik yaninda, adaylarin
yuksekogretim almak istedikleri alan ile gercekten yetenekli, donanimlh ve
yeterli olduklari alan arasinda bir fark bulunup bulunmadiginin,
yuksekogretime baslamadan once belirlenmesi seklinde dile getirilebilir (TED,
2005).

Son 20-25 yilhik dénemde ylksekogretimi yayginlastirma ve katilimi
artirma hem gelismis hem de gelismekte olan Ulkelerde siyasal bir amag
haline gelmigtir. Johnstone’a (2004) godre yluksekogretimde okullasma
oranlarinin yuksek oldugu ve kitlesel egitime gegcmis olan gelismis Ulkelerde
de yuksekogretim talebinin arttigi ve giderek daha ¢ok sayida insanin
yuksekogretimden vyararlandigi gozlenmektedir (Akt. Ekinci, 2009).
Yuksekogretim talep ve arzindaki artis sonucunda, gunumuzde ortadgretim
sonrasi kurumlarda kayith 6grenci sayisinin kuresel dizeyde 140 milyonu
asmis oldugu belirtiimektedir (Daniel ve dig., 2009, Akt. Ekinci, 2009).
Tarkiye’de 2011 yil itibariyle 103 devlet Gniversitesi, 62 vakif Universitesi, 7
vakif meslek yuksekokulu ve 10 tane de diger egitim kurumlari olmak Uzere
toplam 182 yuksekdgretim kurumu bulunmaktadir. Boylece daha ¢ok sayida

insan yuksekogretimden yararlanmaktadir. Toplam yuksekogretim ogrenci



sayisi 2011 yih itibariyle 3.817.086’ya ulasmistir (Ginay ve Glnay 2011).
OSYM 2011 verilerine gére Tirkiye’de orgin yiksekdgretim programlarina
yerlesen 597.508 kisi bulunmaktadir. Turkiye'deki liselerden mezun olmus
olan o6grenci sayisi, ayni yil igin, yuksekogretim kurumlarinin kabul
edebilecedi toplam 6grenci sayisinin Uzerinde kalmaktadir. Son on yillik
verilere bakildiginda (2001-2010) yuksekogretime olan talep yaklasik 1.5 ile
1.9 milyon arasinda degismektedir. Buna karsilik saglanan arz ise, agik
ogretim hari¢, 296 binden 634 bine ulasmistir. Arzda saglanan bu artisa

karsin, arzin talebi kargilama orani hala %40’lar duzeyindedir (Kavak, 2011).

Gecen zaman iginde, c¢i1§ gibi buyuyen yuksekogrenim talebi
karsisinda, universiteye giris sinavinin temel iglevi, yeterliligi ve yatkinligi
olgmekten c¢ok, adaylari kontenjanlara gore “elemek” haline gelmis; sinav,
secici-degerlendirici olmaktan c¢ok, eleyici ve bu nedenle de yarigmaci
karakteri agir basan bir sinav niteligine donusmastur. Sinavin eleyici bir
nitelik kazanmasi, geleceklerini yuksekogrenimden yararlanmaya bagli olarak
planlama arzusundaki genis kesimlerde, “ne olursa olsun” bu olanagi
yakalama c¢abasini dogurmus; aileler, c¢ocuklarinin yuksekdgrenim
gorebilmeleri icin her fedakarligr sorgusuz sualsiz yapar hale gelmislerdir. Bu
ise, bir yandan genis bir “sinava hazirhk” sektord olusmasinin yani sira;
ortadgretimde, sinav basarisinin yuksekligi ile dikkat ¢ceken okullarin bayuk
bir sayginlik kazanmasina yol agcmistir (TED, 2005). Bunun bir dodal sonucu
olarak aileler, cocuklarinin Universiteye yerlesmesini garantilemek Uzere
basarisi yuksek ortadgretim kurumlarinda 6grenim gormelerini garantilemek
Uzere, ilkdgretim son sinifta yapilan “Seviye Belirleme Sinavi (SBS)” gibi
sinavlarda basarili olmalari i¢cin de daha 6nceki kademelerde onlemler almak

durumunda kalmaktadir.

Gerek ogrencilerin, gerek ailelerin ciddi ¢abalari ve maddi yatirimlari
sonucunda ogrencilerin bir yiksekogretim programina yerlesmesi o programi
basari ile bitirecegi anlamina gelmemektedir. Cesitli nedenlerle ortaya ¢ikan
akademik basarisizliklar, okulu terk etme, yetenedi oraninda bagaril
olamama gibi sorunlar, beklenen sayi ve nitelikte insan guicl potansiyelinin

toplum kalkinmasina zamaninda katilmasini engellemektedir. Bu sorunlar,



ogrencinin kendisi kadar ailesini de ekonomik, sosyal ve psikolojik olarak
olumsuz yonde etkileyebilmektedir (Yildirirm, 2000); ¢unkl tum paydaslarin
beklentisi 6grencilerin derslerden yuksek notlar almasi, bir baska deyisle
yuksek akademik basariya yoneliktir. Sinavlar, hayat basarisi ile es
tutulmakta; hayatta basarili olmanin yolu sinavlarda basarili olmaktan gecer
anlayigi yaygin kabul gormektedir. Bu durum, akademik basariya yuklenen
anlami daha da arttirmaktadir. Bireyin akademik alanda basarili olmasi
sinavlarda basarili olacagini ve bodylece Oncelikle kaliteli bir egitime hak
kazanacagini, sonrasinda da iyi bir meslek sahibi olacagini géstermektedir.
Bu zincirin ilk ve en onemli halkasini akademik basari olusturmaktadir. Bu

durumda basari ve akademik basari kavramlarini tanimlamakta yarar vardir.

Basari, istenen sonuca ulasma, gldilen amaca erisme, isteneni elde
etme olarak tanimlanabilir. Egitim acisindan dusundugumuzde basari;
program hedefleriyle tutarli davraniglar butunudidr (Demirtag ve Gunes,
2002). Bir bagka deyisle, bir 6grenci programdaki hedef davranislari
sergilemesi halinde basarili sayilabilir. Bagari, okul ortaminda belirli bir ders
ya da akademik programdan bireyin ne derece yararlandiginin bir 6lgusu ya
da gostergesidir. Okuldaki basari ise bir akademik programdaki derslerden
ogrencinin aldigi notlarin ya da puanlarinin ortalamasi olarak dusunulebilir
(Ozgiiven, 1974). Egitimde basari denildiginde okulda okutulan derslerde
gelistirilen ve 6gretmenlerce takdir edilen notlarla, test puanlariyla ya da her
ikisi ile belirlenen beceriler veya kazanilan bilgilerin ifadesi olan “akademik
basari” kastedilmektedir (Carter ve Good, 1973).

Akademik basari diye nitelendirilebilecek 6grenme urund, genel
anlami ile bireyin icinde tekrarlar ve enerji sarfi sonunda belli bir konu veya
konularda sergiledigi, anlamlandirdigi davranis degisikligidir (Ozoglu ve Kog,
1995). Akademik basari genellikle, 6drencinin psikomotor ve duyussal
gelisiminin diginda kalan, butun program alanlarindaki biligsel davranis
degismelerini ifade eder (Ahmann ve Glock, 1967). Geleneksel kullanimda
“akademik basari” terimi, 6grencinin okula iliskin son durumunun bazi
terimlerle ve tekniklerle ifade edilmesidir. Bu genellikle tek bir ders icin o

derse iliskin gecme notu, birden fazla ders igcin o derslerde alinan notlarin



ortalamasi, tum dersler icin ise agirlikli olarak hesaplanan ve genel akademik

basari not ortalamasi olarak adlandirilan ortalamadir (Gulleroglu, 2005).

Okullarin insan davraniglarinda istenilen degisimler meydana
getirmede diger kurumlardan Ustun yonleri vardir. Ancak Marzano, Pickering
ve Pollock’'un (2001) da belirttigi gibi farkh okullarda 6grenim goren
ogrencilerin basarisi kaginilmaz olarak farklh olabilmektedir. Bu farkliliklarin
yalnizca %10’u dgrencilerin gittigi okullarin kalitesinden kaynaklanmaktadir.
Bagka bir deyisle, bu okullardan en iyisine gitmekle, en koétuslne gitmek
arasindaki fark, 6grenci basarisinda yalnizca %10’luk bir degisime neden
olmaktadir. Geriye kalan %90’lik kismi etkileyen degiskenlerin 6grencinin
dogal yetenek ve egilimleri, sosyoekonomik durumu, ev ortami vb. oldugu
sonucuna varilmigtir (Akt. Sakaci, 2008). Arastirmalar sinif ortaminda esit
oldugu varsayilan o6grencilerin, aslinda bilgiyi edinme yollarinin farkl
oldugunu ortaya koymaktadir. Bunun en iyi kaniti, sinifta ayni sureglerden
gecen ogrencilerin farkli bagari dizeylerine sahip olmasidir. Sinifta bagariyi
ve daha da onemlisi 6grenmeyi etkileyen cesitli degiskenler vardir
(Saracaloglu ve Yenice, 2009). Bu durumda s6z konusu degiskenlerin neler

olduguna deginmek yararl olacaktir.

Ogrencinin ders basarisi (izerinde etkili olan pek c¢ok degisken
bulunmaktadir. “Ogrenme degiskenleri” olarak da adlandirilan bu degiskenler
hemen tumauyle fizyolojik, psikolojik ve toplumsal durum ve kosullarla ilgilidir.
Ogrenme degiskenleri, 6grencinin “6grenme durumunu”, dolayisiyla da
basari duzeyini olumlu ya da olumsuz olarak etkilemektedir (Ulug, 2000).
Okul basarisi “zihinsel olmayan” birgok faktor tarafindan da énemli dizeyde
etkilenmektedir. Bunlar arasinda, basari gudusu, kaygi, ailenin nitelikleri,
sosyo-ekonomik 6zellikler, okul ve egitim kosullarinin yetersiz olusu, genel
cevre ozellikleri, beslenme, saglik kosullari vb. yer almaktadir (Ozgiiven,
1974). Turgut (1997), Ogrencilerdeki basarisizlik nedenlerini, (1)
ogrencilerden kaynaklanan durumlar, (2) gcevreden kaynaklanan durumlar, (3)
programdan kaynaklanan durumlar, (4) 6gretmenden kaynaklanan durumlar

olmak Uzere dort temel grupta toplamaktadir.



Ogrencilerin okuldaki basarisini etkileyen degiskenleri okul disi ve okul
ici faktorler olmak Uzere iki baslik altinda incelemek de mumkundur. Okul digi
faktorler; ogrencilerin televizyon seyretme aligkanliklari, evde bilgisayar
kullanimi, ailenin sosyo-ekonomik durumu, temel demografik 6zellikler,
¢ocugun icinde yer aldigi akran grubunun degerleri, normlari ve benzerleridir.
Okul ici faktorler arasinda ise egitim programlarinin niteligi, okul
yoneticilerinin ve egitim uzmanlarinin yeterlilikleri, sinif duzeyi, dersin turu ve
niteligi, egitim araclarinin niceligi-niteligi vb. yer almaktadir. Bu faktorler,
basariy! etkileyen cok sayida degiskeni icinde barindirirlar (Ozer ve Burgaz,
2002). Egitimde birgok faktdr etkilesim halindedir. Egitimin kendinden
beklenen islevi yerine getirebilmesi, egitim programlarinin dnceden belirlenen
amaglar gerceklestirmede basariya ulasmasi igin egitim ile ilgili butin kisi,
grup ve unsurlarin dikkate alinmasi gerekir (Serefli, 2003). Bireyin yeterliligi,
bireyin daha onceki etkilesimlerinin toplami ile iligkilidir. Bu nedenle, bireyin
mevcut yeterliligi tmayle bireyin kendi yetenek ve cabasinin bir sonucu
olmayabilir ve bireyin sahip oldugu sosyoekonomik ve kulturel olanaklardan

etkilenmesi olasidir (Ekinci, 2011).

Sosyo-ekonomik statu; gelir, egitim, meslek gibi faktorlerin ortaya
cikardigi ve bireyin toplumdaki yerini, degerlerini ve dolayisiyla karar
degiskenlerini etkileyen bir olgudur. Ogrencinin geldigi cevre onun okuldaki
performansini buylk olctde etkilemektedir (Eweniyi, 2005). Sosyo-ekonomik
statisU duguk ailelerin ¢ocuklari egitim basarisi agisindan dezavantajhdir.
Yuksek sosyoekonomik statiye sahip aileler ¢ocuklarini okula daha iyi
hazirlayabilmekte, ¢cocuklarina daha ¢ok imkan saglayabilmekte ve onlarin
fiziksel ve zihinsel gelisimlerini daha c¢ok desteklemektedirler. Cocugun
zihinsel gelisimi igin daha yararli kitaplar ve egitici oyunlara erigmesini
saglamaktadirlar. Sosyoekonomik duzeyi yuksek olan aileler evlerinde
cocuklariyla daha ¢ok vakit gecirmekte ve onlarin gelisimine Kkatki
saglamaktadirlar (Saifi ve Mehmood, 2011). Agus ve Makhbul’a (2002) gore
yuksek gelire sahip ailelerden gelen o6grencilerin akademik performansi,
dusuk gelire sahip ailelerden gelen 6grencilere gbre daha yuksektir. Gelir
seviyesi yuksek aileler ¢ocuklarina daha fazla kaynak yatirrmi saglamakta,

cocuklarini akademik anlamda tesvik etmektedir (Checchi, 2000). Yiksek



gelirli ve yuksek ogrenim gormus ailelerin g¢ocuklarinin yuksekogretime
katilim oranlari da daha fazladir. Yuksek o6grenim gormus ebeveynlerin
cocuklarina en uygun galisma ortamini saglayarak ylksekogretime devam

etmeleri igin gerekli motivasyonu sagladidi ifade edilmektedir (Polat, 2008).

Cameron ve Heckman’in (2001) vyaptigi calismada, akademik
basarinin uzun donemli belirleyicileri ebeveyn egitimi ve aile geliri olarak
belirlenmis ve uzun donemde akademik basariyi yukseltmek igin bu faktorleri
etkileyecek politikalarin olusturulmasi gerektigine deginilmistir. Aile geliri
¢ocugun okula gidip gitmedigini veya ne kadar gidecegini belirleyen etkili
faktorlerden biridir. Ailenin gocugun egitimi icin yapacagd! harcamalar genel
olarak; kigisel, kulturel, kurumsal, sosyo demografik ve ekonomik ailesel
degiskenlerle dogrudan iligkilidir. Canerio ve Heckman (2003) tarafindan
yapilan galismada, burs, okul kaynaklarina yatirrm vb. geleneksel politikalar
yerine, ebeveyn oOzelliklerini ve aile gelirini hedef alan uygulamalarin
akademik basari ve egditime erisimde uzun donemde ortaya ¢ikan esitsizligi

azaltmakta daha basarili olacagi belirtiimektedir.

Kose'ye (1990) gore, o6grenci ailesinin sosyo — ekonomik durumu
ogrencinin devam edecegi lise turini ve Ozel kurs veya ders alip
almayacagini, bu U¢ olgu da blyuk olgide 6grencinin basari duzeyini
belirlemektedir. Dolayisiyla ailesinin sosyo — ekonomik durumu daha iyi olan,
Ozel kurs veya ders alan ve maddi imkanlari daha iyi olan liselere devam
eden ogrencilerin basari duzeyleri bu olanaklari almayan akranlarinin basari
dizeylerinden daha ylksek olmaktadir. Kdse’nin yaptidi arastirmanin
sonuglarina gore, ailenin sosyo — ekonomik durumunun akademik basari
uzerindeki etkisi okul Ozelliklerinin etkisinden daha buyuktir. Aragtirma
bulgulari, ailenin sosyo — ekonomik 06zellikleri kontrol edildiginde, okul
Ozelliklerinin akademik basaridaki degisme Uzerinde anlamli bir etkiye sahip

olmadigini gostermektedir.

Erayman (2004) Universite 6grencilerinin sosyo-ekonomik dzelliklerinin
(cinsiyet, geldikleri il, mezun olduklari lise, mezun olduklari lise turl, ailenin

gelir durumu, anne babanin ¢alisma durumu, ailenin aylk geliri, burs veya



kredi almasi, Universiteye hazirlikta dershaneye gitmesi, derslerin faydall
olup olmadigi, okudugu bolumu tercih sirasi, mezun olduktan sonra ¢alismak
istedigi sektor, kardes sayisi, okuyan kardes sayisi, yuksek lisans yapma
istegi) basarilari Uzerindeki etkisini incelemeyi amaclamistir. Arastirma
sonuglarina gore basari ile cinsiyet, ailenin aylik geliri, Universiteye hazirlkta
dershaneye gidip gitmeme, burs veya kredi alma, yuksek lisans yapma istegi
ve derslerin faydali olup olmadigi dusuncesi arasinda istatistiksel olarak
anlamli bir iligki bulunmustur. Anne babanin ¢alisma durumu, okuyan kardes
sayisi, 6grencinin Universiteye geldidi il ile basari arasinda anlamh bir iligki

bulunamamisgtir.

Okul basarisi dusuk olan alt sinifa mensup dgrencilerin basarisizlik
nedeni, klltirel alt yapi eksikligi ve Ust tabakaya mensup arkadaslarinin
olmamasidir (Eskicumali, 2000). Ayrica ailelerin egitim gec¢misi o ailenin
cocuklarinin okul basarilarini etkilemektedir. Yapilan arastirmalar basaril
ogrencilerin anne-babalarinin 6grenim duzeylerinin, basarisiz 6grencilerin
anne-babalarinin  6grenim duzeylerine goére daha yuksek oldugunu
vurgulamaktadir (Elmacioglu, 2003). Bazi arastirmalar annenin egitim
dizeyinin 6grencilerin basarisi Uzerinde gelire gore daha buyuk etkiye sahip
oldugunu gostermektedir. (Halpern-Felshcher ve dig., 1997; Peters ve Mullis,
1997). Anneleri egitim almis c¢ocuklarin okula devam etme olasiliklari
anneleri egitim almamis ¢ocuklara oranla iki kattan daha fazladir (UNESCO,
2005). Yapilan arastirmalar sonucunda babasi yuksek lisans derecesine
sahip 6grencilerin, ebeveynleri sadece ilkokul egitimi almis 6grencilere oranla
yuksekogretime gitme olasiliklari %14 daha fazla iken, annesi yuksek lisans
derecesine sahip 6grencilerin yuksekogretime gitme olasiliklari %11 daha
fazladir (Polat, 2008).

Keser ve Saribay (2007) tarafindan Universitede okuyan 6égrencilerin
basarilarini etkileyen faktorleri ortaya koymak amaciyla yapilan g¢alismada
ogrencinin basarisi ile annenin egitim duzeyi ve ailenin gelir durumu arasinda
anlamli bir iligki bulunurken, babanin egitim dizeyi ile 6grenci basarisi

arasinda anlamli bir iliski bulunamamistir.
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Arslantas, Ozkan ve Kilekgci (2012) tarafindan yapilan arastirmada,
ogrencilerin akademik basarilarinin ailenin gelir duzeyi, ailenin yasadigi yer,
anne ve babanin egitim duzeyi, 6grencinin Universiteyi kaginci yilda
kazandidi, Universiteye hazirlikta dershaneye gidip gitmeme degiskenlerine
gore farklihk gosterip gostermedigi incelenmis, lise bitirme derecesinin
ogrencinin akademik basarisini ne Olgude yordadigi belirlenmeye
cahsilmigtir. Arastirma sonucunda ailenin gelir duzeyi 1000-2499 TL olan
ailelerin ¢cocuklarinin daha yuksek basariya sahip oldugu, 999 TL ve altinda
gelire sahip olan ailelerin ¢ocuklarinin akademik basarilarinin daha dusik
oldugu gorulmustar. Ailesi il merkezinde yasayan ogrencilerin daha yuksek
akademik basariya sahip oldugu, bunu sirasi ile ilge merkezi, kdy ve
kasabalarin takip ettigi belirtiimistir. Anne ve babasi Universite mezunu olan
ogrencilerin akademik basari puanlarinin diger gruplardan yuksek oldugu
sonucuna variimistir. Universiteyi ilk yilda kazanan 6grencilerin akademik
basarilarinin yiksek oldugu, dershaneye gitmeyen 6grencilerin dershaneye
gidenlere gore daha yuksek akademik basari puanina sahip oldugu
gérulmustir. Lise bitirme derecesinin 6grencinin Universitedeki akademik
basarisinin yordayicisi olup olmadigini belirlemek amaciyla yapilan basit
regresyon analizi sonucunda lise bitirme derecesinin Universitedeki akademik
basari puanlarinin manidar ancak dusuk acgiklama oranina sahip bir

yordayicisi oldugu belirlenmigtir.

Peker (2003) arastirmasinda 6grencilerin genel akademik basarilarinin
cinsiyete, lise bitirme derecesine, lise diploma notuna, lise turtine ve lisedeki
alanina gore farklihk gdsterip godstermedigini incelemistir. Arastirma
sonucunda kiz ogrencilerin genel akademik basari not ortalamalarinin erkek
ogrencilerin genel akademik basari not ortalamalarindan daha yuksek oldugu
bulunmustur. Lise bitirme derecelerine (geger, orta, iyi, pekiyi), lise diploma
notuna ve lisedeki alana gore ogrencilerin genel akademik basari not
ortalamalari arasinda manidar bir fark saptanmis; ancak bitirilen lisenin

turane gore anlamli bir fark bulunamamistir.

Akademik basari Uzerinde cinsiyetin etkilerini arastiran birgok
calismada (Guvendi, 1996; Peker, 2003; Seker ve dig., 2004; Erayman,
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2004; Gulleroglu, 2005; Kabalci, 2008; Dam, 2008; Polat, 2008) kizlarin
akademik basarilarinin erkeklere gore daha ylksek oldugu sonucuna
ulasilmistir. Kizlar okulda erkeklere gore daha iyi performans sergilemekte ve
daha ¢ok gaba harcamaktadir. Kizlarin okuma becerileri erkeklerden daha iyi
iken, erkekler matematik ve fende daha basarilidir (Chambers ve Schreiber,
2004; Eitle, 2005).

Ogrenme-6gretme siirecine iligkin olarak okul basarisini artiran
faktorler Uzerinde yapilan arastirmalar, okul basarisi Uzerinde okul-aile
dayanismasinin onemli bir etkiye sahip oldugunu gostermektedir. Aile igi
uyumun, ailenin destekleyici yaklagsiminin ve ailenin okul etkinliklerine
katilimindaki gesitliligin, okul basarisi Uzerinde dnemli etkileri vardir (Celenk,
2003). Veli katihmi, bir yandan okul basarisinin en énemli belirleyicisi, diger
yandan da okul basarisizliginin altinda yatan en &6nemli faktér olarak
gorulmektedir (Aslanargun, 2007). Anne babanin okula ve egitime deger
vermeleri, 6grenciye verilen ddevlerle ve dersleriyle yakindan ilgilenmeleri ve
onlara rehberlik edip yardimci olmalari onlarin okul basarilarini olumlu yénde
etkilemektedir (Beler, 1993).

Dam (2008) aile faktorunun ogrencinin okul basarisindaki rollnu
belirlemek amaciyla yaptigi ¢alismada ailevi sorunlari olan o6grenciler ile
onemli bir ailevi sorunu olmayan ve ailesinden destek goren ogrencilerin
akademik basarilarini  karsilagtirmistir.  Arastirma  bulgularina  gore
ogrencilerin akademik basari not ortalamalari ile cinsiyetleri arasinda
manidar bir iligki bulunmustur. Ailevi sorunlari olan 6grenciler ile ailesiyle
sorun yasamayan Ogrencilerin basarilari arasinda manidar farkliliklar
belirlenmistir. Ailesinde sorun bulunan o6grencilerin okul basarisi, diger

ogrencilere gore oldukga dusuktar.

Sonug olarak basari ile ilgili galismalarda genel olarak 6grencilerin
akademik basarilarini yordayan degiskenler belirlenmeye calisiimistir.
Ogrencinin cinsiyeti, zihinsel ve duyussal &zellikleri, 6gretim hizmetinin
niteligi, motivasyon, ders c¢alisma aligkanliklari, 6grencinin sosyo-ekonomik

durumu, ebeveyn tutumlari vb. d6grenci basarisi ile iligkili oldugu dusunulen
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faktdrler olarak belirlenmistir. Universite giris sinavlarinin akademik basari
icin iyi bir yordayici olup olmadigi, bunun yani sira gesitli sosyo-demografik
Ozelliklerden akademik basariy! en iyi yordayan degisken ya da degigkenleri

belirlemek amaclanmistir.

Ogrencilerin  Universite giris sinavlarindaki basari  diizeylerinin
arastirimasina donuk bilimsel galismalarin sayisinda 1960'lardan sonra
onemli bir artis gdzlenmektedir. 1960-1990 arasi donemde bu konuda
yapilmis olan arastirmalar genel olarak iki ana grupta toplanabilir: 1) Ogrenci
basarisindaki degiskenligi ailesel faktorlerle agiklamaya calisan arastirmalar,
2) Ogrenci basarisindaki degiskenligi mezun olunan okulun &zellikleriyle
aclklamaya c¢alisan arastirmalar. Birinci gruptaki arastirmalarin bulgulari,
genel olarak &6grencilerin sinavlardaki basari duzeyleri ile anne-babanin
egitim ve mesleki sayginlik duzeyleri arasinda manidar iligkiler oldugunu
gdstermektedir. ikinci gruptaki arastirmalar ise daha gok betimleyici ézellikler
gOstermektedir. Sinirli da olsa, 1990'lardan sonra yapimis olan bazi
arastirmalarda, ailenin sosyo-ekonomik o6zellikleri, mezun olunan lisenin
niteligi ve 0zel ders veya dershanelerin ogrencilerin Universite girig
sinavlarindaki bagari duzeyleri Uzerindeki ortak ve goreli etkileri incelenmeye
cahsilimigtir (Koése, 1999).

Egitim alaninda o&grencilerin basarilariyla iligkili olan degiskenlerin
arastinldigi galismalar daha ¢ok betimleyici Ozellikler gostermis, bir grup
arastirmada ise segilmis olan degiskenler arasindaki iligkilerin yordanmasina
olanak saglayabilecek istatistiksel teknikler kullaniimistir Arastirmacilar
c¢alismalarinda ¢oklu regresyon analizi, varyans analizi, t testi gibi istatistiksel
yontemleri kullanmislardir. Ogrencilerin basarilariyla iliskili olan degiskenlerin
arastinldigi calismalarda oncelikle faktor analizi yapilmis, faktor analizi
sonucunda belirlenen degiskenlerle yapisal esitlik modelleri olusturulmustur
(Akhun, 1980; Kelecioglu, 2003; Erayman, 2004; Gulleroglu, 2005; Ercan,
Isik ve Cakir, 2005; Citil ve dig., 2006; Keser ve Saribay, 2007; Ayik ve dig.,
2007; Kabalci, 2008; Dam, 2008; Ozer ve Demir, 2008; Kiigiikoglu ve Kdse,
2008; Polat, 2008; Bozkir ve dig., 2009; Coskuntuncel, 2009; Yay ve Akincl,
2009; Bozaslan ve dig., 2011; Karakaya, 2011; Arslantas ve dig., 2012).
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Turkiye’de egitim alaninda yapilan arastirmalar hem nicelik hem de
nitelik yonunden artis gostermektedir. Bilgisayar teknolojilerinin ilerlemesi ve
dijital verilerin artmasi ile birlikte veri madenciligi kavrami buyuk Onem
kazanmistir. Bu c¢alismada veri madenciligi modellerinden biri olan yapay
sinir aglari ve lojistik regresyon yontemlerinin siniflandirma performanslari
kargilastirilacagi icin oncelikle siniflama ve regresyon kavramlarindan soz

edilecektir.

Siniflama ve regresyon, 6nemli veri siniflarini ortaya koyan veya
gelecek veri egilimlerini tahmin eden modelleri kurabilen veri analiz
yontemleridir. Siniflama kategorik degerleri tahmin ederken, regresyon
sureklilik gosteren degerlerin tahmin edilmesinde kullanilir. (Kamber ve
Morgan, 2000). Siniflama, veri sinifi ve kavramlarini tanimlama ve ayirt
etmeyi saglayan bir model kimesini bulma surecidir. Siniflama modelleri
siniflar onceden incelenen veriler vasitasiyla olugturuldugundan denetimli

ogrenme olarak da ifade edilir (Aydin, 2002) .

Veri madenciliginde kullanilan modeller, tahmin edici ve tanimlayici
olmak Uzere iki ana baslik altinda incelenmektedir (Fayyad, 1998; Zhong ve
Zhou, 1999). Tahmin edici modellerde, sonugclari bilinen verilerden hareket
edilerek bir model geligtiriimesi ve kurulan bu modelden vyararlanilarak
sonuglari bilinmeyen veri kimeleri icin sonu¢ degerlerin tahmin edilmesi
amaglanmaktadir (Akpinar, 2000). Tanimlayici modellerde ise karar vermeye
rehberlik etmede kullanilabilecek mevcut verilerdeki éruntulerin tanimlanmasi
saglanmaktadir (Zhong ve Zhou, 1999). Siniflama ve regresyon modelleri
tahmin edici, kimeleme ve birliktelik kurallari modelleri tanimlayici
modellerdir (Chaudhuri, 1998).

Bir nesnenin belirli siniflar igcinde hangi sinifa ait oldugunu belirleyecek
bir siniflayici olusturmak amaciyla kullanilacak tekniklerden biri yapay sinir
aglan teknigidir (Gursoy, 2009). Yapay sinir aglari, insan beyninin
Ozelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni bilgiler turetebilme, yeni bilgiler
olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir yardim almadan

otomatik olarak gerceklestirmek amaciyla gelistirilen bilgisayar sistemleridir.
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Yapay sinir aglarn yontemi verilen orneklerin kimelendiriimesi ve belirli
siniflara ayristirilarak daha sonra gelen ornegin hangi sinifa girecegine karar
vermeyi hedefler (Oztemel, 2003). Yapay sinir aglar tekniginde n adet girdi
degeri, kendi agirhk degeri ile garpilarak toplanir ve ¢iktiyl elde etmek igin
aktivasyon fonksiyonu ile islem yapilir (Glrsoy, 2009). Yapay sinir aglari ile
editim alaninda sinirh sayida uygulama yapiimig olmasina ragmen, bu
yontemin basari ile kullanildigi birgok alan (ulastirma ve havacilik, biomedikal
ve ilag sanayi, finans, borsa ve kredi karti uygulamalari gibi) vardir. Bagarili
uygulamalar incelendiginde yapay sinir aglarinin 6zellikle dogrusal olmayan,
¢ok boyutlu, eksik, kusurlu ve hata olasiligi yuksek verilerin olmasi ve
problemin ¢6zUmu ig¢in bir matematik modelin bulunmamasi durumunda

kullanildigi gorulmektedir.

Ogrenci basarisizliklarinin nedenlerini analiz ederek &grencileri
basarilarina gore siniflandirmak ve basarili / basarisiz gruplara atamak igin
farkli istatistiksel analiz tekniklerinden yararlanilabilir. Bu teknikler arasinda

diskriminant analizi, kimeleme analizi ve lojistik regresyon analizi, sayilabilir.

Diskriminant analizi, grup Uyeliklerini yordamaya yonelik bir model
kurma amacina hizmet eden ¢ok degiskenli bir istatistiksel tekniktir (Cokluk
ve dig., 2010). Diskriminant analizi gruplarin birbirlerinden en iyi sekilde
ayrimini saglar. Diskriminant analizini kullananlar, agiklama ve tahminle
ilgilenirler. Bu gruplarla en fazla iligkili olan degiskenlerin hangileri oldugunu
ve bunlarin grup uyeligini ne kadar iyi tahmin edebildigini belirlemek isterler
(Akgul ve Cevik, 2003). Garson’a (2008) goére diskriminant analizi,
diskriminant yordama esitligi (fonksiyonu) kullanilarak bireyleri ya da birimleri
siniflamak, bireylerin ya da birimlerin tahminlerine dayal olarak siniflanip
siniflanamayacag@ina iligkin teoriler test etmek, gruplar arasindaki farkhliklari
arastirmak, bagimli dediskene goére yapilan siniflamada, bagimsiz
degigkenlerin goreli onem sirasini degerlendirmek gibi amaglar igin
uygulanabilir (Akt. Cokluk ve dig., 2010).

Lojistik regresyon analizinin, diskriminant analizindeki normallik,

dogrusalllk ve varyans-kovaryans matrislerinin esitligi  sayitlhilarinin



15

kargilanmasini gerektirmemesi, onemli kullanim kolaylhgini olusturmaktadir.
Lojistik regresyon analizinin temel odagi, bireylerin hangi grubun uGyesi
oldugunu kestirmede kullanilabilecek bir regresyon denklemi olusturmaktir
(Cokluk ve dig., 2010). Lojistik regresyon en az degiskeni kullanarak en iyi
uyuma sahip olacak sekilde bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler
kUmesi arasindaki iliskiyi tanimlayabilen ve genel olarak kabul edilebilir bir
model kurmayi1 amaglar (Aktas ve Erkus, 2009).

Bu calismada lojistik regresyon analizi ile veri madenciligi siniflama
modellerinde kullanilan tekniklerden biri olan yapay sinir aglari analizi
teknikleri karsilastirilacagi icin bu iki analiz teknigi ile ilgili ayrintili bilgiye
“Yontem” bolumuande “Verilerin Analizi” baghgi altinda ayrica yer verilmigtir.
Bu bdlimde 6grenci basarilarinin tahmininde ve siniflandiriimasinda yapay
sinir aglari analizini kullanan ve yapay sinir aglari analizini diger istatistiksel
tekniklerle karsilastirilan yurt icinde ve yurt disinda yapiimis c¢alismalarin

Ozetleri anlatiimistir.

Ogrenci basarisizliklarinin tahmininde yapay sinir aglarinin kullanimi
ile ilgili gahgmalar ilk kez, 1994 yilinda Gorr, Nagin ve Szczypula'in
ogrencilerin agirlikli not ortalamalarinin tahmininde ¢oklu lineer regresyon ve
stepwise lineer regresyon analizleri ile yapay sinir aglari analizlerini
kargilastirmasi ile gerceklestiriimistir. Arastirma bulgularina gore yapay sinir

aglari analizi ile yapilan tahminlerin daha iyi oldugu sonucuna variimistir.

Hardgrave, Wilson, ve Walstrom (1994), MBA d&grencilerinin
basarilarini tahmin etmede en kuguk kareler regresyonu, agsamali regresyon,
diskriminant analizi, logistik regresyon ve yapay sinir aglari analizlerinin
performanslarini karsilastirmiglardir. Mezun égrencilere iligkin analizler, diger
arastirmalardaki gibi zayif modeller Gretmigtir. En iyi model ylzde 60
dogrulukla tahmin yapabilmistir. Arastirma sonuglarina gore, kategorik
modeller (diskriminant analizi, logistik regresyon ve yapay sinir aglari)

regresyon modellerinden daha iyi sonug vermistir.
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Subbanarasimha, Arinzeb, ve Anandarajanb (2000), MBA
ogrencilerinin akademik performanslarini tahmin etmede yapay sinir aglari ve
regresyon tekniklerini karsilastirmak i¢in iki farkli veri kdmesini
kullanmiglardir. Arastirma sonucunda yapay sinir aglari analizinin dogru

tahmin etme yUzdesi daha yuksek ¢ikmistir.

Guneri ve Apaydin (2004), ogrencileri basari durumlarina gore
siniflandirmada yapay sinir aglari ve lojistik regresyon yodntemlerinden
yararlanmistir. Arastirmada akademik basari bagimli degisken, 6grencinin
ogrenim gordugu program, cinsiyet, lise mezuniyet puan ortalamasi, 6grenci
se¢me sinavi puani, ailesinin yasadigi sehir, yas ve mezun olunan lise turu
bagdimsiz degisken olarak ele alinmigtir. Arastirma bulgularina gére yapay
sinir aglari analizi sonucunda egitim seti icin dogru siniflandirma orani %95,
gegerlilik seti igin dogru siniflandirma orani %94 ve test seti i¢cin dogru
siniflandirma orani %97 olarak hesaplanmistir. Basari siniflandirmasinda
lojistik regresyon analizi ve sinir aglari yaklasimi sonucunda elde edilen

genel dogru siniflandirma orani %95 olarak bulunmustur.

Tosun'un (2007), “Siniflandirmada Yapay Sinir Aglari ve Karar
Agaclari Kargilastirmasi; Ogrenci Basarisi Uzerine Bir Uygulama” adli
arastirmasinda yapay sinir aglart ve karar agaclart teknikleri
kargilastinimistir. Karsilastirma igin Universite ogrencilerinin basarilarini
etkileyen faktorlerin belirlenmesi amaciyla hazirlanmig bir anket kullaniimistir.
Karar agaglari ile 6grenci basarilarina gore siniflandirma islemi sonrasinda
%86 oraninda basari elde edilmistir. Ayni verilerle yapilan yapay sinir aglari

uygulamasi sonrasinda basari orani yaklasik %92 olarak bulunmustur.

Ibrahim ve Rusli (2007) 6grenci bagarilarinin tahmininde yapay sinir
aglari, karar agaclari ve dogrusal regresyon yontemlerini karsilastirmislardir.
Calismada o6grencilerin genel akademik basari not ortalamasi bagimli
degisken, ailenin geliri, 6grencinin kayitli oldugu program, 6énceki okulun turu
(yatih- yati olmayan) ve teknolojiyi kullanabilme duzeyi bagimsiz
degiskenler olarak belirlenmistir. Genel akademik basarinin tahmininde

yapay sinir aglari analizinin daha iyi sonuglar verdigi gorulmustar.
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Oladokun, Adebanjo ve Charles-Owaba (2008), yaptiklari ¢calismada
ogrenci basarisi Uzerinde etkili olan degigkenleri belirlemek ve ogrenci
performansini tahmin etmede yapay sinir aglari analizini test etmeyi
amaglamiglardir. Calismada Universiteye giris sinavi, matematik, fizik, kimya
ve ingilizce dersi basari ortalamalari, égrencinin Universiteye giris yasl,
ortadgretimden mezun olduktan sonra universiteye girene kadar gecen
zaman, anne ve babanin egitim duzeyi, ortadgretim kurumunun bulundugu
bdlge, okul tart (devlet-6zel), Universitenin bulundugu bdlge ve 6gdrencinin
cinsiyeti bagimsiz degisken olarak belirlenmistir. Universite genel akademik
not ortalamasi ise bagiml degisken olarak belirlenmigtir. Modele eklenecek
yeni bir 6grencinin gelecekteki basarisi tahmin edilmek istendiginde, yapay
sinir aglan kullanildigi zaman tahminin dogru olma olasiligi %74 olarak

belirlenmigtir.

El-Refae ve Al-Shayea’in (2010), universite 6grencilerinin gelecekteki
basarilarinin tahmin edilmesinde yapay sinir aglar analizini kullanarak
yaptiklari galismada iktisadi ve idari bilimler fakultesinin muhasebe bolimune
kayith 208 6grenciye ait verilerle calisiimistir. Genel akademik not ortalamasi
bagimli degigsken olarak alinmig, ortadgretim basari puani, cinsiyet,
ogrencinin yatili kalip kalmamasi bagimsiz degisken olarak belirlenmistir.
Ortadgretim basari puani, Universiteden mezun olmada tek ve en 6nemli
degisken olarak bulunmustur. Cinsiyet, ortadgretim alani, yatih kalma
durumu oOgrenci degiskenleri ortadogretim puani ile karsilagtinidiginda

performansi belirlemede daha az énemli bulunmustur.

Universitede  okuyan ogrencilerin  basarisizhia  ugramasinin
onlenebilmesi, basariyi etkileyen faktorlerin belirlenmesine baghdir. Basariyi
etkileyen faktorler bilinirse, basarisizliga yol agan nedenler kontrol altina
alinabilir ve dgrencilerin niteliklerine gére dogru bir siniflandirma yapilmasi
saglanabilir. Ancak yapilan literatur taramasi sonucunda, ozellikle egitim
alaninda oOgrenci basarilarinin siniflandiriimasinda yapay sinir aglarinin
performansini geleneksel istatistiksel yontemlerle karsilastiran sinirli sayida

c¢alismaya rastlanmigtir.
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Bu tartismalar dogrultusunda arastirmanin problemini alanyazinda

ogrenci basarisini etkiledigi dugunulen faktorlerin gergekte 6grenci bagarisini

etkileyen faktorler olup olmadigini belilemek ve 6grencilerin akademik

basarilarina gore siniflandiriimasinda lojistik regresyon analizi ve yapay sinir

aglari yaklagimlarinin performanslarinin incelenmesi olusturmaktadir.

1.2 Amag

Bu arastirmanin genel amaci 6grenci basarisi Uzerinde etkili olan

degdiskenlerin belirlenmesi ve farkl fakultelere ve programlara yeni kayit

yaptiran oOgrencilerin gelecekteki basarilarinin tahmin edilmesine olanak

saglayacak siniflandirma modellerinin elde edilmesinde lojistik regresyon

analizi ve yapay sinir aglari yontemlerinin performanslarinin incelenmesidir.

1.

2.

3.

Bu genel amag dogrultusunda asagidaki sorulara yanit aranmistir;

Ogrencilerin egitim 6zellikleri, sahip olduklari olanaklar, ders calisma

aliskanliklari ve aile ozellikleri degiskenlerine gore,

a. Lojistik regresyon analizi ile elde edilecek olan model,
ogrencileri bagari durumlarina gore hangi dogruluk oraninda

siniflandirmaktadir?

b. Yapay sinir aglari analizi 6grencileri basari durumlarina goére
hangi dogruluk oraninda siniflandirmaktadir? Egitim, gecerlik

ve test surecleri ile genel dogru siniflandirma oranlari nelerdir?

Lojistik regresyon ve yapay sinir aglari yaklagiminin 6égrencileri basari
durumlarina gére genel dogru siniflandirma  oranlarinin

kargilastiriimasina iliskin sonuglar nasildir?

Akademik basariyr belirleyen en o6nemli bagimsiz degiskenler
bakimindan lojistik regresyon ve vyapay sinir aglari analizinin

karsilastiriimasina iliskin sonuglar nasildir?
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1.3 Onem

Tarkiye’'de Universite Oncesi egitim-0gretim sureci Universite giris
sinavina odaklidir.  Ogrencilerin  basarisizhginin  dnlenmesi, 6égrenci
basarisizligina yol acan faktorleri belirlemek ve nedenlerini tanimlamakla
mumkuandur. Egitim sisteminde ogrencilerin farkli niteliklerine gore hangi
siniflara yerlestirilecegini belirleyecek bir siniflayici olugsturmak o6nemlidir.
Yapay sinir aglari gunumuizde gelistirilmis en guncel o6rintd taniyici ve
siniflandiricilardan sayilabilir. Yapay sinir aglarinin basari ile kullanildidi
bircok alan vardir; ancak egitim alaninda sinirli sayida uygulama yapilmistir.
Bu calisma egitim alaninda yapay sinir aglari yaklagiminin ve lojistik
regresyon yonteminin siniflandirma iglemleri igin gecerliligi sorgulama firsati

verecektir.

Yapilan arastirmalar incelendiginde arastirmacilar, cinsiyet, ailenin
sosyoekonomik dizeyi, anne babanin egitim duzeyi, okul tlrd gibi édrenci
basarisiyla iligkili olan degigkenleri arastirmiglar ve sinirh  sayida
degiskenlerle model olusturmuslardir. Sinirli sayida modele dahil edilen
badimsiz degiskenler, bu ¢alismalarin sinirhligini olusturmustur. Bu ¢alisma
¢ok sayida bagimsiz degiskenin modele dahil edilmesi ve lojistik regresyon
yontemi ile yapay sinir aglari yaklagimi kullanilarak ogrencilerin gelecekteki
basarilarinin tahmin edilmesine olanak saglayacak siniflandirma modelinin

elde edilmesi bakimindan diger ¢aligmalardan ayriimaktadir.

1984-2011 yillari arasinda toplam yuksekogretim ogrenci sayisinda
surekli bir artis gorilmektedir. Bu artigla beraber yuksekogretimde niteligi
gelistirme c¢abalari da gundemdeki vyerini korumaktadir. Turkiye'de
yuksekogretimin gelecegdine iliskin tahminler incelendiginde 2010-2025 yillari
arasinda yuksekogretimdeki buyime OECD ulkelerinden daha hizli bir
bicimde devam edecektir (Kavak, 2011). Ogrencilerin akademik basarilarinin

dusuk olmasi, egitime yapilan harcamalarin 6nemli bir bolumdnun bosa
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gitmesine, toplumun ihtiyaci olan nitelikli insan gucunun yetisemeyecegi
endigsesine neden olmaktadir.  Yuksekogretimde niteligi gelistirebilmek
ogrenci basarisini etkileyen degiskenlerin belirlenmesine baghdir. Yapilan bu
calisma ile birlikte yluksekogretimde 6grenci basarisini  etkileyen
degigkenlerin belirlenerek, modele yeni katilan ogrencilerin gelecekteki
basari durumlarini tahmin etmeye ve boylece basari olasiliklarini artirmaya
yonelik bir takim 6nlemler alinmasina katki saglayacagi dusunulmektedir.

1.4 Sinirhihiklar

Bu arastirma 6grenci basarisi ile iligkili oldugu dusunulen ortadgretim
mezuniyet ortalamasi mezun olunan lise, Universiteye girig puani 6grenim
g6rdigu bolimu tercih sirasi, Universiteye yerlestiriimede esas alinan puan
tur, Universiteye giris puani, vizef/final gibi sinavlara hazirlanma zamani,
sinavlara hazirlanirken tercih edilen ortam, duzenli ders ¢alisma aligkanligina
sahip olma durumu, sahip olunan olanaklar (¢galisma odasi, ¢alisma masasi,
internet baglantisi, bilgisayar, kitaplik), kardes sayisi, ailenin ortalama toplam
aylik geliri, annenin 6grenim durumu, babanin 6grenim durumu, annenin

¢alisma durumu, babanin galisma durumu degiskenleri ile sinirhdir.

1.5Tanimlar

Genel Akademik Basari Not Ortalamasi: Ankara Universitesi dnlisans ve
lisans egitim-6gretim yonetmeligine gore belirlenmig, 6grencinin Universiteye

girisinden itibaren aldig! tum derslere ait agirlikli not ortalamasidir.

Girdiler: istatistikte bagimsiz degiskenlere karsilik gelen, akademik basariyi

etkiledigi dustnulen degiskenlerdir.

Ciktilar: istatistikte bagimli degiskene karsilik gelen degiskenlerdir. Bu
arastirmada genel akademik basari not ortalamasi ¢ikti degiskeni olarak

alinmigtir.
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Yapay Sinir Agi: insan beyninin ézelliklerinden olan égrenme yolu ile yeni
bilgiler turetebilme, yeni bilgiler olugturabilme ve kesfedebilme gibi
yetenekleri herhangi bir yardim almadan otomatik olarak gergeklestirmek

amaci ile geligtirilen bilgisayar sistemleridir.

1.6 Kisaltmalar

OSYM (Olgme Segme ve Yerlestirme Merkezi)

LRA (Lojistik Regresyon Analizi)

YSA (Yapay Sinir Aglar)



BOLUM li

YONTEM

Bu bdlimde arastirma modeli, ¢calisma grubu, veri toplama araci ve

verilerin analizine iligkin bilgilere yer verilmistir.

2.1 Arastirma Modeli

Universite dgrencilerinin akademik basarilarini etkileyen degiskenleri
belirlemeyi amaclayan bu arastirma iliskisel tarama modelindedir. iliskisel
tarama modelleri, iki ya da daha ¢ok sayidaki degisken arasinda birlikte
degisim varhgini ve/veya derecesini belilemeyi amaglayan arastirma
modelleridir. Bu arastirma iki farkl yonteminin siniflandirma performanslarini
kargilastirmayl amagcgladigindan bir temel arastirmadir. Bu nedenle bu
arastirmada surekli bir degisken olan genel akademik basari not ortalamalari
iki kategorili bir stireksiz degisken haline getirilmistir. Temel arastirmalar, salt
amac! var olan bilgiye yenilerini katmak olan arastirmalardir. Bunlar,
arastirma kavraminin en yalin bir bigimde temsil edildigi cabalardir (Karasar,
2010).

2.2 Calisma Grubu

Arastirmanin ¢alisma grubu olusturulurken herhangi bir 6rnekleme
yontemine gidilmemis, anket uygulama izni alinabilen bdlimlerde 6grenim
gbren ogrencilerle galisilmistir. Arastirmanin g¢alisma grubunu 2011-2012
egitim ogretim yilinin bahar déneminde Ankara Universitesi’nin Egitim
Bilimleri Fakultesi ile Dil ve Tarih-Cografya Fakultesi’'nin bazi lisans
programlarina devam eden 419 uguncu sinif 6grencisi olusturmaktadir. Bu
ogrencilerin 304’0 (%72.60) kiz ve 115’i (%27.40) ise erkektir.



gore dagilimi Cizelge 1’de verilmistir.

Cizelge 1. Galisma Grubunu Olusturan Ogrencilerin Fakiilte ve

Programlara Gore Dagilimi
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Calisma grubunu olusturan 6grencilerin fakultelere ve programlara

Fakilte Program f %
Egitim  Bilimleri Rehberlik ve Psikolojik Danismanlik 47 11.20
Fakiiltesi Bilgisayar Ogretimi ve Teknolojileri Egitimi 45 10.70
Sinif Ogretmenligi 29 6.90
Sosyal Bilgiler Ogretmenligi 38 9.10
Zihin Engelliler Ogretmenligi 34 8.10
Okul Oncesi Ogretmenligi 52 12.40
Toplam 245 58.50
Dil ve Tarih- Japon Dili ve Edebiyati 5 1.20
Cografya Fransiz Dili ve Edebiyati 23 5.50
Ingiliz Dili ve Edebiyati 28 6.70
Fakultesi italyan Dili ve Edebiyati 18 4.30
Amerikan Kulturd ve Edebiyati 14 3.30
Turk Dili ve Edebiyati 22 5.30
Psikoloji 22 5.30
Sosyoloji 15 3.60
Felsefe 27 6.40
Toplam 174 41.50
Toplam 419 %100.00

Arastirmanin g¢alisma grubunu olusturan 6grencilerin fakultelere gore

dagilimi incelendiginde, toplam 419 &grenciden 245'i (%58.50) Egitim
Bilimleri Fakultesi'nde, 174’U (%41.50) Dil ve Tarih-Cografya Fakultesi’nde
ogrenim gormektedir. Egitim Bilimleri Fakultesinde 0grenim goren
ogrencilerin programlara goére dagilimlari incelendiginde, toplam 245
ogrenciden 47’si (%11.20) Rehberlik ve Psikolojik Danigsmanlik, 45’i (%10.70)
Bilgisayar Ogretim ve Teknolojileri Egitimi, 29'u (%6.90) Sinif Ogretmenligi,
38'i (%9.10) Sosyal Bilgiler Ogretmenligi, 34’G (%8.10) Zihin Engelliler
Ogretmenligi ve 52’si (%12.40) Okul Oncesi Ogretmenligi lisans programinda

o6grenim gérmektedir.

Dil ve Tarih-Cografya Fakulltesinde o6grenim gobren o&grencilerin
programlara gore dagilimlari incelendiginde, toplam 174 &grenciden 5’i
(%1.20) Japon Dili ve Edebiyati, 23’0 (%5.50) Fransiz Dili ve Edebiyati, 28’i
(%6.70) ingiliz Dili ve Edebiyati, 18'i (%4.30) italyan Dili ve Edebiyati, 14’(
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(%3.30) Amerikan Kultarli ve Edebiyati, 22’si (%5.30) Psikoloji, 15’i (%3.60)
Sosyoloji, 27’si (%6.40) Felsefe ve 22’si (%5.30) Turk Dili ve Edebiyati lisans

programinda 6grenim gormektedir.

Calisma grubunun oOzelliklerine iliskin bilgiler cizelgeler halinde
frekans ve ylzde degerleri hesaplanarak sunulmustur. Cizelge 2’de ¢alisma
grubunun egitim 6zelliklerine iligkin dagihimlar, Cizelge 3’te ¢galisma grubunun
sahip olduklari olanaklara iliskin dagilimlar, Cizelge 4’'te ¢alisma grubunun
ders ¢alisma aligkanliklarina iligkin dagilimlar, Cizelge 5’te ¢alisma grubunun

aile 6zelliklerine iligkin dagihmlar sunulmustur.

Gizelge 2. Galisma Grubunu Olusturan Ogrencilerin Egitim Ozelliklerine

lligkin Dagihmlar
Degisken Diizey f %
Genel Lise 106 25.30
Anadolu Lisesi 130 31.00
imam Hatip/Anadolu imam Hatip Lisesi 1 0.20
Mezun Olunan Lise Ogretmen/Anadolu Ogretmen Lisesi 78 18.60
Fen Lisesi 4 1.00
Er_1_d_ustr| Meslek/Tekmk Lisesi/Anadolu 44 10.50
Egitim Meslek Lisesi
Super Lise 56 13.40
Toplam 419 100.00
24.50-44 .49 arasinda 1 0.20
Ortadgretim 44.50-54.49 arasinda 3 0.70
Mezuniyet 54.50-69.49 arasinda 28 6.70
Ortalamasi 69.50-84.49 arasinda 161 38.40
84.50-100 arasinda 226 53.90
Toplam 419 100.00
SAY1 45 10.70
Universitede S0Oz1 34 8.10
6grenim gérilen SOZ2 60 14.30
bolime EA1 52 12.40
yerlestrmede esas EAZ2 140 33.40
alinan puan tiri DiL 88 21.00
Toplam 419 100.00
1.-5. arasinda 301 71.80
Universite Tercih 6.-10. arasinda 66 15.80
Siralamasi 11.-15. arasinda 33 7.90
16.-20. arasinda 14 3.30
21.-24. arasinda 5 1.20
Toplam 419 100.00

Cizelge 2de c¢alisma grubunu olusturan o&grencilerin egitim
Ozelliklerine iliskin dagilimlari verilmigtir. Buna godre, c¢alisma grubunu

olusturan 6égrencilerin 106’s1 (%25.30) genel liseden, 130’u (%31.00) anadolu
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lisesinden, 1’i (%0.20) imam hatip/anadolu imam hatip lisesinden, 78’
(%18.60) 6gretmen/anadolu 6gretmen lisesinden, 4’4 (%1.00) fen lisesinden,
44’0 (%10.50) endustri meslek/teknik lisesi/anadolu egitim meslek

lisesinden, 56’s1 (%13.40) super liseden mezun olmustur.

Ogrencilerin 1'inin (%0.20) ortadgretim mezuniyet ortalamasi 24.50-
44 .49 arasinda, 3'Unun (%0.70) 44.50-54.49 arasinda, 28'inin (%6.70) 54.50-
69.49 arasinda, 1671’inin (%38.40) 69.50-84.49 arasinda ve 226’sinin
(%53.90) 84.50-100 arasinda yer almaktadir.

Ogrencilerin Universitede dgrenim gorilen boliime yerlestirmede esas
alinan puan turine gore dagihmlarina bakildiginda 45’i (%10.70) SAY1, 34U
(%8.10) SOZ1, 60’1 (%14.30) SOZ2, 52’si (%12.40) EA1, 140’1 (%33.40) EA2
ve 88'i (%21.00) DiL puanlart ile lniversiteye yerlestiriimiglerdir. Ogrencilerin
301’1 (%71.80) devam etmekte olan programa ilk bes tercihleri arasinda,
66’s1 (15.80) 6.-10. tercihleri arasinda, 33’0 (%7.90) 11.-15. tercihleri
arasinda, 14’0 (%3.30) 16.-20. tercihleri arasinda ve 5'i (%1.20) 21.-24.

tercihleri arasinda yer vermislerdir.

Cizelge 3. Calisma Grubunu Olusturan Ogrencilerin Sahip Olduklari
Olanaklara iligkin Dagilimlar

Degisken Diizey f %
Var 241 57.50
Calisma Odasi Yok 178 42.50
Toplam 419 100.00
Var 315 75.20
Calisma Masasi Yok 104 24 .80
Toplam 419 100.00
Var 353 84.20
Bilgisayar Yok 66 15.80
Toplam 419 100.00
Var 282 67.30
internet Baglantisi Yok 137 32.70
Toplam 419 100.00
Var 255 60.90
Kitaplik Yok 164 39.10
Toplam 419 100.00

Cizelge 3’e gobre calisma grubunu olusturan 419 6grenciden 2471’i
(%57.50) calisma odasina sahipken, 178’1 (%42.50) sahip degildir. 315
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(%75.20) 6grenci calisma masasina sahipken, 104’0 (%24.80) sahip dedgildir.
353 (%84.20) 6grenci bilgisayara sahipken, 66 (%15.80) 6grenci bilgisayara
sahip degildir. 282 (%67.30) 6grencinin kaldigi yerde internet baglantisi
varken, 137 (%32.70) o6grenci internet baglantisina sahip degildir. 255
(%60.90) 6grenci kitapliga sahipken, 164 (%39.10) o6grencinin kitapligi
yoktur.

Gizelge 4. Galisma Grubunu Olusturan Ogrencilerin Ders Galisma

Aliskanliklarina iliskin Dagilimlar

Degisken Duzey f %
Duzenli ders c¢alisma Evet 52 12.40
aligkanligina sahip olma Hayir 367 87.60
durumu Toplam 419 100.00
Vizeffinal sinavlarina Genellikle son 1-2 giin ¢aligirim. 247 58.90
hazirlanma zamani Duzenli olarak ¢alistigim i¢in son
. 57 13.60

glnlerde tekrar yaparim.

Genellikle galismaya ihtiyag duymam 25 6.00

Calismaya vaktim olmuyor 11 2.60

Sinava 1-2 hafta kala galismaya 79 18.90

baslarim.

Toplam 419 100.00
Sinavlara hazirlanirken Tek basima galismayi 281 67.10
tercih edilen galigma gekli  Arkadaslarimla calismayi 42 10.00

Fark etmez, 6zel bir tercihim yok 96 22.90

Toplam 419 100.00

Cizelge 4’e gore calisma grubunu olusturan &grencilerin  52’si
(%12.40) kendisinin her gun duzenli olarak ders ¢alisma aliskanhgina sahip

oldugunu, 367’si (%87.60) sahip olmadigini belirtmigtir.

Ogrencilerin, vize/final sinavlarima 247’si (%58.90) “genellikle son 1-2
gun c¢ahsinm”, 57’si (%13.60) “duzenli olarak calistigim icin son gunlerde
tekrar yaparim”, 25'i (%6.00) “genellikle ¢alisma ihtiyaci duymam”, 17’i
(%2.60) “calismak icin vaktim olmuyor” ve 79'u (%18.90) “1-2 hafta kala

calismaya baslarim” segenegini isaretlemistir.
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Ogrencilerin  281'i (%67.10) sinavlara hazirlanirken “tek basima

calismay1”, 42'si (%10.00) “arkadaslarimla galismay!”, 96's1 (%22.90) “fark

etmez 6zel bir tercihim yok” se¢enegini isaretlemigtir.

Cizelge 5. Calisma Grubunu Olusturan Ogrencilerin Aile Ozelliklerine

lliskin Dagihmlar
Degisken Diizey f %
Ailenin Ortalama 1000 TL’den az 98 23.40
Toplam Aylik Geliri 1000-1999 TL arasinda 159 37.90
2000-2999 TL arasinda 89 21.20
3000-3999 TL arasinda 42 10.00
4000 TL ve Ustl 31 7.40
Toplam 419 100.00
Annenin Ogrenim Okur-Yazar Degil 41 9.80
Durumu Diplomasiz Okur Yazar 22 5.30
ilkokul Mezunu 172 41.10
Ortaokul Mezunu 53 12.60
Lise Mezunu 78 18.60
Yiiksekokul/Universite Mezunu 52 12.40
Lisansustu(YUksek lisans-Doktora) 1 0.20
Toplam 419 100.00
Babanin Ogrenim Okur-Yazar Degil 8 1.90
Durumu Diplomasiz Okur Yazar 9 2.10
ilkokul Mezunu 114 27.20
Ortaokul Mezunu 70 16.70
Lise Mezunu 102 24.30
Yiiksekokul/Universite Mezunu 111 26.50
Lisansustu(YUksek lisans-Doktora) 5 1.20
Toplam 419 100.00
Annenin Calisma Caligiyor 85 20.30
Durumu Caligmiyor 295 70.40
Emekli 36 8.60
Emekli-Caligiyor 3 0.70
Toplam 419 100.00
Babanin Calisma Caligiyor 232 55.40
Durumu Caligmiyor 27 6.40
Emekli 118 28.20
Emekli-Caligiyor 42 10.00
Toplam 419 100.00
Kardes Sayisi Tek Cocuk 25 6.00
Bir Kardes 134 32.00
iki Kardes 131 31.30
Ug Kardes 45 10.70
Dort veya Daha Fazla Kardes 84 20.00
Toplam 419 100.00

Calisma grubunu olusturan 6grencilerin;

aile Ozelliklerine gore

dagihimlar incelendiginde, toplam 419 6grenciden ailesinin ortalama toplam
aylk geliri 98’inin (%23.40) 1000 TL’den az, 159’unun (%37.90) 1000-1999
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TL arasinda, 89'unun (%21.20) 2000-2999 TL arasinda, 42’sinin (%10.00)
3000-3999 TL arasinda ve 371’inin (%7.40) ise 4000 TL ve Uzeri oldugu

goOrulmektedir.

Annenin o6grenim durumuna gore dagilimlan incelendiginde, 41
ogrencinin annesinin  (%9.80) okur-yazar olmadigi, 22'sinin  (%5.30)
diplomasiz okur yazar oldugu, 172’sinin (%41.10) ilkokul mezunu, 53’niin
(%12.60) ortaokul mezunu, 78’inin (%18.60) lise mezunu, 52’sinin (%12.40)
yuksekokul/Universite mezunu ve 71’inin (%2.00) lisansustu (yuksek lisans-

doktora) mezunu oldugu gorulmektedir.

Babanin  6grenim durumuna gobre dagilimlari incelendiginde,
ogrencilerin babalarinin 8’inin (%1.90) okur-yazar olmadigi, 9'unun (%2.10)
diplomasiz okur yazar oldugu, 114’Gnin (%27.20) ilkokul mezunu, 70’inin
(%16.70) ortaokul mezunu, 102’sinin (%24.30) lise mezunu, 1171’inin
(%26.50) yuksekokul/Universite mezunu ve 5’inin (%1.20) lisansustu (yuksek

lisans-doktora) mezunu oldugu gorulmektedir.

Annenin  galisma durumuna gore dagihmlari incelendiginde,
ogrencilerin annelerinin  85'inin  (%20.30) c¢ahstig, 295’inin  (%70.40)
calismadidi, 36’sinin (%8.60) emekli oldugu ve 3’Unun (%70) hem emekili

hem de ¢aligiyor oldugu gorulmektedir.

Babanin c¢alisma durumuna gore dagilimlari incelendiginde,
ogrencilerin  babalarinin  232’sinin  (%55.40) calistigi, 27’sinin  (%6.40)
calismadidi, 118inin (%28.20) emekli oldugu ve 42’sinin (%10.00) hem
emekli hem de calisiyor oldugu gorulmektedir.

Kardes sayilarina gore dagihimlari incelendiginde, égrencilerin 25’inin
(%6.00) tek cocuk oldugu, 134’Gnin (%32.00) bir kardesi oldugu, 131’inin
(%31.30) iki kardesi oldugu, 45’inin (%10.70) U¢ kardes oldugu ve 84’Unln
(%20.00) dort veya daha fazla kardes oldugu gorulmektedir.
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Calisma grubunu olusturan &grencilerin genel akademik not
ortalamalarina ve universiteye giris puanlarina iliskin betimsel istatistiklere

Cizelge 6’da yer verilmistir.

Cizelge 6. Calisma Grubunu Olusturan Ogrencilerin Genel Akademik
Not Ortalamalarina (GABNO) ve Universite Giris Puanlarina

iligkin Betimsel istatistikler

Standart  En Kiigiik  En Biiyiik

f Ortalama Sapma Puan Puan Ranj
Genel
ﬁ‘é?dem'k 419 2.66 0.41 1.19 374 255
Ortalamasi
Universiteye 419 333.67 18.50 293.00 45500  162.00
Giris Puani

Cizelge 6 incelendiginde 6grencilerin 3. Sinifa iligkin genel akademik
not ortalamasi 2.66’dir. Uglincli sinifa ait en kiiciik not 1.19, en ylksek not
ise 3.74°tur. Genel akademik not ortalamasina ait standart sapma degeri
0.41, ranji 2.55ir.

Universiteye giris puanina ait en kiigiik puan 293.00 iken, en biiyik
puan 455.00°dir. Universiteye giris puanina iliskin aritmetik ortalama 333.67,
standart sapma degeri ise 18.50°dir.

2.3 Veri Toplama Aracinin Gelistirilmesi

Arastirmada veri toplama araci olarak; arastirmaci tarafindan
gelistirilen “Universite  Ogrencilerinin  Akademik Basarilarini  Etkileyen
Degiskenler Anketi” kullaniimigtir. Anketin gelistiriimesinde asagidaki adimlar

izlenmistir.

Oncelikle ilgili alanyazin incelenerek (niversite &grencilerinin
akademik basarilarini etkileyen faktorlerin neler oldugu belirlenmistir.
Alanyazindaki bulgular dikkate alinarak o6grencinin kendisine, akademik

0zgecmisine ve ailesine iliskin 6zelliklerine, 6grenci tarafindan yapilan
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etkinliklerin neler olduguna ve o6grencinin ¢alisma aliskanliklarina, ¢alisma
ortamina iligkin Ozellikler Uzerinde durulmasi gerektigine karar verilmigtir.
Ardindan 6grencinin egitim ozelliklerine, aile &zelliklerine ve ders calisma

aliskanliklarina yonelik konulari igeren bir taslak form hazirlanmistir.

Anket; ogrenim gorulen fakulte, bolum, cinsiyet, ortadgretim
mezuniyet ortalamasi, mezun olunan lise, uUniversiteye giris puani, 6grenim
gordigu bolimu tercih sirasi, Universiteye yerlestiriimede esas alinan puan
tur, Universiteye giris puani, vizef/final gibi sinavlara hazirlanma zamani,
sinavlara hazirlanirken tercih edilen ortam, duzenli ders ¢alisma aligkanhgina
sahip olma durumu, sahip olunan olanaklar (¢galisma odasi, ¢aligma masasi,
internet baglantisi, bilgisayar, kitaplik), kardes sayisi, ailenin ortalama toplam
ayhk geliri, annenin 6grenim durumu, babanin 6grenim durumu, annenin
calisma durumu, babanin c¢alisma durumu hakkinda veri saglayamaya

yonelik kapall uglu maddelerden olusturulmustur.

Arastirmaci tarafindan hazirlanan anket formu dokuzu o&lgme ve
degerlendirme, biri rehberlik ve psikolojik danigsmanlik alanindan olmak Uzere
10 kisilik bir uzman grubuna verilerek gorusleri alinmigtir. Uzman grubun
tamami akademisyenlerden olugsmaktadir. Uzman grubunun gorusleri
dogrultusunda gerekli duzeltmeler yapilmistir. Arastirmada kullanilan anket

formu Ek1’de yer almaktadir.

2.4 Verilerin Toplanmasi

Caligma grubundaki katihmcilara anketin uygulanmasi igin 6grencilerin
devam ettikleri derslerin sorumlusu olan 6gretim Uyeleri/elemanlarindan izin

alinmigtir. Uygulama yaklasik 15 dakika surmustur.

Arastirmada ogrencilerin 1.,2. ve 3. sinifa iliskin genel akademik
basari not ortalamalari fakulltelerin 6grenci isleri burolarindan alinmigtir.

Ogrenci igleri blrolarindan genel akademik basari not ortalamalarinin
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alinabilmesi icin Egitim Bilimleri Enstitusi’nden alinan izin yazisi ile

fakiltelere basvurulmustur. izin dilekceleri Ek 2'de sunulmaktadir.

2.5 Verilerin Analizi

istatistiksel c¢oziimleme siirecinde “Lojistik Regresyon Analizi® ve
“Yapay Sinir Aglari Analizi” kullaniimigtir. Lojistik regresyon analizi ve yapay

sinir aglari analizi icin SPSS 20.0 paket programi kullaniimistir.

2.5.1 Lojistik Regresyon Analizi

Lojistik regresyon analizi siniflandirma ve atama islemlerini yapmak
icin kullanilan ¢ok degiskenli istatistik yontemlerinden biridir. Bu yontem,
bagimsiz degigskenlerin dagilimina iligkin arastirmacilarca karsilanmasi
gereken normal dagilim, dogrusallik ve varyans-kovaryans matrislerinin
esitligi gibi sayithlarin karsilanmasini gerektirmez (Tabachnick ve Fidell,
1996; Akt. Cokluk ve dig., 2010) .

Lojistik regresyon analizinde grup (kime) sayisi bilinmekte, mevcut
veriler kullanilarak bir ayrimsama modeli elde edilmekte ve kurulan bu model
yardimi ile veri kimesine eklenen yeni gozlemlerin gruplara atanmasi
mumkun olabilmektedir (Tezcan, 2006). Amag bir veya birden fazla bagimsiz
degisken ile bagimh degigsken arasindaki iligkiyi modellemektir. Diger
regresyon analizlerinde bagiml degisken surekli iken burada bagimli
degisken kategoriktir. Bagimsiz degiskenler ise kategorik, surekli veya hem
kategorik hem de surekli degiskenlerin bir karmasi olabilir. Tek degisken
varsa lojistik regresyon, birden fazla bagimsiz degisken varsa ¢oklu lojistik

regresyon s6z konusudur (Cangul, 2006).

Lojistik regresyon analizinin temel odagi, bireylerin hangi grubun utyesi
oldugunu kestirmede kullanilabilecek bir regresyon denklemi olusturmaktir
(Cokluk ve dig., 2010). Lojistik regresyon analizinde amag, kategorik bagimli
degigkenin degerini tahmin etmek oldugundan, aslinda burada yapiimaya

calisilan iki ya da daha fazla gruba iligskin “Gyelik” tahminidir. Buna gore
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analizin amagclarindan birinin siniflandirma, digerinin ise bagimh ve bagimsiz
degdiskenler arasindaki iligkileri arastirmak oldugu ifade edilebilir (Mertler ve
Vannatta, 2005; Akt. Cokluk ve dig., 2010).

Standart bir regresyon esitligi, bagimh degiskenin degerini yordamak
Uzere, birkag bagimsiz degiskenin gercek degerleri ile Uretilmis agirliklari
toplamindan olusur. Buna karsilik lojistik regresyonda tahmin edilen deger, O
ile 1 arasinda degisen bir olasiliktir. Lojistik model, bagimh degiskenin 0, 1
gibi ikili ya da ikiden ¢ok dizey iceren kesikli degisken olmasi durumunda
normallik varsayimi  kisiti  olmamasi nedeniyle kullanim rahathgi
saglamaktadir (Tathdil, 1996).

Lojistik regresyon analizi, bagimh degiskenin turine goére 3 farkl
sekilde kullanilabilir (Menard, 1995; Ozdamar, 2004):

- kil (Binary) Lojistik Regresyon: Ikili lojistik regresyon yénteminde

siniflayici degigken iki sonuc¢ludur. Bu degisken sayisal veya kisa
alfa numerik bir degisken olabilir. Analizde siniflayici degisken
bagimli dedisken olarak referans kabul edilir ve bagimsiz
degiskenlerle olan iliskisi incelenerek siniflandirmada kullanilacak
tahmini regresyon denklemi kurulur. Kurulan denklem yardimiyla
siniflarin tahminine galhigilr.

« Sirali (Ordinal) Lojistik Regresyon: Siral lojistik regresyon bagimli

degiskenin (¢ veya daha fazla cevapli olmasi durumunda
uygulanan bir yontemdir. Ayrica cevaplar arasinda siral (ordinal)
bir iliski de olmasi gerekir.

- isimsel (Nomial ve Multinomial) Lojistik Regresyon: isimsel lojistik

regresyon yontemi ise sirali lojistik regresyona benzer ancak
burada badimli degiskenin aldigi cevaplarin sirali olmasi sarti

aranmamaktadir.

Lojistik regresyon analizi bagimsiz degiskenlerin dagilimina iligkin

herhangi bir sayiltinin karsilanmasini gerektirmez. Ancak asagidaki
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gereklilikler saglanmalhdir (Tabachnick ve Fidell, 1996; Akt. Cokluk ve dig.,
2010):

« Tim kategorik degisken ciftleri, tim hicrelerde beklenen frekansin
1’den buyuk oldugundan ve beklenen frekansin 5'ten kiguk oldugu
g6zenek sayisinin %20’yi gegmediginden emin olmak adina, dikkatle
degerlendirilmelidir.

* Analize giren degiskenler arasinda ¢oklu baglanti problemi varsa, bu
sorunu devre digi birakabilmek igin bir ya da daha fazla degigkenin
modelden c¢ikariimasi tavsiye edilir.

» Lojistik regresyon sonucu ortaya ¢ikan lojistik model, ug degerlere de
son derece duyarhdir. Bu durum, gercekte bir kategoride yer alan bir
denegin, degiskenin bir diger kategorisinde gorinmesine neden
olabilir. Standardize edilmis hatalar u¢ degerleri belirlemek Uzere

dikkatle incelenmelidir.

2.5.1.1 Lojistik Regresyon Analizinde Degisken Seg¢imi

Lojistik Regresyon Analizi; surekli, kesikli, ikili ya da bunlarin bir
karisimi olan veri setlerinden kategorik bir sonucu tahmin etmeye olanak
saglar. Lojistik regresyon modellerinde kategorik bagimsiz
degisken/degdiskenler, sadece surekli bagimsiz degisken/degiskenler veya
hem kategorik hem de surekli bagimsiz degiskenler kullanilabilir (Kasko,
2007).

Bagimli degiskendeki degisimi aciklayabilmek igin kurulan bir
regresyon esitligine girecek degisken sayisi ne kadar ¢ok olursa, esitlik o
kadar kiguk hata tagsimaktadir. Ancak, gerek bagimsiz degiskenlerin birisiyle
gbzlem elde etmenin getirecegi yuk, gerekse bu gozlemleri belirli bir zaman
araliginda yapma mecburiyetinin getirecegi zorluklar ve olasi hatalar
bagdimsiz degisken sayisini azaltmayi zorunlu kilabilir. Bu nedenle,
siniflandirma tahmininin dogrulugu mumkuin oldugunca yuksek tutulmali;
ayrica ekonomik yUk ve zorluklarin yani sira, fazla degiskenle ilgili veri elde

etmenin getirebilecegi sistematik hatalari mimkin oldugunca azaltabilecek
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saylida bagimsiz degiskenle c¢alisiimasi arastirmacilar agisindan onemli

bulunmaktadir (Duzgunes ve dig., 1987).

Lojistik regresyon analizinde degigsken secimi analize bagimsiz
degiskenin nasil dahil edilecegi ile ilgilidir. Farkh yontemler kullanilarak
degiskenlerin segimi yapilabilmektedir. Diger cok degiskenli yontemlerde
oldugu gibi adimsal seg¢im modellerinde bir sonraki asamada hangi
degiskenin modele dahil edilebilecegine karar verilmektedir. istatistiksel
olarak algoritmalardan higbirisi en iyi modeli saglamayl garanti
edememektedir. Bu asamada farkli modellerin denenip bu modeller
arasindan siniflandirma basarisina gore segim yapmak en iyi yaklasim
olmaktadir (Albayrak, 2006).

Bu arastirmada analize dahil edilen degiskenlere ve duzeylerine iligkin

bilgiler Cizelge 7°de sunulmustur.

Cizelge 7. Lojistik Regresyon Analizine Dahil Edilen Degiskenler

Degisken Degisken Tiiru Diizey

Genel Akademik Not Ortalamasi Bagimli/Yordanan Kategorik

Mezun Olunan Lise

Ortadgretim Mezuniyet Ortalamasi

Universiteye Yerlestiriimede Esas Alinan Puan Tiirii
Ogrenim Gériilen bélimi Tercih Sirasi

Vizeffinal gibi Sinavlara Hazirlanma Zamani
Sinavlara Hazirlanirken Tercih Ettigi Ortam

Duzenli Ders Calisma Aliskanhigina Sahip Olma Durumu Bagimsiz/Yordayici Kategorik
Sahip Olunan Olanaklar (¢alisma odasi, galisma masasi,

internet baglantisi, bilgisayar, kitaplik)

Kardes Sayisi

Ailenin Ortalama Toplam Aylk Geliri

Annenin Ogrenim Durumu

Babanin Ogrenim Durumu

Annenin Galisma Durumu

Babanin Calisma Durumu

Universiteye Giris Puani Bagimsiz/Yordayici Sirekli

Arastirmada oOgrencilerin U¢ sene sonundaki not ortalamalarindan
olusan bagimli degigken, not ortalamasi (1.00-2.72) arasinda olan 6grenciler
icin “basarisiz(0)”, 2.73-4.00 arasinda olan dgrenciler i¢in “basarili (1)” olmak

uzere iki kategorili bir sureksiz degigsken haline getirilmigtir. Ankara
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Universitesi ders gegcme ydnetmeligine gére bir 6grencinin bir ddnemde aldigi
derslerden basarili sayilabilmesi igin o donemdeki akademik basari ve genel
akademik bagari not ortalamasinin en az 70 olmasi gerekmektedir.
Yuksekogretim kuruluna gore 70 notu dortlik sistemde 2.73’e karsilik
gelmektedir. Kesme puanlari Yuksekogretim Kurulu'nun 100°lUk sistemdeki

notlarin 4’liik sistemdeki karsiliklari esas alinarak belirlenmistir (YOK, 2011).

2.5.1.2 Lojistik Regresyonda Yontem Secgimi:

Lojistik regresyon analizi standart (direkt, tam, enter) ve adimsal
(asamali, stepwise) olmak Uuzere iki temel yontemle yapilabilmektedir.
Adimsal yontemler de kendi igerisinde ileriye dogru (forward) ve geriye dogru

(backward) yontemler olmak Uzere ikiye ayrilmaktadir (Cokluk ve dig., 2010).

Bu calismada adimsal yontemlerden ileriye dogru yontemi
kullanilmistir. ileriye dogru yéntemlerde analize dnce sadece sabit terim dahil
edilerek baslanir. Puan istatistiklerine (score statistic) godre, modele
degiskenler tek tek eklenir. islem, anlamli puan istatistigi olan degisken
kalmayincaya
kadar devam eder. Her bir adimda analiz disi1 birakilmasi gereken degigken
olup olmadigi incelenir (Cokluk ve dig., 2010). Bu “olabilirlik oran istatistigini

kullanarak”, “durum indeksi kullanarak” ya da “Wald istatistigi kullanarak”
gerceklesir. Bu calismada “Olabilirlik Orani ile ileriye Dogru (Forward
Likelihood Ratio-Forward:LR) Yontemi kullaniimigtir. Burada mevcut model,
bagdimsiz degiskenin disarida birakildigi model ile karsilastinlir. Eger
bagdimsiz degiskenin disarida birakilmasi, gdézlenen verilerin model
uyumunda anlamli farka neden oluyorsa, bu bagimsiz degisken modelde
tutulur. Ancak, bagimsiz degigkenin c¢ikariimasi modelde gok kuguk farklara
yol aglyorsa, o takdirde bu degisken elenir (Field, 2005; Akt. Cokluk ve dig.,

2010).
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2.5.2 Veri Madenciligi

Veri madenciligi; énceden bilinmeyen, gecgerli ve uygulanabilir bilginin
veri yiginlarindan dinamik bir sureg ile elde edilmesi olarak tanimlanabilir. Bu
suregte kumeleme, veri Ozetleme, siniflama kurallarinin  6grenilmesi,
bagimlilik aglarinin bulunmasi, degiskenlik analizi ve aykirilik tespiti gibi farkl
bircok teknik kullaniimaktadir (Baykal, 2006). Veri madenciligi buylk veri
tabanlarindaki gizli bilgi ve yapiyl aciklamak i¢in ¢ok sayida veri analizi
aracini kullanan bir suregtir (Oguzlar, 2004). Veri madenciligi buytuk hacimli
verilerden 6z bilginin gikariimasi surecidir (Ganesh, 2002). Veri madencilidi
ve 0z bilgi kesfi, verilerde daha onceden bilinmeyen, anlamh ve degerli
bilgiler elde etme islemidir (Yildirim, Uludag ve Goérur, 2007). Veri madenciligi
teknikleri, verinin yigin halde bulundugu, akla gelebilecek butun alanlarda
gizli bilgilerin agiga c¢ikarilabilmesi ve gelecekteki egilim ve davranig
sekillerinin tahmin edilebilmesinde kullanilabilmektedir (Zhang and Zhou,
2004).

Veri madenciliginde kullanilan modeller, temel olarak tahmin edici
(predictive) ve tanimlayici (descriptive) olmak Uzere iki ana baslik altinda
incelenmektedir (Bigus, 1996). Veri madenciligi modelleri fonksiyonlarina
gore ise;

+ Siniflama (Classification) ve Regresyon,

+ Kumeleme (Clustering),

» Birliktelik kurallari (Association Rules) seklinde siniflandiriimaktadir.

Veri madenciligi modellerinden siniflama ve regresyon modelleri tahmin
edici, kimeleme, birliktelik kurallari ve ardisik zamanli oOrlntuler ise
tanimlayici modellerdir. Veri madenciligi teknikleri igerisinde en yaygin
kullanima sahip olan, buyuk veri kimelerini siniflandirarak 6nemli veri
siniflarini ortaya koyan veya gelecek veri egilimlerini tahmin etmede
faydalanilan yontemlerden bir tanesi siniflama ve regresyon modelleridir.
Siniflama ve regresyon modellerinde kullanilan baglica teknikler (Akpinar,
2000);

* Yapay sinir aglar (Artificial Neural Networks),
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Karar agagclari (Decision Trees),

Genetik algoritmalar (Genetic Algorithms),

K-en yakin komsu (K-Nearest Neighbor),

Bellek temelli nedenleme (Memory Based Reasoning),

Naive-Bayes,

Bulanik Kime Yaklasimi (Fuzzy Set Approach) 'dir.

Bu calismada veri madenciligi yontemlerinden “yapay sinir aglar” analizi

kullanilmigtir. Calismanin bu bolimunde yapay sinir aglari anlatiimigtir.

2.5.2.1 Yapay Sinir Aglari

McCulloch ve Pitts 1943 vyilinda insan beyninin hesaplama
yeteneginden esinlenerek, elektrik devreleriyle basit bir sinir agi
modelleyerek, ilk Yapay Sinir Agi modelini gergeklestirmislerdir. Hebb 1949
yihinda “Organization of Behavior” adli kitabinda insan beyninin néronlarinin
nasil 6grendiklerini ortaya koymaya calismigtir. Hebb kurali olarak bilinen,
ogrenebilen ve uyum saglayabilen sinirler ve sinirlerin aralarindaki baglantilar
icin 6grenme kurami gunumuzde kullanilan sinir aglari modellerinin temelini
olusturmaktadir (Elmas, 2003). Yapay sinir agi alanindaki gelismeler 1957
yilinda Frank Rosentblatt'in Perceptron’'u gerceklestirmesinden sonra

hizlanmigtir (Gursoy, 2009).

Yapay sinir aglari insan beyninin ¢alisma sisteminin yapay olarak
benzetimi sonucu ortaya c¢ikmistir. Yapay sinir aglari insan beyninin sinir
hicresinden olugsmusg katmanli ve paralel olan yapisinin tum fonksiyonlariyla
beraber donanim ve yazilimla gergeklenmeye calisilan modellemesidir. Sinir
sisteminin temel birimi “néron” denilen uzmanlasmis hucrelerdir. No6ron
hlcresinin govdesinden “dendrit” adi verilen birgok kisa kol ¢ikar. Dendritler
ve hucre govdesi, bitisik hucrelerden gelen noral itkileri alirlar. Bu mesajlar
akson denilen ince, uzun ve boruya benzeyen bir hicre uzantisiyla diger
ndronlara (ya da kaslara ve bezlere) iletilir. Akson, sonunda birgok ikinci dala
ayrilir. Bu dallarin sonunda da “sinaptik terminaller” denilen kuguk ve sigkin

uclar vardir. Sinaptik terminal, uyaracagi noronlara degmez. Sinaptik terminal
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ve hucre govdesi ya da alici noronun dendritleri arasinda kuguk bir aralik
vardir. Bu noktaya “sinaps”, araliga da “sinaptik aralik” adi verilir. Noral bir itki
akson boyunca gidip sinaptik terminallere ulastiginda nérotransmitter denilen
bir kimyasal maddenin salgilanmasina yol agar. Noérotransmitter, sinaptik
aralik boyunca yayilir ve bir sonraki noronu uyararak itkiyi bir nérondan

digerine tagir (Demirsoy, 1995; Oztemel, 2003; Burmaoglu, 2009).

“Yapay sinir aglari, insan beyninin sinir hticresinin ¢alisma seklini taklit
ederek, sistemlere 6grenme, genelleme, hatirlama  o6zelliklerinin
kazandirilmasi” seklinde ifade edilir (Sarag, 2004). Kohonen’e (1987) gore
"yapay sinir aglari, paralel bagh ¢ok sayidaki basit elemanin, gergek
dinyanin nesneleriyle biyolojik sinir sisteminin benzeri yolla etkilesim kuran
hiyerarsik bir organizasyonudur” (Akt. Tasgetiren, 2005). Sekil 1‘de yapay

sinir hdcresinin genel gosterimi yer almaktadir.

Girdi 1

Girdi 2 Agirhk 1

Adirhk 2

Aktvasyon Cikti

Toplama
Fonksiyonu

Fonksiyonu

Agirhk N

Girdi N

Sekil 1. Yapay Sinir Hucresi. (Gurney, 1996; Akt. Bas, 2006).

Girdiler; bir yapay sinir hucresine dig ortamdan ya da diger sinir
hicrelerinden gelen bilgilerdir. Bu girdiler sinir hicresinin 6grenmesi istenen
orneklerden olusur (Yurtoglu 2005; Bas, 2006). Agi olusturan sinirler, girdi

sinyallerine tepki verme ve c¢evreye adaptasyonu oOgrenme yetenegine
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sahiptir ve beynin yapisini taklit ederek matematiksel hesaplamalar
yapabilmektedir. Bu hesaplamalar sistemin en temel elemani olan néronlar
(sinirler) ve  noronlarin  birbiriyle  olan  baglantilari  yardimiyla
gerceklesmektedir. Sinir aglari birbiriyle ylUksek baglantiya sahip bu
ndronlardan olusmaktadir. Néronlarin sayisi agin yapisini belirler (Guneri ve
Apaydin, 2004). Yapay sinir aglarinda bilgi isleme, sinir hicresi adi verilen
bircok basit elemanda gergeklesmektedir. Bir sinir hicresinden gelen sinyal,
sinir hicreleri arasindaki iligkiyi saglayan baglantilarla iletimektedir. Her bir
baglantinin bir agirlik degeri vardir ve girdiyi Gnemine gore agirliklandirarak
gegcisini saglamaktadir. Agirliklar bir yapay sinir hiicresinin girigleri tarafindan
alinan bilgilerin  6nemini ve hucre Uzerinde etkisi gosteren uygun
katsayilardir. Her bir giris icin bir agirlik vardir. Sekil 1'de gorulen “Agirlik 17,
“‘Girdi 1’in” yapay sinir hdcresi Uzerindeki etkisini ifade etmektedir. Bu
agirhgin buyuk olmasi bu girigsin 6nemli oldugu ya da agirhigin kiiguk olmasi
girisin 6nemsiz oldugunu gostermez. Bir agirligin degerinin sifir olmasi o ag
icin en 6nemli olay olabilir. Eksi degerler de yine girisin dnemsiz oldugunu
g6stermez. Agirhgin arti ve eksi olmasi girisin etkisinin pozitif ya da negatif
oldugunu gosterir. Agirliklar degisken ya da sabit olabilirler (Oztemel, 2003;
Yurtoglu 2005).

Sinir ag1 igindeki her bir sinir hicresine ayri bir aktivasyon fonksiyonu
uygulanmaktadir (bu fonksiyon genelde dogrusal olmayan bir fonksiyondur)
ve bu fonksiyonun c¢ikis degeri sayesinde sinir hucresinin ¢ikis sinyali
hesaplanmaktadir. Herhangi bir yapay sinir agi; sinir hlcreleri arasindaki
baglantinin bir modeli yani mimarisi, baglantilar arasindaki agirliklarin
hesaplanmasi (bu hesaplama, 6grenme kurali ya da 6grenme algoritmasi
olarak da adlandirilir) ve aktivasyon fonksiyonu ile tanimlanabilir (Aydin,
2002). En uygun aktivasyon fonksiyonunun segimi icin deneme yanilima

yoluna gidilmektedir.

Yapay sinir agi modeli birbirleriyle baglantili olan sinirlerin bulundugu
katmanlardan olusmaktadir. Temelde bu katmanlar; girdi katmani, gizli
katman ve c¢ikti katmani olmak Uzere U¢ tanedir; Yapay sinir agi yapisini

Sekil 2’de gérmek mumkunddr.
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L

Gizli Takaka

/ el W
O O O Cikh Tabakas!
O -

Sekil 2. Yapay Sinir Ag1 Yapisi (Yurtoglu, 2005).

Girdi Katmani: Girdi degiskenleri girdi katmanindan gelmektedir. Girdi

katmani en az bir girdi elemaninin bulundugu bdélimdur. Girdi katmaninda
veriler herhangi bir igleme tabi tutulmadan girdileri ile ayni degerde c¢ikti
uretirler (Hawley ve Johnson, 1994). Dig ortamdan gelen bilgileri gizli
katmanlara iletmekle sorumlu katmandir (Elmas, 2003; Bas, 2006; Saygill,
2008).

Gizli Katman: Dis ortamla baglantisi olmayan sinirlerden olusur ve bu
sinirler girdi katmanindaki sinyalleri c¢ikti katmanina goénderirler (Tolon ve
Tosunoglu, 2008). Bu katman, yapay sinir aginin “kara kutusu” olarak da
adlandirilmaktadir. Bunun nedeni, yapay sinir aginin girdilerine karsilik gelen
sonuglari nasil olusturdugunu agiklama yetenegi yoktur (Elmas, 2003; Tosun,
2007; Yurtoglu, 2005).

Cikti Katmani: En az bir ¢iktidan olusur ve ¢ikti ag yapisinda bulunan

fonksiyona baglidir (Tosun, 2007). Gizli katmandan gelen bilgileri isleyerek,
girdi degerlerine kargihk dretilen c¢ikti degerlerini dis dunyaya iletmekle
sorumludur. Bu katmanin ¢iktilari ayni zamanda yapay sinir aginin ¢iktilarini
olusturur (Elmas, 2003; Yurtoglu, 2005; Saygili, 2008).

Tdm bu katmanlar ele alindiginda bir yapay sinir agi modeli hicreler
arasi baglantilar ile degerlerin iletildigi, baglantilarin belirli agirhklara sahip

oldugu ve degerlerin bu agirliklarla igleme alindigi, hucrelerden ¢ikti
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fonksiyonu elde edilmesinde bir hareket fonksiyonunun kullanildi§i bir model

olarak ele alinabilir (Lee ve Park, 2001).

2.5.1.1.1 Yapay Sinir Aglarinin Siniflandiriimasi

isleyis sekillerine gore yapay sinir aglari ileri beslemeli (feed forward)
ve geri beslemeli (feed back) aglar olmak Uzere ikiye ayrilirlar (Gllsegen,
1993).

1. ileri Beslemeli (Feed Forward) Yapay Sinir Aglar: ileri
beslemeli aglar yapay sinir aglarinin en basit ve en ilkel yapisidir. ileri
beslemeli bir agda islemci elemanlar genellikle katmanlara ayrilmiglardir ve
sinyaller sadece tek bir yonde, girdi katmanindan c¢ikti katmanina dogru
yonelir (Burmaoglu, 2009). Bir katmandan elde edilen ¢ikti degeri, ayni
katmandaki sinirleri etkilemez. Bu modellerde agin ciktisi, tamamen aga
giren girdilere baglidir. ileri beslemeli aglar herhangi bir dinamiklik ézelligi
tasimazlar ve gosterdikleri 6zellik bakimindan dogrusal ve dogrusal olmayan
kararli problem alanlarinda uygulanmalari mumkundar (Guneri ve Apaydin,
2004; Cichocki ve Unbehaven, 1993). ileri beslemeli aglara érnek olarak Cok
Katmanli Algilayici (Multiplayer Perseptron-MLP) ve LVQ (Learning Vector
Quantization) aglari verilebilir (Sagiroglu ve dig., 2003).

2. Geri Beslemeli (Feed Back) Yapay Sinir Aglar: Bir geri
beslemeli sinir agi, ¢ikis ve ara katlardaki c¢ikiglarin, giris birimlerine veya
onceki ara katmanlara geri beslendigi bir ag yapisidir (Burmaoglu, 2009).
Geri beslemeli aglarda bir tir geri besleme islemi vardir. Bu ag yapilarinda
sinyalin yonu girdi katmanindan c¢ikti katmanina dogrudur. Ancak ayni
zamanda, bir katman Uzerinde yer alan sinirler, kendisinden, katmandaki
diger sinirlerden ya da diger katmanlardaki sinirlerden sinyal alabilmektedir.
Bu sebeple geri beslemeli aglarda bir sinirin ¢ikisi, sinirin o andaki girdileri ve
agirlik deg@erleriyle belirlenmesinin yaninda bazi sinirlerin bir dnceki suredeki
cikis degerlerinden de etkilenmektedir (Guneri ve Apaydin, 2004; Elmas,
2003).
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Geri beslemeli sinir ad1 cikis ve ara katlardaki cikislardan giris
birimlerine veya onceki ara katmanlara geri beslenmenin yapildigi bir ag
yapisidir. Bu gesit sinir aglarinin dinamik hafizalari vardir. Bu yapidaki
ndronlarin ¢ikigl sadece o anki giris degerlerine bagh degildir ayrica dnceki
giris deg@erlerine de baglhdir. Bundan dolayi, bu ag yapisi 6zelikle tahmin
uygulamalar i¢in uygundur (Mackay, 1992, Akt. Agkin ve dig., 2011). Bu
aglara ornek olarak Hopfield, EIman ve Jordan aglari verilebilir. Sekil 3'te gok

tabakali ileri ve geri beslemeli ag yapilari 6rneklenmektedir;

Cok Tabakall ileri Besleme AQ Cok Tabakal Geri Besleme AQ

Sekil 3. ileri Beslemeli ve Geri Beslemeli A§ Yapilari (Yurtoglu, 2005).

Bu calismada ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglar’'ndan Cok Katmanli

Algilayici (MLR- Multiplayer Perceptron) kullaniimistir.

2.5.1.1.2 Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Yapay sinir aglarinda bilgi, agdaki baglantilarin agirliklarinda
depolanir. Bir agda 6grenme, istenen bir islevi yerine getirecek sekilde
agirliklarin ayarlanmasi surecidir. Yapay sinir aglarinda 6grenme, sinirler
arasindaki agirhklarin degistiriimesi ile gerceklesmektedir. Buna gore sinirler
arasi baglantilar Uzerindeki agirliklari belirli bir yontem ile dinamik olarak
degistirilebilen aglar egitilebilir. Ogrenebilen aglar, yeni sekilleri taniyabilir ya
da verilen bir girisin hangi sinifa ait olduguna karar verebilir. Yapay sinir
aglarinda 6grenme dugumler arasindaki agirliklarin, dugumlerdeki etkinlik ya
da aktarim islevlerinin degiskenlerinin ayarlanmasiyla yapilmaktadir (Elmas,
2003).
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Yapay sinir aglarinda islemci elemanlar arasindaki baglantilarin agirlik
degerlerinin  degistiriimesi  igslemine  “agin  egitimesi” denilmektedir.
Baslangigta rastgele atanan bu agirlik degerleri, aga gosterilen orneklerle
degistiriimektedir. Amag, aga gosterilen 6rnekler icin dogru ciktilar Gretecek
agirhk degerlerinin belirlenmesidir. Yapay sinir aginin egitiimesinde kullanilan

girdi ve ¢ikti giftlerinden olugan verilerin timune “egitim seti” adi verilmektedir
(Elmas, 2003; Tosun, 2007; Oztemel, 2003).

Yapay sinir aglarinin egitim sudreci, belli kurallar ¢ergevesinde
olmaktadir. Bu kurallara 6grenme kurallari adi verilmektedir. Agirliklarin
degistiriimesi 6grenme kurallarina gore yapilir. Yapay sinir aginda agirliklarin
dogru degerlere ulasmasi, orneklerin temsil ettigi problem konusunda agin
genellemeler yapabilme yetenedine kavusmasi demektir. Genelleme, yapay
sinir aginin egitiminde kullanilmamig, ancak ayni evrenden gelen girdi-gikti
orneklerini dogru siniflandirabilme yetenegi olarak tanimlanir. Agin bu
genellestirme 6zelligine kavugmasi iglemine “agin 6grenmesi” denilir. Yapay
sinir aglarinda 6grenme iki asamada gercgeklesir. Birinci asamada aga
gOsterilen ornek icin agin Uretecegi ¢ikti degeri belirlenir. Bu ¢ikti degerinin
dogruluk derecesine gore, ikinci agsamada agin baglantilarinin sahip oldugu
agirliklar  degistiriimektedir. Agin ¢iktisinin  belirlenmesi ve agirliklarin
degistirilmesi 6drenme kuralina bagh olarak farkh sekillerde olmaktadir
(Elmas, 2003; Yurtoglu, 2005).

Bir yapay sinir aginin egitiminin tamamlanmasinin ardindan, agin
o6grenip 6grenmedigini (performansini) élgmek icin denemeler yapilarak agin
test edilmesi gerekmektedir. Bir agi test etmek icin agin egitimi sirasinda
gormedigi, yani veri setinden test amacli olarak ayrilan ornekler kullanilir ve
bu oOrnekler “test seti” adini alir. Test isleminde agin agirhk degerleri
degistirimemektedir. Ornekler agda gosteriimekte ve ag egitimi sirasinda
belirlenen agirlik degerlerini kullanarak daha 6nce gormedigi bu ornekler igin
ciktilar Gretmektedir. Elde edilen c¢iktilarin dogruluk dereceleri agin
ogrenmesi hakkinda bilgi vermektedir. Sonu¢ ne kadar iyi olursa egitimin

performansi da o kadar iyi demektir (Oztemel, 2003).



40

Egitim ve test setleriyle ilgili temel sorun, yeterli egitim ve test verisi
miktarinin ne olmasi gerektigidir. Sinirsiz sayida veri bulunabilmesi
durumunda, yapay sinir agi mumkdn oldugunca c¢ok veriyle egitiimelidir.
Egitim verisinin yeterli olup olmadigi konusunda emin olmanin yolu, egitim
verisinin miktarinin arttirilarak, bunun agin performansinda bir degisiklik
yaratip yaratmadigina bakmaktir. Ancak bunun mumkin olmadigi
durumlarda yapay sinir aginin egitim ve test \verileri Uzerindeki
performansinin yakin olmasi da verilerin yeterli olduguna iligskin bir gosterge
olarak kabul edilebilir. Bununla birlikte egitim setinin icermesi gereken veri
miktari degisik yapay sinir modellerine ve 0ozellikle problemin gosterdigi

karmasikliga gore farkhlik gostermektedir.

Genel olarak U¢ 6grenme metodundan ve bunlarin uygulandigi degisik
ogrenme kurallarindan s6z edilebilir (Burmaoglu, 2009). Bu 6grenme

metotlari agsagida agiklanmaktadir;

1. Denetimli 6grenmede, yapay sinir agi kullaniimadan o6nce
egitilmelidir. Egitme iglemi, sinir agina giris ve c¢ikis bilgileri sunmaktan
olusur. Bu bilgiler genellikle editme kimesi olarak adlandirilir. Her bir giris
kimesi icin uygun c¢ikis kimesi aga saglanmahdir (Elmas, 2003). Denetimli
6grenmede sinir agina hem girdi hem de ¢ikti degerleri sunulur. Agin Urettigi
cikti ile istenen c¢ikti arasindaki fark sifir veya ona yakin bir degere gelinceye
kadar agirliklar degistirilir (Civalek ve Ulker, 2004). Denetimli 6grenmede
dikkat edilmesi gereken en Onemli nokta; agin egitimi icin geg¢mis
degerlerden olusturulan veri setinin (training set), agin hem 6grenebilmesini
hem de genelleyebilmesini saglayacak bir bicimde secilmesidir (Celik, 2008).
Perceptron kurali, delta kurali, genisletiimis delta kurali ve geri yayilim

algoritmasi en ¢ok kullanilan denetimli 6grenme kurallarindandir (Sen, 2004).

Bu bdélimde siniflama problemlerinde en ¢ok kullanilan geri yayilim

algoritmasi anlatiimistir.
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a. Geri Yayilim Algoritmasi:

Geri yayilim algoritmasi yapay sinir aglarinin egitiimesi amaciyla
kullanilan yoénlendirmeli bir egitim metodudur (Arbib, 2002). Geri yayilim
algoritmasi (GYA) matematiksel olarak kolay ispatlanabilir ve basit

olmasindan dolayi en ¢ok tercih edilen 6grenme algoritmasidir.

Yapay sinir aglarinin istatistiksel uygulamalarina bakildiginda
genellikle “Geri Yayilm (Back-Propagation)” ve “SOM (Self-Organizing
Maps)” 6grenme algoritmalarinin kullanildigi goéralir. Bunlardan ilki, ileri
beslemeli ¢ok katmanli ag modellerinde, sonraki ise ileri beslemeli tek
katmanli ag modellerinde kullaniimaktadir. Geri yayilim algoritmasini
kullanan aglar genellikle dogrusal olmayan regresyon problemleri igin
kullaniimaktadir. Geri yayilim algoritmasi bir denetimli 6grenme (Supervised
Learning) algoritmasidir. Agin egitiimesinde kullanilacak veriler bagimh ve
bagimsiz degiskenleri icermelidir. Verilerin bir kismi agin egitimi icin bir kismi
da egitilen agin testi igin kullanilir. Test igleminde bagimsiz degiskenlerden
olusan veriler sinir agina girildiginde elde edilen degerler eldeki bagimli
degdiskenlerle yaklasik ayni degeri veriyorsa ag dogru egitilmis demektir
(Patterson, 1996).

Widrow-Hoff (En Kulguk Kareler Yontemi) ogrenme kurali olan
genellestiriimis delta kuralinin ¢ok katmanli aglar igin genellestiriimesinden
olusturulan “Geri Yayilim Ogrenme Algoritmasi” (Backpropagation) dogasi
icerisinde temel olarak iki basamak icermektedir. ilk basamakta; girig verileri
giris katmanlari, gizli katmanlar, ¢ikis katmanlari ve tim bu katmanlarin
arasinda var olan baglantilar aracihgi ile her bir ¢ikis Unitesi icin ag cikis
degerini hesaplamak Uzere aga yayilir. Hesaplanilan bu ¢ikis degerleri, asil
cikis degerleri ile karsilastirilarak her bir ¢ikis hucresi igin hata degeri
bulunur. ikinci basamakta ise; bulunan bu hata degerleri aga ters yénde

sunularak gerekli agirhk degisimleri hesaplanilir (Yuksek ve di§., 2007).

Gunumuzde en c¢ok kullanilan yapay sinir agi ileri beslemeli geri
yayilim yapay sinir agidir. ileri beslemeli geri yayilim aglarinda katman sayisi

ve her katmandaki iglemci eleman sayisi agin basarili sonug Uretebilmesi



42

acisindan onem tasir. Ancak bu sayilarin neler olacagina iligkin net segim
kriterleri bulunmamaktadir. Bunun yerine uygulamalar sonucunda ortaya
clkmig ve arastirmacilar tarafindan kabul goérmis bazi kurallar
bulunmaktadir. Bu kurallar su sekilde 6zetlenebilir (Anderson ve McNeill,
1992) :

Kural — 1: Girdi ve cikti verileri arasindaki iligkinin karmasiklik derecesi

arttikga islemci eleman sayisi da arttirlimalidir.

Kural — 2: Eger modellenen problem bircok asamaya ayrilabiliyorsa, fazla
sayida ara katman kullaniimalidir. EGer az sayida ara katman kullanilirsa ag
ogrenmeyi basaramaz. Gereginden fazla ara katman kullaniimasi durumunda
ise ag ezberlemektedir (memorization). Bu da agin, yeni 6rnekler igin

genelleme yetenegdini azaltmaktadir.

Kural — 3: Yapay sinir aginin egitiimesinde kullanilan érnek setinin genisligi,
ara katmanlardaki islemci elemanlarin sayisi igin bir (st limit kriteri
olusturmaktadir. Bu Ust limiti belirlemek igin dnce egitim setindeki girdi-gikti
ciftlerinin sayisi bulunmalidir. Bulunan bu sayi agdaki toplam girdi ve ¢ikti
islemci elemanlarinin sayisina boélunmesiyle elde edilen sonug, bir
Olceklendirme katsayisi olarak kullanilabilir. Bu katsayi genellikle 5 ile 10
arasinda bir degerdir. Fazla hata iceren veri setleri i¢in bu katsayi 20 ile 50
arasinda degerler alabilir. Veri setinin hemen hemen hi¢ hata igermemesi
durumunda bu katsayl 2 seviyesine kadar dusurulebilir. Bu yodntemle,
Olceklendirme katsayisinin ne olacagina bagl olarak kesin bir sonuca
ulasilamasa da bir fikir edinmek mumkin olmaktadir. Ayrica, genelleme
yeteneginin kaybolabilmesi ve dolayisiyla yeni veriler tanitildiginda agin
kullanigsiz kalmasi sonucunu dogurabileceginden, bir ara katmandaki islemci

eleman sayisinin ¢ok fazla olmamasi yararli olacaktir.

2. Denetimsiz 6grenmede girdi degiskenlerine karsilik arzu edilen
ciktilar belirtilmez. Ag yalnizca girdi modelini dgrenir. Ogrenme sireci
Uzerindeki ileri donlsin kaynagi belli degildir. Katmanlar arasindaki

agirliklarin ayarlanmasi ag tarafindan kendiliginden gerceklestirilir (Gtineri ve



43

Apaydin, 2004). Bu tur 6grenmede gizli sinirler digsaridan yardim almaksizin
kendilerini 6rgutlemek igin bir yol bulmalidirlar. Bu yaklagsimda, verilen giris
vektorleri icin dnceden bilinebilen performansini dlgebilecek ag igin higbir
cikis 6rnedi saglanmaz, yani ag yaparak 6grenmektedir (Hanssens, Parsons
ve Schultz, 2003).

3. Takviyeli 6grenme kurali denetimli 6grenmeye yakin bir metottur.
Denetimsiz 6grenme algoritmasi, istenilen ¢ikisin bilinmesine gerek duymaz.
Hedef c¢iktiyl vermek igin bir “6gretmen” yerine, burada yapay sinir aglarina
bir ¢ikis verilmemekte fakat elde edilen ¢ikisin verilen girise karsilik iyiligini

degerlendiren bir olgut kullaniimaktadir (Burmaoglu, 2009).

Bu calismada yapay sinir aglar ile uygulamada kullanilan model ileri
beslemeli aglar i¢in geri yayilim algoritmasi ve 6grenme yontemi de denetimli

ogrenme yontemidir.

2.5.1.1.3 Yapay Sinir Aglarinda Temel Ogrenme Kurallari

Temel olarak 4 6grenme kuralindan bahsedilebilir. Bunlar Hebb Kurali,

Hopfield Kurali, Delta Kurali ve Kohonen Kuralrdir.

1. Hebb Kurali: Hebb Kural’'na gore, bir yapay sinir hicresi diger bir
yapay sinir hucresinden girdi alirsa ve her iki hlcre de yuksek derecede akitif
ise (matematiksel olarak ayni isareti tasiyorsa) her iki hicrenin arasindaki

baglantinin agirh@i artirlmalidir (Moumin, 1995).

2. Hopfield Kurali: Hopfield Kurali, bir farkhlik disinda Hebb Kuralina
benzer. Bu farkhlik, Hopfield Kural’'nda, baglanti agirhiginda yapilacak olan
degisikligin buyukligunin de belirlenmesidir. Buna gore, girdi ve istenilen
ciktinin ikisi de aktifse, baglanti agirligi 6grenme katsayisi kadar arttirmakta,
aksi durumda ise O6grenme katsayisi kadar azaltiimaktadir. Ogrenme
katsayisi genel olarak 0-1 arasinda tasarimci tarafindan atanan sabit ve

pozitif bir degerdir (Hopgood, 1991).
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3. Delta Kurali: En ¢ok kullanilan kurallardan biri olan Delta Kurali,
yapay sinir hucresinin gergek ciktisi ile beklenen c¢iktisi arasindaki farki
azaltmak igin yapay sinir aglarinin islemci elemanlari arasindaki baglanti
agirlik deg@erlerinin surekli degistiriimesi ilkesine dayanir (Bas, 2006). Delta
ogrenme kurali istenilen ¢ikis degeri ile elde edilen ¢ikis degeri arasindaki

hatanin karesinin minimum olmasi i¢in ¢alismaktadir (Moumin, 1995).

Cok katmanli algilayici model denetimli 6grenme yontemini kullanan bir
yapay sinir agi modelidir. Agin egitimi sirasinda, hem girdi degerleri hem de
bu girdi degerlerine karsilik gelen c¢ikti degerleri aga gosterilmektedir. Bu
asamada agdan beklenen, her girdi degerine karsilik gelen c¢ikti degerini
dogdru bir sekilde tahmin etmesidir. Cok katmanl algilayici modelinde agin bu
islevi yapabilmesi igin "Delta Ogrenme Kural’'ndan” faydalanilir (Oztemel,
2003).

4. Kohonen Kurali: Bu kuralda islemci elemanlar, agirliklarinin
ayarlanmasi (6grenme) igin yarismaktadirlar. Kazanan islemci elemanin
baglanti agirliklar degistiriimektedir. En uygun c¢iktiya sahip islemci elemanin
kazandigi kuralda bu islemci eleman, kendisine komsu islemci elemanlarin

agirhklarinin degistiriimesine de izin vermektedir (Saygil, 2008).

2.5.1.1.4 Yapay Sinir Agi Uygulamalarinda Takip Edilmesi Gereken

islemler

Yapay sinir aglarinin segilen probleme en uygun ¢ozumu bulabilmeleri
icin model tasarimi asagidaki gibi yapilmahdir; (Sen, 2004; Sagiroglu,
Besdok ve Erler, 2003).

1. Verilerin toplanmasi: Problemle ilgili veriler toplanmali ve hangilerinin
girdi hangilerinin ¢ikti olarak kullanilacagina ve kagar tane kullanilacagina
karar verilmelidir. Bu sayede girdi-¢ikti katmanlarinda kag¢ hicre olacagina
karar verilmis olur. Girdi tabakasi ilk tabakadir ve istatistikte bagimsiz
degigkenlere karsilik gelen girdi degiskenlerinden meydana gelir. Bu

calismada analize dahil edilen girdi degiskenleri Cizelge 3’te verilmistir.
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Cizelge 8. Yapay Sinir Aglan Analizine Dahil Edilen Girdi Degiskenleri

Girdi Degiskenleri

X4. Mezun Olunan Lise

Xo: Ortadgretim Mezuniyet Ortalamasi

X3: Universiteye Yerlestiriimede Esas Alinan Puan Tirii
X4: Ogrenim Gériilen bolimi Tercih Sirasi

Xs:Vizeffinal gibi Sinavlara Hazirlanma Zamani

Xs: Sinavlara Hazirlanirken Tercih Ettigi Ortam

X7: Diuizenli Ders Calisma Aligkanligina Sahip Olma Durumu
Xg: Calisma Odasina Sahip Olma

Xo. Calisma Masasina Sahip Olma

Xi0: Internet Baglantisina Sahip Olma

X11. Bilgisayara Sahip Olma

X12: Kitapliga sahip Olma

X43: Kardes Sayisi

Xi4:Ailenin Ortalama Toplam Aylik Geliri

X5 Annenin Ogrenim Durumu

Xi6:Babanin Ogrenim Durumu

X47: Annenin Calisma Durumu

X4g: Babanin Galisma Durumu

Xio: Universiteye Giris Puani

Cikti tabakasi istatistikte bagimli degiskene karsilik gelen c¢ikti
degiskenlerinden meydana gelir. Bu galismada ogrencilerin Gguncu sinif giz
dénemi sonundaki genel akademik not ortalamasi c¢ikti degiskeni olarak
belirlenmistir. Lojistik regresyon analizinde oldugu gibi not ortalamasi (1.00-
2.72) arasinda olan dégrenciler icin “basarisiz(0)” , 2.73-4.00 arasinda olan

ogrenciler igin “basarili (1)” olarak alinmigtir.

2. Verilerin Alt Verilere Bolunmesi: Toplanan verilerin bir kismi yapay
sinir aglarinin egitiimesinde, bir kismi uygunlugunun arastirilmasinda, bir
kismi da test igsleminde kullanilacagi igin 3 alt gruba ayrilir. Bu gruplandirma
%40, %30, %30 seklinde olabilecedi gibi duruma gore rastgele gruplama da
yapilabilir. Bu ¢alismada verilerin %54.20’si egitim seti i¢in, %15.30’u test seti
icin ve %30.50’si gecerlilik seti igin ayrilmigtir.

3. Yapay Sinir Aglar Yapisi Se¢imi: Uygulama problemine gére yaplilir.
Bu nedenle hangi tir uygulamada hangi model kullanilacaginin bilinmesi
gerekir. SPSS 20.0° de program en iyi yapay sinir agi yapisini otomatik

olarak segmektedir.
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4. Yapay sinir aglan algoritmasi se¢imi: Agin basarili olabilmesi igin
onemli bir etken de 6grenme algoritmasidir. Secilen ag yapisina uygun olan
ogrenme algoritmasini segmek gerekmektedir. Yapay sinir aglarinin az
veriyle 6grenmesi ve genelleme yapabilmesi istenir. AJin genellemesi
yapilan testlerle kontrol edilmelidir. Asiri 6grenme s6z konusu ise ag kabul
edilebilir gikiglar Uretmez. En uygun 0grenme seviyesini yakalayabilmek igin
ogrenme fonksiyonunun kontrolu igin, kullanilan performans fonksiyonunun

beklenen degere ulasip ulagiimadigina bakilir.

5. Aktivasyon fonksiyonunun se¢imi: Segilecek aktivasyon fonksiyonu
da agin ogrenmesi igin Onemlidir. Probleme uygun olan fonksiyonu
belirlemek, agin basarisini artirir. Bazi problemler icin tek tip fonksiyon
kullanmak yerine, degisik fonksiyonlar kullanilarak daha iyi sonuglar elde

edilir.

Girdi katmaninda duzgun dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu
(Sigmoid ya da Hiberbolik Tanjant gibi) secgilmesi gerekir. Girdi katmanindaki
yapay sinir htcrelerinin aktivasyon fonksiyonu olarak “Hiperbolik Tanjant
Fonksiyonu” ve c¢ikti katmanindaki yapay sinir hucrelerinin aktivasyon

fonksiyonu olarak da “Softmax Fonksiyonu” kullaniimistir.

6. Baslangic Agirlik Degerlerinin Belirlenmesi: Hucreler arasindaki
baglantilarin agirhk degerleri baglangicta rastgele ve kiucguk segilir. Tekli
Dogrusal Algilayici (TDA) lar igin O ve 1 veya -1 ve 1 sayilari arasindaki
degerler alinir. Ag modelinde, sinirler arasindaki bagdlantilarin agirhk

degerleri, uygulamanin basinda SPSS’de rastgele uretilmistir.

7. On ve son veri igleme: Yapay sinir aglarinin diger ydéntemlerden
ayiran en dnemli 6zelliklerinden biri olan dogrusal olmama 6zelligini anlamh
yapan, verilerin normalizasyona tabi tutulmasidir. Normalizasyon degeri ¢ok
biyik olan kiimdlatif toplamlarin olusturacagi olumsuzluklara engel olur. On
veri isleme islemi, verinin en dogru ve en hizli sekilde hazirlanmasini ifade
eder. Genellikle veri [0,1] veya [-1,1] araliklarinda o&lgeklenir. Egitim

asamasinda normalize edilmis veriler kullanilir. Egitim bittiginde alinan ¢ikis
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degerleri ters normalize islemine tabi tutularak gercek cikislar elde edilir.
Transfer fonksiyonu ayni zamanda Olgekleme fonksiyonu olarak da

kullanilabilir.

8. Ara katman ve ara katmandaki noron sayisinin belirlenmesi: Bir
yapay sinir aginda uygun ara katman ve ara katmandaki noron sayisini
belirlemek igin bazi yaklagimlar vardir, kesin kurallar yoktur. En basit yolu en

iyi sonucu alana kadar deneme yapmaktir.

9. Baglanti turuniin belirlenmesi: Ara baglantilar ¢cogunlukla kismen

veya tamamen ileri beslemeli veya gift yonludur.

10. Veri kodlama: Veri kodlama bir verinin bilgiye donusturiimesi igin
islenebilmesini kolaylastirir ve verinin mimarisini degistirir. Dilsel kodlama ve
sayisal kodlama olmak Uzere iki farkli veri kodlama yaklagimi vardir. Bu veri
kodlama islemi genellikle veri sikistirmaya uygun problemler icin kullanilir.
Veri kodlama ile agdaki girigs ve c¢ikis katmanindaki islemci eleman sayilari
kontrol edilir. Siniflandirma problemlerinde her sinifin tek bir ¢ikis degeri ile
ifade edildigi ikili kodlama tercih edilmelidir. Burada 6grenciler “bagarili” ve

“basarisiz” olarak iki gruba ayriimistir.

11.Yenileme: Geri besleme sonrasinda yeniden belirlenmis olan baglanti
degerleri ayni girig degerleri ile yeniden ileri besleme islemi yapilir ve bu
islem istenen cikislarla elde edilen c¢ikiglar arasindaki hata degerinin

beklenen hata degerinden ki¢lk olana kadar tekrarlanir.

12. Durma: istenen cgikislarla elde edilen cikislar arasindaki hata degeri
onceden belirlenen hata degerinden kiguk oldugu zaman egitim bitmis

demektir.

13. Kontrol: Eldeki butin egitim ornek seti ile egitim tamamlandiktan
sonra uygunluk i¢in ayrilan verilerle islem yapilarak c¢ikiglar karsilastirilir hata
degeri istenilen kadar kuglkse ag kullanima hazirdir. Degilse uygunluk

verileri ile de egitime devam edilir.
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14. Kullanim: Bu asamada artik yapay sinir aglarinin dnceden gérmedigi

girislerden c¢ikiglar Uretebilir.



BOLUM Ill

BULGULAR ve YORUM

Bu bolimde arastirmanin genel ve alt amaglari dogrultusunda verilerin
analiz edilmesi sonucunda elde edilen bulgulara ve yorumlara vyer

verilmektedir.

Bulgular ve yorumlar dért temel baslik altinda ele alinmistir. ilk olarak
birinci bolumde lojistik regresyon analizi ile elde edilen modele iligkin bulgular
yorumlanmistir. ikinci bélimde yapay sinir aglari analizi ile elde edilen
modele iliskin bulgular yorumlanmistir. Uglincii bélimde lojistik regresyon
analizi ve yapay sinir aglarinin siniflandirma performanslari bakimindan
kargilastiriimasina iliskin bulgulara ve yorumlara yer verilmigtir. DordUncu
bolumde ise akademik basarinin en 6nemli belirleyicisi olan degigkenlere ait

bulgulara ve yorumlara yer verilmistir.

3.1 Lojistik Regresyon Analizi ile Elde Edilen Modele iliskin Bulgular ve
Yorumlar
Bu bolumde lojistik regresyon analizi sonucunda elde edilen modele
iligkin bulgular gizelgeler halinde sunulmustur.

Cizelge 9. Baslangig¢ Modeli iterasyon Oykiisii

iterasyon -2Log Olabilirlik Katsay_llar
(-2LL) Sabit
570.098 -.320
Adim 0 570.098 -323
570.098 -.323
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Cizelge 9’da yer alan -2LL degeri, baslangic modeline yani sadece
sabit terimin yer aldigi modele iliskindir. Modelin -2LL degerinin 570.098 ile
basladigi goriimektedir. Mukemmel uyuma karsilik gelen -2LL degerinin sifir
oldugu hatirlandiginda bu deger oldukga ylksektir. Yordayici degiskenler
modele eklendikge, amaglanan modelde uyum iyilesecegi icin, -2LL degerinin

dusmesi beklenir.

Cizelge 10. Lojistik Regresyon Analizi Sonucunda Elde Edilen ilk

Siniflandirma Durumu

Gergek / Gozlenen Kestirilen Durum Dogru Siniflandirma
Durum Basarisiz Basaril Ylzdesi
Basarisiz 243 0 100.00
Basarili 176 0 0.00
Tgplam.Dogru Siniflandirma 58.00
Yuzdesi

Cizelge 10 incelendiginde ilk siniflandirma sonuglari dogrultusunda
calisma grubunda yer alan &grencilerin ¢ogunlugu (n=243) basarisiz
grubunda yer aldidi i¢in, analizin baglangi¢ siniflandirmasini bu gruba gore

yaptigi ve dogru siniflandirma yuzdesinin %58.00 oldugu gorulmektedir.

Cizelge 11. Baslangi¢ Modelinde / Esitlikte Yer Alan Degiskenler

Standart
Adim 0 1) Hata Wald sd p Exp (B)
Sabit -.323 .099 10.621 1 .001 724

Cizelge 11’de baslangi¢ modelini olusturan sabit terim (-.323), sabit
terime iliskin standart hata (.99), degiskenin anlamhligini test eden Wald
istatistigi (10.621), Wald istatistiginin serbestlik derecesi (1) ve anlamlilik
diizeyi (.001) ile Exp (.724), yani Ustel lojistik katsayisi yer almaktadir. Ustel
lojistik regresyon katsayisi, odds oranini temsil etmektedir. Odds’un 1.00’den
kigcuk olmasi, ilgilenilen olasiligin .50’den az; 1.00'den buyuk olmasi ise
.50’den fazla oldugu anlamina gelmektedir. Burada odds .724 olarak
hesaplanmigtir. Bdylece ilgilenilen olasihgin  .50’den az oldugunu

gOstermektedir.



Cizelge 12. Baslangi¢ Modelinde/Esitlikte Yer Almayan Degiskenler

Degiskenler skor | sd p
Ortadgretim Mezuniyet Ortalamasi 18.964 4 .001
(1) 24.50-44.49 arasinda .726 1 .394
(2) 44.50-54.49 arasinda 4172 1 .041
(3) 54.50-69.49 arasinda 1.198 1 274
(4) 69.50-84.49 arasinda 11.448 1 .001
Universiteye Giris Puani 1.401 1 237
Universiteye Yerlestirilmede Esas Alinan Puan Tirii 16.862 5 .005
(1) SAY1 2.656 1 103
(2) sOz1 .684 1 408
(3) SOz2 .819 1 .365
(4) EA1 8.731 1 .003
(5) EA2 7.665 1 .006
Calisma Odasina Sahip Olma .718 1 397
Calisma Masasina Sahip Olma .025 1 .875
Bilgisayara Sahip Olma 219 1 .640
internet Baglantisina Sahip Olma .920 1 337
Kitapliga Sahip Olma .983 1 .322
Diizenli Ders Calisma Aliskanligina Sahip Olma 420 1 517
Vize/Final Sinavlarina Hazirlanma Zamani 5.346 4 .254
(1) Genellikle son 1-2 glin calismak 2,433 1 119
(2) Duzenli olarak ¢ahsildigi igin son glinlerde tekrar 1372 1 241
yapmak

(3) Genellikle galismaya ihtiyag duymamak 2.138 1 144
(4) Calismaya Vakit bulamamak 1.006 1 .316
Sinavlara Hazirlanirken Tercih Edilen Ortam 2.048 2 .359
(1) Tek Basina Calismak 1.579 1 .209
(2) Arkadaslarla Calismak 1.441 1 .230
Kardes Sayisi 9.414 4 .052
(1) Tek Cocuk .394 1 .530
(2) Bir Kardes 3.420 1 .064
(3) iki Kardes .720 1 .396
(4) Ug Kardes .001 1 975
Ailenin Ortalama Aylik Geliri 9.121 4 .058
(1) 1000 TL’den az .948 1 .330
(2) 1000-1999 TL arasinda 3.213 1 .073
(3) 2000-2999 TL arasinda 5.415 1 .020
(4) 3000-3999 TL arasinda .045 1 .832
Annenin Ogrenim Diizeyi 10.077 6 21
(1) Okur-yazar Degil 1.152 1 .283
(2) Diplomasiz Okur Yazar .989 1 .320
(3) ilkokul Mezunu .205 1 651
(4) Ortaokul Mezunu .268 1 .605
(5) Lise Mezunu 494 1 482
(6) Yuksekokul/Universite Mezunu 7.558 1 .006
Babanin Ogrenim Diizeyi 14.423 6 .025
(1) Okur-yazar Degil .968 1 .325
(2) Diplomasiz Okur Yazar 3.603 1 .058
(3) ilkokul Mezunu 221 1 .638
(4) Ortaokul Mezunu 4.972 1 .026
(5) Lise Mezunu 3.538 1 .060
(6) Yiiksekokul/Universite Mezunu .007 1 .933

51
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Cizelge 12. Devam

Degiskenler skor | sd p
Annenin Calisma Durumu 7.914 3 .048
(1) Cahlgiyor 7.730 1 .005
(2) Calismiyor 5.601 1 .018
(3) Emekli .002 1 .966
Babanin Calisma Durumu 3.097 3 377
(1) Calisiyor 1.221 1 .269
(2) Calismiyor .019 1 .891
(3) Emekli 2.772 1 .096
Universite Bélim Tercih Siralamasi 1-5 Arasinda Olmasi 319 1 .572
Mezun Olunan Lise 16.458 2 .000
Genel lise 6.886 1 .009
Anadolu/Fen/Siiper lise 16.116 1 .000
Hata Ki-kare istatistigi (X2 o ) 98.533 51 .000

Cizelge 12'de sunulan baslangic modelinde/esitlikte yer almayan
degiskenler arastirmanin yordayici deg@iskenleridir. Baglangi¢ modelinde
egitlikte yer almayan degigkenler tablosunda onemli olan son satirda yer alan

hata ki-kare istatistigidir. ilk ki-kare degeri olarak da adlandirilan bu degerin
manidar oldugu gorulmektedir [Xzﬁ0 =98.533, p=<.05]. Bu degerin manidar

olmasi, modelde yer almayan yordayici degiskenlere iligkin katsayilarin,
sifirdan anlamli derecede farkl oldugunu gostermektedir. Dolayisiyla bu
degiskenlerden bir ya da daha fazlasinin modele eklenmesinin, modelin

yordama gucunu artiracagi goértulmektedir.

Burada “Ortadgretim Mezuniyet Ortalamasi”, “Universitede Ogrenim
Gorulen Bolume Yerlestiriimede Esas Alinan Puan Tard”, “Ailenin Ortalama
Aylik Geliri”, “Annenin Ogrenim Durumu”, “Babanin Ogrenim Durumu’,
“‘Annenin Calisma Durumu”, “Mezun Olunan Lise” degiskenlerine iligkin skor
istatistigin anlamli olmasi (p<.05), bu yordayici degiskenlerin modele katki
saglayacag! anlamina gelirken, diger degiskenlere iligkin skor istatistiklerinin
manidar olmamasi (p>.05), bu yordayici degiskenlerin modele potansiyel

katki saglamayacag@i anlamina gelmektedir.

Cizelge 13’te yodayici degigkenlerin modele girdigi durum igin

iterasyon 6ykusu sunulmaktadir.



Gizelge 13. Yordayici Degiskenlerin Modele Girdigi Durum igin iterasyon Oykiisii
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1 497.41 -6.26 -0.037 0.717 -2.024 2.234 0.547 -0.632 0.779 -0.117 0.48 -0.729 0.7 0.02 -1.637 -2.541 -0.902 -1.281 -0.689 -1.062
2 494.75 -7.073 -0.028 0.838 -3.153 3.378 -0.648 -0.754 0.892 -0.098 0.572 -0.917 0.776 0.023 -2.212 -3.428 -1.239 -1.695 -0.985 -1.429
3 494.51 -7.109 -0.026 0.848 -4.196 4.422 -0.656 -0.763 0.9 -0.095 0.579 -0.935 0.781 0.023 -2.286 -3.593 -1.29 -1.752 -1.032 -1.482
4 494.43 -7.109 -0.026 0.848 -5.211 5.437 -0.656 -0.763 0.9 -0.095 0.579 -0.935 0.781 0.023 -2.287 -3.599 -1.291 -1.753 -1.033 -1.483
5 494.4 -7.109 -0.026 0.848 -6.217 6.442 -0.656 -0.763 0.9 -0.095 0.579 -0.935 0.781 0.023 -2.287 -3.599 -1.291 -1.753 -1.033 -1.483
6 494.39 -7.109 -0.026 0.848 -7.219 7.444 -0.656 -0.763 0.9 -0.095 0.579 -0.935 0.781 0.023 -2.287 -3.599 -1.291 -1.753 -1.033 -1.483
7 494.39 -7.109 -0.026 0.848 -8.22 8.445 -0.656 -0.763 0.9 -0.095 0.579 -0.935 0.781 0.023 -2.287 -3.599 -1.291 -1.753 -1.033 -1.483
8 494.39 -7.109 -0.026 0.848 -9.22 9.446 -0.656 -0.763 0.9 -0.095 0.579 -0.935 0.781 0.023 -2.287 -3.599 -1.291 -1.753 -1.033 -1.483
9 494.39 -7.109 -0.026 0.848 -10.22 10.446 -0.656 -0.763 0.9 -0.095 0.579 -0.935 0.781 0.023 -2.287 -3.599 -1.291 -1.753 -1.033 -1.483
10 494.39 -7.109 -0.026 0.848 -11.22 11.446 -0.656 -0.763 0.9 -0.095 0.579 -0.935 0.781 0.023 -2.287 -3.599 -1.291 -1.753 -1.033 -1.483
11 494.39 -7.109 -0.026 0.848 -12.22 12.446 -0.656 -0.763 0.9 -0.095 0.579 -0.935 0.781 0.023 -2.287 -3.599 -1.291 -1.753 -1.033 -1.483
12 494.39 -7.109 -0.026 0.848 -13.22 13.446 -0.656 -0.763 0.9 -0.095 0.579 -0.935 0.781 0.023 -2.287 -3.599 -1.291 -1.753 -1.033 -1.483
13 494.39 -7.109 -0.026 0.848 -14.22 14.446 -0.656 -0.763 0.9 -0.095 0.579 -0.935 0.781 0.023 -2.287 -3.599 -1.291 -1.753 -1.033 -1.483
14 494.39 -7.109 -0.026 0.848 -15.22 15.446 -0.656 -0.763 0.9 -0.095 0.579 -0.935 0.781 0.023 -2.287 -3.599 -1.291 -1.753 -1.033 -1.483
15 494.39 -7.109 -0.026 0.848 -16.22 16.446 -0.656 -0.763 0.9 -0.095 0.579 -0.935 0.781 0.023 -2.287 -3.599 -1.291 -1.753 -1.033 -1.483
16 494.39 -7.109 -0.026 0.848 -17.22 17.446 -0.656 -0.763 0.9 -0.095 0.579 -0.935 0.781 0.023 -2.287 -3.599 -1.291 -1.753 -1.033 -1.483
17 494.39 -7.109 -0.026 0.848 -18.22 18.446 -0.656 -0.763 0.9 -0.095 0.579 -0.935 0.781 0.023 -2.287 -3.599 -1.291 -1.753 -1.033 -1.483
18 494.39 -7.109 -0.026 0.848 -19.22 19.446 -0.656 -0.763 0.9 -0.095 0.579 -0.935 0.781 0.023 -2.287 -3.599 -1.291 -1.753 -1.033 -1.483
19 494.39 -7.109 -0.026 0.848 -20.22 20.446 -0.656 -0.763 0.9 -0.095 0.579 -0.935 0.781 0.023 -2.287 -3.599 -1.291 -1.753 -1.033 -1.483
20 494.39 -7.109 -0.026 0.848 -21.22 21.446 -0.656 -0.763 0.9 -0.095 0.579 -0.935 0.781 0.023 -2.287 -3.599 -1.291 -1.753 -1.033 -1.483
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Cizelge 13 incelendiginde, baslangicta yer alan iterasyon &6ykusu,
sadece sabit terimin yer aldigi baslangic modeli iginken, bu cizelgedeki
iterasyon OyklUsu, amaglanan model igindir. Baslangigta 570.098 olan -
2LLdegerinin, 494.39’a kadar dustigu goérulmektedir. Sadece sabit terimin
yer aldig1 temel modele yordayici degiskenler girdiginde, -2LL farki 75.708’dir
(570.098-494.39). Bu durum da modelin uyumunda meydana gelen iyilesme

olarak yorumlanmaktadir.

Cizelge 14’te model katsayilarina iliskin Omnibus testi sonucu
sunulmaktadir.

Cizelge 14. Model Katsayilarina iligkin Omnibus Testi Sonuglari

Ki-Kare sd p
Adim 14.011 6 .030
Adim 5 Blok 75.710 18 .000
Model 75.710 18 .000

Cizelge 14 incelendiginde, model ki-kare degerine iligkin p degerinin
anlamli olmasi (p<.05), yordanan degisken ile yordayici degiskenler
kombinasyonu arasinda iligkinin var oldugunu gdstermektedir. Model ki-kare
istatistiginin manidar olmasi, “sadece sabit terimin yer aldigi baglangic modeli
ile yordayici degiskenlerin analize girmesiyle olugsan amaclanan model
arasinda fark yoktur” geklindeki null hipotezinin reddedilmesi ve yordayici
degiskenlerle yordanan degisken arasinda iligkinin varhginin desteklenmesi
demektir.

Cizelge 15te amaclanan modelin  (sonu¢ modelinin)  ozeti
sunulmaktadir.

Cizelge 15. Amaglanan Modelin Ozeti

Adim -2 Log Olabilirlik Cox & Snell R>  Nagelkerke R?
5 494.388 165 222

Cizelge 15’te gorllen “-2 Log Olabilirlik” degeri modelin ne kadar guiglu
kararlar verebilecegini gosteren bir degerdir. Bu degerin olabildigince dusuk
ve sifira yakin olmasi modelin gugli oldugu yonunde bilgi vermektedir.

Sadece sabit terimin yer aldigi baslangic modeline iliskin -2LL dederinin
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570.098 oldugunu hatirlamak gerekir. Arastirma kapsaminda olusturulan bu
modelin “-2 Log Olabilirlik” degerinin 494.388 oldugu gorulmektedir. Cox &
Snell R? degeri incelendiginde, yordayici degiskenler analize girdiginde,
akademik basari yordanan degdiskenindeki varyansin @ %16.50’sini
aciklamaktadir. Cox & Snell R? degeri dogrusal regresyondaki “R?” ile benzer
sekilde yorumlanmaktadir. Nagelkerke R? degeri ise %22.20'dir. “Nagelkerke
R? istatistigi, “Cox & Snell R istatistiginin “0” ile “1” arasinda degerler
almasi igin modifikasyona ugramis seklidir ve her zaman Cox & Snell R?

degerinden ylksek ¢ikar.

Katsayilarin anlamhhginin test edilmesinin yaninda, olusturulan
modelin verilerle uyumunu test etmek maksadiyla “Hosmer ve Lemeshow
Testi” yapilmistir. Cizelge 16’'da Hosmer ve Lemeshow testi sonucu
sunulmaktadir.

Cizelge 16. Hosmer ve Lemeshow Testi Sonuglari

Adim Ki-Kare sd p
5 13.311 8 102

Cizelge 16 incelendiginde, yordayici degiskenler analize girdiginde,
Hosmer ve Lemeshow testi sonucu anlamli ¢ikmamaktadir (p>.05). Bu
degerin anlaml olmamasi, modelin kabul edilebilir uyuma sahip oldugunu,
yani model veri uyumunun yeterli dizeyde oldugunu gdstermektedir. Bir
bagka deyisle “modelle tahmin edilen degerlerle, gercekte gozlenen degerler
arasinda 0,05 manidarlik duzeyinde bir fark bulunmaktadir” denilebilir. Son

olarak modele iliskin 6zet bilgiler Cizelge 17'de sunulmusgtur.

Cizelge 17. Lojistik Regresyon Modeli Sonucu Elde Edilen Siniflandirma

Cizelgesi
Gercgek / Gozlenen Kestirilen Durum Dogru Siniflandirma
Durum Yuzdesi
Basarisiz Basarili
Basarisiz 187 56 77.00
Basarili 86 90 51.10

Toplam Dogru Siniflandirma

Ylzdesi 66.10
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Cizelge 17’e gore, lojistik regresyon modeli sonucunda elde edilen
siniflandirma sonucu incelendiginde, yordayici degiskenlere gore yapilan
siniflandirma ile basarisiz grubunda olan 243 6grenciden 187’si dogru, 56’sI
yanhs siniflandiriimis olup, dogru siniflandiriima orani %77.00’dir. Basaril
olan 176 6grenciden 90’1 dogru, 86’si yanlis siniflandiriimis olup, dogru
siniflandirma orani %51.10'dur. Amaglanan modele iligkin toplam dogru
siniflandirma orani ise %66.10’dur.

Akademik basarinin yordanmasinda lojistik regresyon modelinde yer
alan degigskenlerin katsayilari, bu katsayilara ait standart hatalar, “Wald
istatistikleri”, bu istatistiklerin manidarlik diizeyleri ve Ustel lojistik regresyon
katsayilari Cizelge 18’de verilmistir.

Cizelge 18. Amacglanan Model Degiskenlerinin Katsay1 Tahminleri

Standart

Adim B Hata Wald sd p Exp(B)
Ortadgretim Mezuniyet
Ortalamas! 11.121 4 .025
(1) 24.50-44.49 arasinda -21.220 | 40192.970 .000 1 1.000 .000
(2) 44.50-54.49 arasinda 205938

21.446 | 23196.229 .000 1 999 | o1 19

(3) 54.50-69.49 arasinda -.656 463 2.007 1 157 519
(4) 69.50-84.49 arasinda -763 .235 10.511 1 .001 466
Universite Giris Puani .023 .008 7.535 1 .006 1.024
Universiteye Yerlestiriimede
Esas Alinan Puan Turi 21.492 5 001

5 | (1) SAY1 .900 475 3.585 1 .058 2.459
(2) 8OZ1 -.095 567 .028 1 .867 .910
(3) SOz2 579 404 2.053 1 152 1.785
(4) EA1 -.935 504 3.449 1 .063 .393
(5) EA2 781 .316 6.097 1 .014 2.184
Babanim (")grenim Duizeyi 11.187 6 083
(1) Okur-Yazar Degil -2.287 1.523 2.255 1 133 102
(2) Diplomasiz Okur-Yazar -3.599 1.649 4.761 1 .029 .027
(3) llkokul Mezunu -1.291 1.260 1.050 1 .305 275
(4) Ortaokul Mezunu -1.753 1.272 1.898 1 .168 173
(5) Lise Mezunu -1.033 1.257 676 1 411 .356
(6) Yiiksek Okul Universite
Mezunu -1.483 1.255 1.396 1 237 227
Mezun Olunan Lise 12.126 2 002
(1) Genel Lise -.026 407 004 | 1 .949 974
(2) Anadolu/Fen/Super Lise 848 .357 5.623 1 .018 2.334
Sabit -7.109 3.139 5.129 1 .024 .001
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Cizelge 18'de Beta(B) degerleri sitununda yer alan sayilar orijinal
katsayilar olarak yorumlanir. Orijinal katsayilarin igareti (pozitif ya da negatif)
iligkinin yonunu gosterir. Pozitif katsayr yordanan olasiligi yukseltirken,
negatif katsayi dusuUrldr. Yani negatif sayilar odds’'un 1.0’den kugik ve
olasiligin da .50'den az olmasi anlamina gelir. Orijinal lojistik katsayilar
iligkinin yonune karar vermekte uygundur; ancak iligkinin buyuklugune karar

vermede daha az kullanighdir (Cokluk ve dig., 2010).

Beta(B) degerleri Ustel katsayilari cizelge 18de Exp(B) olarak
gorulmektedir. Bu degerler orijinal katsayilarinin logaritmasidir. 1.00’in
uzerinde ustel katsay! pozitif iliskiyi, 1.00’den kuiguk katsayi ise, negatif iligkiyi
gosterir. Bir bagska deyisle Exp(B) degerleri su sekilde yorumlanir: Eger deger
1.00’den buyukse yordayici degiskendeki artisla birlikte olayin olma ya da
gorulme olasihgina iligkin odds orani da yukselir. Eger 1.00'den kugukse
yordayici degiskendeki artisa karsilik olayin olma ya da gorulme olasihgi
diser. Ustel katsayilar, dogrudan odds degerindeki degismenin biyUkligini
yansitirlar ve yordanan degiskendeki degismenin yuzde olarak ifade
edilmesini [(Ustel Katsayi-1).100] saglarlar. Buna gdre, “Ortadgretim
Mezuniyet Ortalamasi 69.50-84.49 Arasinda Olma” degiskenindeki bir (1)
birimlik artisin, akademik basari odds’unda %53.40’lik [(0.466-1).100] azalisa
yol acgtigi gorllmektedir; ¢lnkd 1 olarak kodlanan kategori basarili olma
kategorisidir. “Universiteye Giris Puani” degiskenindeki bir (1) birimlik artis,
akademik basari odds’unda %2.40°'ik [(1.024-1).100] artisa yol actigi
gérilmektedir. “Universiteye Yerlestiriimede Esas Alinan Puan Tiri EA2”
degdiskenindeki bir (1) birimlik artigin, akademik basari odds’'unda %118.40’lik
[(2.184-1)*100] bir artisa yol actigi goérulmektedir. “Babanin 6gdrenim
dizeyinin diplomasiz okur yazar olma” degiskenindeki bir birimlik artisin
akademik basari odds’'unda %97.30’luk [(0.027-1)*100] bir azalisa yol agtigi
goOrulmektedir. “Anadolu/Fen ya da Super Liseden Mezun Olma” degdiskeni
akademik basari odds’'unda %133.40'hk [(2.334-1)*100] bir artisa yol

acmaktadir.
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Cizelge 18’e gore akademik basarinin siniflandiriimasinda en 6nemli
degiskenler sirasiyla;

1. Mezun Olunan Lise,
Universiteye Yerlestirimede Esas Alinan Puan Tur(,
Universiteye Giris Puani,

Ortadgretim Mezuniyet Ortalamasi,

o & oD

Babanin Ogrenim Durumu degiskenleridir.

3.2 Yapay Sinir Aglar Analizi ile Elde Edilen Modele iligkin Bulgular ve

Yorumlar

Bu bolumde yapay sinir aglari analizi sonucunda elde edilen modele

iligkin bulgulara yer verilmistir.

Yapay sinir aglari analizinde, oncelikle veriler herhangi bir on igleme
tabi tutulmadan modele dahil edilmig, yapay sinir aglari ile olusturulacak
modelin veri yapisina olan hassasiyeti Olglilimek istenmigtir. Veri setinin
tamami kullanilarak %69.50’si (n=291) egitim setine, %30.50’si (n=128) ise
gecerlilik setine ayrilmistir. ilk analiz sonucunda elde dilen egitim ve gecerlik

seti icin toplam dogru siniflandirma yuzdeleri Cizelge 19’da yer almaktadir.

Gizelge 19. Yapay Sinir Aglari Analizi Sonucu ilk Siniflandirma Durumu

Gergek / Gozlenen Kestirilen Durum Dogru
Durum Siniflandirma
Yuzdesi
Basarisiz Basaril
Egitim Basarisiz 174 1 %99.40
Basarili 8 108 %93.10
qulam_Dogru Siniflandirma %62.50 %37.50 %96.90
Ylzdesi
Basarisiz 44 24 %64.70
Gegerlilik Bagaril 33 27 %45.00
Toplam Dogru Siniflandirma %60.20 %39.80 %55.50

Yizdesi

Cizelge 19 incelendiginde egitim setinde, 175 basarisiz 6grenciden

174G dogru, 71’i yanlis siniflandiriimis olup, dogru siniflandirma orani
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%99.40’tir. Bagarili olan 116 6grenciden,108’i dogru, 8’i yanhs siniflandiriimis
olup, dogru siniflandirma orani %93.10’dur. Toplam dogru siniflandirma
orani %96.90°'dir. Gegerlilik setinde 68 basarisiz 6grenciden 44°G dogru, 24’0
yanhs siniflandirilmis olup, dogru siniflandirma orani %64.70°dir. Basaril
olan 60 o6grenciden 27’si dogru, 33'U yanhs siniflandirilmis olup, dogru
siniflandirma orani %45.00’dir. Toplam dogru siniflandirma orani ise
%55.50’dir.

ilk yapilan analizde agin oldukga fazla egitiimis olmasi nedeniyle
gecerlilik setinde elde edilen basarili 6grencilerin dogru siniflandirma orani
(%45.00), egitim setinde elde edilen dogru siniflandirma oranindan (%93.10)
diguk cikmaktadir. Bu durumu ortadan kaldirmak amaciyla gecerlilik seti
ayni kalmak kosuluyla, egitim seti icin ayrilan verilerin (%69.50) %15.30’u
“test seti” olarak ayrilip, analiz tekrarlanmistir. Cok katmanli algilayici modele

dahil edilen 6rneklemler gizelge 20’de yer almaktadir.

Gizelge 20. Cok Katmanh Algilayici Modele Dahil Edilen Orneklemler

f %
Egitim 227 %54.20
Orneklem Test 64 %15.30
Gegerlilik 128 %30.50
Toplam 419 %100.00

Cizelge 20 incelendiginde veri setinin %54.20’sini egitim seti,

%15.30’unu test seti ve %30.50’sini gegerlilik seti olusturmaktadir.

Siniflandirmada en iyi performansi veren yapay sinir ag mimarisini
SPSS 20.0 programi otomatik olarak secip, agi olusturmaktadir. Program
gizli katmandaki yapay sinir hucrelerinin aktivasyon fonksiyonu olarak
“‘Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu” ve c¢ikti katmanindaki yapay sinir
hdcrelerinin  aktivasyon  fonksiyonu olarak  “Softmax  Fonksiyonu”
kullanmaktadir. Girdi katmani olan birinci katmanda 68 tane yapay sinir

hdcresi bulunmaktadir. Bu yapay sinir hicrelerinden 67 tanesi kategorik olan
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bagimsiz degigkenleri, 1 tanesi ise surekli olan bagimsiz degiskeni temsil
etmektedir. Gizli katmanda 3 tane yapay sinir hucresi bulunmaktadir. Cikti
katmaninda ise bagimli degiskenin duzeylerini (basaril-basarisiz) temsil
eden 2 tane yapay sinir hlcresi yer almaktadir. Elde edilen ¢ok katmanl

algilayici aginin sematik gosterimi Ek 3’te yer almaktadir.
Yapay sinir agi ile ogrencilerin akademik basari durumlarina gore
siniflandiriimasina iligkin yapilan analizle elde edilen bulgular Cizelge 21’'de

sunulmustur.

Cizelge 21. Yapay Sinir Agli Modeli Sonucu Elde Edilen Siniflandirma

Cizelgesi
Gergek / Gozlenen Kestirilen Durum Dogru
Durum Basarisiz Basarili Siniflandirma
Ylzdesi
Basarisiz 117 18 %86.70
Egitim Basaril 47 45 %48.90
Toplam %72.20 %27.80 %71.40
Basarisiz 35 4 %89.70
Test Basarili 9 15 %62.50
Toplam %69.80 %30.20 %79.40
Basarisiz 51 17 %75.00
Gegerlilik Basarili 30 30 %50.00
Toplam %63.30 %36.70 %63.30

Cizelge 21 incelendiginde, olusturulan yapay sinir agi modelinin egitim
setinde bulunan 135 basarisiz 6grenciden 117’si dogru, 18’1 yanls
siniflandiriimis olup, dogru siniflandirma orani %86.70°dir. Basarili olan 92
ogrenciden,45’i dogru, 47’si yanhs siniflandiriimis olup, dogru siniflandiriima

orani %48.90°dir. Toplam dogru siniflandirilma orani %71.40’drr.

Test setinde 39 basarisiz 6grenciden 35i dogru, 4G yanhs
siniflandirimis olup, dogru siniflandirma orani %89.70tir. Basarili olan 24
ogrenciden 15’i dogru, 9'u yanlis siniflandirilmis olup, dogru siniflandiriima

orani %62.50°dir. Toplam dogru siniflandirma orani %79.40°dir. Test setinin
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egitim uygulamasinin performansini 6lgmede kullanildi§i hatirlanacak olursa

dogdru siniflandirma oraninin yuksek oldugu ifade edilebilir.

Gegerlilik setinde 68 basarisiz 6grenciden 51’i dogru, 17’si yanlis
siniflandiriimis olup, dogru siniflandirma orani %75.00’dir. Basarili olan 60
ogrenciden 30’u dogru, 30’u yanhs siniflandiriimis olup, dogru siniflandiriima
orani %50.00°dir. Toplam dogru siniflandirma orani %63.30’dur.

Egitim, test ve gecerlilik seti icin siniflandirma sonuglarina
bakildiginda, olusturulan yapay sinir aginin ozellikle basarisiz 6grencilerin

siniflandiriimasinda iyi sonuglar verdigini ifade etmek mumkuandar.

Agin siniflandirma performansi belirlendikten sonra, akademik
basarinin siniflandiriimasinda kullanilan bagimsiz degiskenlerin yapay sinir
ag! modelindeki bnem derecelerinin belirlenmesi igin, ag icindeki yapay sinir
hicrelerini birbirine baglayan agirliklara gore, bagimsiz degiskenlerin 6nem

dereceleri yluzde olarak belirlenmis ve Cizelge 22'de verilmistir.

Gizelge 22. Akademik Basariya iligkin Bagimsiz Degiskenlerin Onem Dereceleri

Bagimsiz Degisken Onem Normallestirilmis Onem
Universiteye Girig Puani 123 %100.00
Annenin Calisma Durumu 122 %99.20
Mezun Olunan Lise .093 %75.30
Ortadgretim Mezuniyet Ortalamasi .092 %74.20
Vize/Final Sinavlarina Hazirlanma Zamani .082 %66.40
Universiteye Yerlestirmede Esas Alinan Puan Tiri .076 %61.40
Kardes Sayisi .069 %55.60
Annenin Ogrenim Durumu .063 %50.70
Babanin Ogrenim Durumu .058 %47.40
Ailenin Ortalama Aylik Geliri .050 %40.30
Babanin Galisma Durumu .041 %33.30
Calisma Masasina Sahip Olma .033 %26.30
Sinavlara Calisma Tercihi .031 %24.80
Universite Béliim Tercih Siralamasi .018 %15.00
Kitaphiga Sahip Olma .017 %13.60
Bilgisayara Sahip Olma .013 %10.80
Calisma Odasina Sahip Olma .010 %7.90
internet Baglantisina Sahip Olma .006 %4.90

Duzenli Ders Caligsma Aligkanligina Sahip Olma .004 %3.20
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Sekil 4'te girdi (bagimsiz) degiskenlerinin dnem derecelerinin grafiksel

gOsterimi yer almaktadir.

0% 20% 0% a0 B0% 100%
[] | [l 1 1

Universiteye Girig Puam

Annenin Cahsma Durumu

Mezun Olunan Lise

Ortadggretim Mezuniyet Ortalamasi

Vize Final Sinavlarnna Hazirlanma Zamam
Universiteye e rlestirimede Esas Alinan Puan Tard
Kardes 5ay1s1

Annenin Ofrenim Durumu

Babamn OSrenim Durumu

Ailenin Ortalama Ayhk Geliri

Babarmn Cahsma Durumu

Cahzma Maszaswna Sahip Olma

Swnavlara Cahzma Tercihi

Universite B&lam Tercih Siralamas
Kitaphga Sahip Olma

Bilgisayara Sahip Olma

Cahgma Masasina Sahip Olma

internet Baglantisna Sahip Olma

Dizenli Ders Cahsma Ahskanh@ina Sahip Olima

Marmallegtirilmis Onem

Sekil 4. Girdi (Bagimsiz) Degiskenlerinin Onem Dereceleri

Cizelge 22 ve Sekil 4’e bakildiginda 6grencilerin akademik basari
durumlarina gore siniflandiriimasina yonelik olusturulan yapay sinir agi icin
en onemli girdi degiskeni (bagimsiz degisken) “Universiteye Giris Puani
(%100)” ve “Annenin Calisma Durumu (%99.20)” oldugu gorilmektedir. Bu
girdi degiskenlerini sirasiyla “Mezun Olunan Lise (%75.30)", “Ortadgretim
Mezuniyet Ortalamasi (%74.20)", “Vize/Final Sinavlarina Hazirlanma Zamani
(%66.40)", “Universiteye Yerlestirmede Esas Alinan Puan Tir( (%61.40)”,
“Kardes Sayisi (%55.60)", “Annenin Ogrenim Durumu (%50.70)", “Babanin
Ogrenim Durumu (%47.40)", “Ailenin Ortalama Aylik Geliri (%40.30)",
‘Babanin Calisma Durumu (%33.30)", “Calisma Masasina Sahip Olma
(%26.30)”, “Sinavlara Calisma Tercihi (%24.80)", “Universite Bélim Tercih
Siralamasi (%15.00)", “Kitapliga Sahip Olma (%13.60)”, “Bilgisayara Sahip
Olma (%10.80)’, “Calisma Odasina Sahip olma (%7.90)’, “internet
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Baglantisina Sahip Olma (%4.90)” ve “Duzenli Ders Calisma Ahgkanhgina
Sahip Olma (%3.20)” degdiskenleri izlemektedir.

Buna gore akademik basarinin en &6nemli Dbelirleyicilerinin
“Universiteye Girig Puani (%100)” ve “Annenin Calisma Durumu (%99.20)
oldugunu, akademik basari Uzerinde en az etkiye sahip degiskenlerin ise
“Calisma Odasina Sahip Olma (%7.90)", “internet Baglantisina Sahip Olma
(%4.90)” ve “Duzenli Ders Calisma Aligkanligina Sahip Olma (%3.20)"

degiskenleri oldugunu ifade edilebilir.

3.3 Ogrencilerin Basari Durumlarina Gére Siniflandiriimasinda Lojistik
Regresyon Analizi ve Yapay Sinir Aglann Analizi Yontemlerinin

Performanslarinin Karsilastirilmasina iligkin Bulgular ve Yorumlar

Lojistik regresyon analizi ve yapay sinir aglari analizi yontemlerinin
performanslarini kargilagtirmak amaciyla her iki yontemle elde edilen
siniflandirma tablolarindan yararlaniimistir. Yapay sinir aglari analizi
sonucunda, her bir set igin (egitim, test ve gecerlilik) ayri siniflandirma
tablolar1 elde edilmektedir ve her bir setten elde edilen toplam dogru
siniflandirma yuzdeleri farklidir. Bu nedenle genel dogruluk yluzdesi
hesaplanirken bu U¢ set birlestirilmistir. Birlestirme islemi yapilirken, ayni
hicrelerde yer alan atama degerleri toplanmis ve genel dogru siniflandirma
yuzdesi elde edilmistir. Cizelge 23’te her iki analiz ile elde edilen dogru

siniflandirma yuzdeleri kargilagtirmali olarak sunulmustur.

Cizelge 23. Yapay Sinir Agi (YSA) ve Lojistik Regresyon Analizi (LRA)
Siniflandirma Yuzdesi Karsilagtirmasi

Gergek / Gozlenen Kestirilen Durum Dogru Siniflandirma
Durum Basarisiz Basarili Yuzdesi

LRA YSA LRA YSA LRA YSA
Basarisiz 187 204 56 39 %77.00 %383.95
Basaril 86 86 920 90 %51.10 %51.10

Toplam Dogru Siniflandirma

o, o,
Yiizdesi %66.10 %70.16
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Cizelge 23’te yer alan lojistik regresyon modeli sonucunda elde edilen
siniflandirma sonucu incelendiginde, yordayici degiskenlere goére yapilan
siniflandirma ile basarisiz grubunda olan 243 6grenciden 187’si dogru, 56’sI
yanhs siniflandirilmis olup, dogru siniflandirma orani %77.00’dir. Basaril
olan 176 6grenciden 90’1 dogru, 86’si yanlis siniflandiriimis olup, dogru
siniflandirma orani %51.10'dur. Amaglanan modele iligkin toplam dogru
siniflandirma orani ise %66.10’dur. Yapay sinir ag! analizi sonucu elde edilen
siniflandirma  sonucu incelendiginde, basarisiz grubunda olan 243
ogrenciden 204’G dogru, 39'u yanhs siniflandiriimis olup, dogru siniflandirma
orani %83.95'tir. Basarih olan 176 6grenciden 90’1 dogru, 86’si yanlis
siniflandirimis olup dogru siniflandirma orani %51.10°dur. Toplam dogru
siniflandirma orani ise %70.16’dir. Cizelge 23 incelendiginde “basarill’”
ogrencilerin siniflandirilmasinda lojistik regresyon analizi ile yapay sinir aglari
analizinin toplam dogru siniflandirma ytzdelerinin ayni oldugu gérulmektedir.
Bu durum yapay sinir aglari analizinin lojistik regresyon analizine alternatif bir

yontem olarak kullanilabilecegi seklinde yorumlanabilir.

Konu ile ilgili olarak alanyazinda yapilan diger c¢alismalara
bakildiginda, bu arastirma bulgusunu destekler nitelikte birgok arastirma
oldugu gorulmektedir. Hardgrave, Wilson ve Walstrom’un (1994) 6grencilerin
basarilarini tahmin etmede asamall regresyon, diskriminant analizi, lojistik
regresyon ve yapay sinir aglari analizlerinin performanslarini karsilastirmak
amacilyla yaptiklari galismada yapay sinir aglari modelinin daha iyi sonuglar
verdigi belirlenmistir. Subbanarasimha, Arinzeb ve Anandarajanb’in (2000)
yaptiklari ¢alismanin sonucunda yapay sinir aglari analizinin dogru tahmin
etme ylzdesi daha ylksek cikmistir. Gonzalez ve Desjardins (2002)
tarafindan ogrencilerin lisans programlarina gore siniflandiriimasi amaciyla
yapilan calismada yapay sinir aginin dogru siniflandirma orani %78 olarak
bulunurken, lojistik regresyon modelinin dogru siniflandirma orani %72 olarak
bulunmustur. Yapay sinir agi lojistik regresyon analizine gore daha yuksek bir
oranda dogru siniflandirma yapmaktadir. Guneri ve Apaydin (2004)
ogrencileri basari durumlarina gore siniflandirmada yapay sinir agi ve lojistik
regresyon yontemlerini karsilastirmak amaciyla yaptiklari ¢alismada he iki

analiz igin genel dogru siniflandirma orani %95 olarak bulunmustur.
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Schumacher ve arkadaslari (2010) tarafindan égrencilerinin basarilarina gére
siniflandiriimasinda lojistik regresyon, yapay sinir aglari ve siniflandirma
agaclarinin performanslarinin karsilastirlmasi amaciyla yapilan c¢alisma
sonucunda 6grenci basarisinin siniflandiriimasinda, hem eksik veri oldugu
durumda, hem de olmadigi durumda yapay sinir aglarinin ve siniflandirma
agaglarinin, lojistik regresyon modelinden daha iyi sonuglar verildigi
gorulmustur. Sonuglarin yapilan bu c¢alismalar ile tutarli sonuglar verdigi
gorulmektedir. Bu durum egitim alaninda siniflandirma problemlerinde yapay

sinir aglarinin kullanilabilecegini géstermektedir.

3.4 Akademik Basariyi Belirleyen En Onemli Bagimsiz Degiskenler
Bakimindan Lojistik Regresyon ve Yapay Sinir Aglan Analizinin

Karsilastirilmasina iligkin Bulgular ve Yorumlar

Lojistik regresyon analizi ve yapay sinir aglari analizinin akademik
basarinin belirleyicisi olan en o6nemli ilk bes degisken acgisindan

kargilastiriimasi Cizelge 24’te verilmistir.

Cizelge 24. Akademik Basarinin Belirleyicisi Olan En Onemli Bagimsiz
Degiskenlere Gore Lojistik Regresyon Analizi ve Yapay Sinir

Aglarn Karsilagtirmasi

Onem
Lojistik Regresyon Analizi Yapay Sinir Aglari
Sirasi
1 Mezun Olunan Lise Universiteye Girig Puani

Universiteye Yerlestiriimede Esas .
2 o Annenin Calisma Durumu
Alinan Puan tard

3 Universiteye Giris Puani Mezun Olunan Lise

; , , Ortadgretim Mezuniyet
4 Orta6gretim Mezuniyet Ortalamasi
Ortalamasi

. Vize/Final Gibi Sinavlara
5 Babanin Ogrenim Durumu
Hazirlanma Zamani
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Cizelge 24 incelendiginde, lojistik regresyon analizi icin akademik
basarinin belirleyicisi olan en dnemli bes degigken sirasiyla;

1. Mezun Olunan Lise,
Universiteye Yerlestirimede Esas Alinan Puan Tur(,
Universiteye Giris Puani,

Ortaogretim Mezuniyet Ortalamasi

o & 0N

Babanin Ogrenim Durumu degiskenleridir.

Yapay sinir aglari analizi igin akademik basarinin belirleyicisi olan en
onemli bes degisken sirasiyla
Universiteye Girig Puani,
Annenin Calisma Durumu,
Mezun Olunan Lise,

Ortadgretim Mezuniyet Ortalamasi,

o M 0N =

Vize/Final gibi Sinavlara Hazirlanma Zamani degiskenleridir.

Arastirmanin babanin édrenim duzeyinin 6grenci basarisinin belirleyici
olan degdiskenlerden olmasi bulgusu, Heckman ve Cameron (2001) ve Polat
(2008) yaptiklar ¢alismalarda ebeveyn egitiminin 6grenci basarisi Uzerinde
etkili oldugu bulgusu ile paralellik gdstermektedir. Ayrica Tavsancil (1989);
Peker (2003); Arslantas, Ozkan ve Kiilek¢i (2012) yaptigi calismada
ortadgretim mezuniyet ortalamasinin ogrenci basarisi Uzerinde etkili bir
degisken olduguna yonelik bulgusu, bu calismanin bulgulari ile paralellik

gOstermektedir.

Mezun Olunan Lise, Universiteye Giris Puani ve Ortadgretim
Mezuniyet Ortalamasi her iki analiz sonucunda akademik basariyi belirleyen
en onemli bagimsiz degiskenler olarak belirlenmistir. Bu bulgu Hunt (2000)
tarafindan, Universite 6drencilerinin basarisinin yordanmasina yoénelik olarak
lojistik regresyon modeli ve yapay sinir agini kargilastirmak Uzere yapilan
calismada her iki model igin ortadgretim mezuniyet ortalamasi ogrenci
basarisinin belirlenmesinde 6nem derecesi yuksek bir degisken oldugu
bulgusu ile tutarlihk gdstermektedir. Arastirma bulgusu ile paralellik gosteren

bir diger calisma ise EI-Refae ve Al-Shayea’in (2010), udniversite
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ogrencilerinin gelecekteki basarilarinin tahmin edilmesinde yapay sinir aglari
analizini kullanarak yaptiklari c¢alismadir. Bu arastirma bulgularina gore
ortadgretim mezuniyet ortalamasi akademik basari Uzerinde etkili olan en

onemli degisken olarak belirlenmistir.



BOLUM IV

SONUG VE ONERILER

Bu bélumde, arastirma amaci dogrultusunda uygulanan analizlerden

elde edilen bulgulara dayali sonuglar ve dnerilere yer verilmigtir.

4.1 Sonug¢

1. Bu arastirmada, yuksekogretimde oOgrenci  basarilarinin
siniflandiriimasinda yapay sinir aglari ve lojistik regresyon yontemlerinin
performanslarinin  kargilastirimasi  ve 0Ogrenci basarisini  etkileyen
degiskenlerin belirlenmesi amagcglanmigtir. Karsilastirma i¢in Universite
ogrencilerinin  basarilarini  etkileyen faktorlerin  belirlenmesi amaciyla
gelistiriimis olan anket kullaniimistir. Lojistik regresyon yéntemlerinden ileriye
dogru (Forward:LR) ve yapay sinir agi modellerinden Cok Katmanh Algilayici
Model kullanilarak, ogrencilerin akademik basari durumlarina gore hangi

dogruluk oraninda siniflandinidigi incelenmistir.

2. Lojistik regresyon modeli ile 6grencileri basari durumlarina gore
siniflandirma islemi sonrasinda %66.10 oraninda bir basari elde edilmistir.
Modele eklenecek yeni bir 6grencinin gelecekteki basarisi tahmin edilmek
istendiginde, lojistik regresyon analizi kullanildigi zaman tahminin dogru olma
olasihdl %66.10 olacaktir. Ayni verilerle yapilan yapay sinir aglari uygulamasi
sonrasinda basari orani %70.16 olarak bulunmustur. Modele eklenecek yeni
bir 6grencinin gelecekteki basarisi tahmin edilmek istendiginde, yapay sinir
aglar kullanildigr zaman tahminin dogru olma olasiligi %70.16 olacaktir. Bu
sonuglarla birlikte yapay sinir aglarinin siniflandirma analizinde lojistik
regresyon analizine gore daha basarii sonuglar ortaya koydugu

goOrulmektedir.
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3. Lojistik regresyon analizi ile yapilan ogrenci basarilarini
siniflandirmada, olusturulan lojistik regresyon modelinin, basarili 6grencilerin
%51.10'unu  dogru siniflandirdidi goérulmektedir. Basarisiz 6grencilerin
%77.00'iIni dogru siniflandirmistir.  Bu durum basarisiz  6grencilerin
siniflandiriimasindaki performansin, basarili ogrencilerin
siniflandinimasindaki  performansa goére daha yuksek oldugunu
gOstermektedir. Buna gore, olusturulan lojistik regresyon modelinin 6zellikle
basarisiz 6grencilerin siniflandiriimasinda daha iyi sonuglar verdigini ifade

etmek mumkundur.

4. Yapay sinir aglan ile olusturulan ¢ok katmanli algilayici model,
basarili 6grencilerin %51.10’'unu dogru siniflandirirken, basarisiz 6grencilerin
%83.95'ini dogru siniflandirmaktadir. Bu durum basarisiz 6grencilerin
siniflandirimasindaki performansin, basarili ogrencilerin
siniflandirimasindaki performansa gére daha yuksek oldugu ve bu nedenle
yapay sinir agi ile kurulan modelin 6zellikle basarisiz 6grencilerin

siniflandiriimasinda daha iyi sonuglar verdigi seklinde yorumlanabilir.

5. Lojistik regresyon analizi ve vyapay sinir aglari analizinin
ogrencilerin akademik basarisini en ¢ok hangi degiskenlerin etkiledigine
iliskin yapilan karsilastirmada “Ortadgretim Mezuniyet Ortalamasi, Mezun
Olunan Lise ve Universiteye Giris Puani” ortak degiskenler olarak
belirlenmistir. Yapay sinir aglari analizi sonucu akademik basarinin en énemli
ilk belirleyicisi (%100) “Universiteye Giris Puani” , Lojistik regresyon analizi

sonucu “Mezun Olunan Lise” oldugu gérulmustur.

6. Yapay sinir aglari analizinin siniflandirma basarisinin ylksek
olmasi, egitim alaninda yapilan c¢alismalarda bu ydntemin alternatif bir
yontem olarak kullanilabilecegini gostermektedir. Ayrica regresyon
yontemlerinin disinda yapay sinir aglari analizinin de 0Ogrenci basgarisini
etkileyen faktorlerin belirlenmesinde kullanilabilecek bir yontem oldugunu

gOstermektedir.
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4.2 Oneriler

1. Bu arastirma sonucunda &6grenci basarilarinin siniflandiriimasinda
yapay sinir aglarinin ¢gok degiskenli istatistik yontemlerinden biri olan lojistik
regresyon analizine gore daha iyi sonuglar vermesi, 6grenci basarisinin
siniflandiriimasinda guavenilir bir sekilde kullanilabilecek bir ydntem
oldugunu gostermektedir. Ayrica her iki analizle kurulan model sonucunda
ogrenci basarisinin belirlenmesinde etkili olan ortak degigkenlerin yer
almasi, ogrenci basarisini etkileyen faktorlerin belirlenmesinde yapay sinir

agdlari analizinin kullanilabilir oldugunu gostermektedir.

2. Bu arastirmada &grenci basarilarinin siniflandirilmasinda lojistik
regresyon analizinde adimsal yéntemlerden ileriye Dogru (Forward:LR)
yontemi, yapay sinir aglar analizi igin Cok Katmanli Algilayici
Model(Multilayer Perceptron) kullaniimistir. Yapilacak diger calismalarda
lojistik regresyon analizi standart (direkt, tam, enter) yoéntem ile, yapay sinir
adlari analizi ise kendi kendini orgutleyen/duzenleyen ag (Self Organizing
Map) modeli, Kohonen Modeli ya da Adaptif Rezonans Teorisi Modeli ile

yaplilabilir ve siniflandirma performanslari bakimindan karsilastirilabilir.

3. Bu arastirma universite ogrencilerinin akademik basarilarini etkileyen
degiskenler anketinde yer alan degiskenlerle sinirlandiriimigtir. Yapilacak
diger calismalarda literatirde yer alan 6grenci basarisi ile iligkili oldugu

dusunulen bagka degiskenlerin de dahil edilerek yinelenmesi onerilebilir.

4. Arastirmada lojistik regresyon analizi igin ileriye dogru yontemi
kullaniimigtir. Bu denkleme giren bagimsiz degiskenlerle bir yapay sinir agi
olusturularak égrenciler basari durumlarina gére siniflandirilabilir. Daha az

degiskenle siniflama performansi yuksek modeller kurulabilir.

5. Arastirma farkli bélimlere devam eden 419 o6grenci ile yapiimigtir.
Arastirma sonuglarina gore akademik basarinin belirleyicisi olan onemli

bagimsiz  degiskenler yordayici degiskenler olarak alinip, farkh



71

universitelerin ayni bolumlerine devam eden o6grencilerle daha homojen

gruplar olusturularak incelenmesi onerilebilir.
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a.( YKz

b. ( ) Erkek

3. Fakiilteniz:

a. () Egitim Bilimleri Fakultesi

b. ( ) Dil ve Tarih-Cografya
Fakultesi

4. Bolumiinuz:

a. ( ) Rehberlik ve Psikolojik
Danigsmanlik

b. ( ) Bilgisayar ve Ogretim Tek. Egit.

Ogretmenligi

c. () Din KltirG ve Ahlak Bilgisi
Ogretmenligi

d. ( ) Sinif Ogretmenligi

e. ( ) Sosyal Bilgiler Ogretmenligi

g. ( ) Japon Dili ve Edebiyati

h. ( ) Fransiz Dili ve Edebiyati
j- ( ) Rus Dili ve Edebiyati

k. () ingiliz Dili ve Edebiyat

. () italyan Dili ve Edebiyati
m. ( ) Felsefe

n. ( ) Psikoloji

0. ( ) Sosyoloji

0. ( ) Turk Dili ve Edebiyati

p. ( ) Diger (Yaziniz):

5. Mezun oldugunuz lise:

a.( ) Genel Lise

b. ( ) Anadolu Lisesi

c. () imam Hatip / Anadolu i.H.L.

d. ( ) Ogretmen / Anadolu Ogr. L.

e. ( ) Sosyal Bilimler Lisesi

f. ( ) Fen Lisesi

g. () Endustri Meslek
Lisesi / Teknik Lise/
Anadolu EML/Anadolu
Teknik Lisesi

h. () Saghk Meslek
Lisesi

g. ( ) Diger (Yaziniz):

6. Ortadgretim mezuniyet ortalamaniz Nnedir?..........ccoooririiiiiiii e e

Eger ortalamanizi hatirlayamiyorsaniz litfen asagidaki segeneklerden size en uygun olani isaretleyiniz.

1,50 — 1,99 arasinda
2,00 - 2,49 arasinda
2,50 — 2,99 arasinda
3,00 — 3,49 arasinda
3,50 — 4,00 arasinda

P00 O
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7. Universitede 6grenim gérdiigiiniiz béliime yerlestirmenizde esas alinan OSS/LYS puaniniz nedir?

8. Universitede 6grenim gordiigiiniiz boliime yerlestirmenizde esas alinan OSS/LYS puan tiiriiniiz
nedir?

9. Universitede 6grenim gordiigiiniiz boliim tiniversite tercihlerinizde kaginci siradaydi? .............

10. Ogrenim gérdiigiiniiz béliimii isteyerek mi segtiniz?

a.( )Evet b. ( ) Hayir

11. Universitedeki her sinif diizeyinizi diigiinerek akademik not ortalamanizi belirtiniz:
1. Birinci sinif akademik not ortalamanizi yaziniz: .................ccooooi

Eger ortalamanizi tam olarak hatirlamiyorsaniz litfen asagidaki se¢ceneklerden size en uygun olani
isaretleyiniz.

a. 1,50-1,99 arasinda

b. 2,00 - 2,49 arasinda

c. 2,50-2,99 arasinda
d
e

3,00 — 3,49 arasinda
3,50 — 4,00 arasinda

2. ikinci sinif akademik not ortalamanizi YazinIz: .............ccooeeeeeieiieiiieiiieee e,

Eger ortalamanizi tam olarak hatirlamiyorsaniz liitfen asagidaki se¢ceneklerden size en uygun olani
isaretleyiniz.

a. 1,50-1,99 arasinda

b. 2,00 - 2,49 arasinda

c. 2,50-2,99 arasinda

d. 3,00 - 3,49 arasinda

e. 3,50-4,00 arasinda

3. Ugiincii sinif giiz ddSnemi akademik not ortalamaniz: ..................cccccoeeeeeeiiiiiieee....

Eger ortalamanizi tam olarak hatirlamiyorsaniz liitfen asagidaki se¢ceneklerden size en uygun olani
isaretleyiniz.

a. 1,50-1,99 arasinda

b. 2,00 - 2,49 arasinda

c. 2,50-2,99 arasinda

d. 3,00 - 3,49 arasinda

e. 3,50-4,00 arasinda
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12. Su anda kaldiginiz ortamda kendinize ait agsagidaki olanaklardan hangilerine sahipsiniz?
a. () Calisma odasi c. ( ) Bilgisayar e. () Kitaplik

b. ( ) Galisma masasi d. () internet baglantisi

13. Kendinizi her giin diizenli olarak ders ¢aligma aligkanhgina sahip biri olarak tanimlayabilir misiniz?

a.( )Evet b. ( ) Hayrr

14. Vize/final gibi sinavlara nasil hazirlanirsiniz?

a. () Genellikle son bir-iki giin galigirim. c. () Derslere diizenli olarak devam ettigim igin genellikle
calismaya ihtiyac duymam.

b. ( ) Duzenli olarak galistigim igin son d.( ) Calismaya vaktim olmuyor.

glnlerde tekrar yaparim. e. ( ) Diger (Yaziniz):

15. Sinavlara hazirlanirken nasil galigmayi tercih edersiniz?

c. ( ) Fark etmez, 6zel
a. () Tek basima calismayi a. () Arkadaslarimla calismay!i . o
bir tercihim yok

16. Kag kardesiniz var? (siz harig):
c. () Iki kardes
d. ( ) Ug kardes
b. ( ) Tek kardes e. () Dort veya daha fazla kardes

a. () Hig kardesim yok

17. Ailenizin ortalama toplam aylik geliri nedir?

a.( )1000 TL'den az c. () 2000-2999 TL arasinda e.( )4000 TL ve Ustl
b. ( )1000-1999 TL arasinda d. ( ) 3000-3999 TL arasinda

>
5
5
o
ve)
Q
o
o

18. Anne ve babanizin egitim durumu nedir:

a. Okur-Yazar degil

Diplomasiz Okur-Yazar

ilkokul mezunu

Ortaokul mezunu

Lise mezunu

Yiiksekokul / Universite mezunu

Q| - ol alol o
— | | | — | p— | p— | —
| | | [ e | S |

Lisansustu (Yuksek lisans / Doktora) mezunu
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19. Anne ve babanizin galigma durumu:

>
5
3

(]

a. Calisiyor

b. Calismiyor

c. Emekli

d.Emekli- Calisiyor

—_— e~ e~ e~
~ | | |




EK 3. Cok Katmanl Algilayici Agin Sematik Gosterimi
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