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Onsoz

Universitelerde verilen lisans egitiminde dgrencilerin akademik basarilarini birgok faktor
etkileyebilmektedir. Lisans egitimi alinan bolimiin gerektirdigi on yeterlilikleri, 6grencilerin
sahip oldugu yeterlilikler, liniversitenin sagladig1 imkanlar, 6grencilerin saglik durumlari, sosyal
ve akademik cevre gibi bir¢ok faktdr akademik basariy: etkileyebilecek faktorler olarak karsimiza
cikmaktadir.

Akademik basartyr etkiledigi goézlenen faktorleri kullanarak tahmin modelleri
gelistirilmesi 6grencilerin farkli egitimsel ihtiyaglarina uygun stratejiler gelistirilmesine olanak
saglamaktadir. Tahmin modelleri sayesinde 6grenci hakkinda ileriye doniik egitim ¢iktilarinin
onceden bilinerek gerekli onlemlerin alinmasi, egitim niteliginin arttirilmasi ig¢in son derece
onemlidir. Bu a¢idan bakildiginda tahmin modelleri dogru sekilde yorumlandiginda ve gerekli
onlemler alindiginda c¢ok ©nemli bir islevi yerine getirmektedir. Geg¢misteki Ogrencilerin
tecriibelerinden ve 6zelliklerinden elde edilen yararli bilgiler gelecekteki 6grencilerin basarilarini
yiikseltmek ve egitim kalitelerini arttirmak icin kullanilarak bu bilgilerden yararlanma olanagi
saglamaktadir.

Bu calismamda BOTE béliimii dgrencilerinin akademik basarilarmi etkileyen faktorler
belirlemeye ve akademik basari tahmin modeli gelistirilmeye caligilmistir.

Calismamda katkilarindan dolay1 basta tez danismanim Prof. Dr. Mehmet Ali Salahli’ya,
veri analizi asamasinda yardimlarindan dolayr Yrd. Dog. Dr. Serkan Izmirli’ye ve BOTE
boliimiindeki tiim hocalarima destegini hicbir zaman eksik etmeyen agabeyim Gokhan Uysal’a
aileme ve dostum Abdiilkerim Diilger’e tesekkiir ederim.

Canakkale,2015

Hakan UYSAL
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Ozet
BOTE Ogrencilerinin Akademik Basarilarim Etkileyen Faktérlerin Belirlenmesi ve
Akademik Basar1 Tahmin Modelinin Gelistirilmesi

Bu arastirmanin amaci Bilgisayar ve Ogretim Teknolojileri Egitimi boliimii (BOTE)
ogrencilerinin akademik basarilarin1 etkileyen faktorleri belirlemek ve bu faktorlere gore
akademik basariy1 tahmin eden bir model gelistirmektir.

Arastirmada akademik basariyr etkileyen faktorler, “lniversite Oncesi”, “liniversite
stirecinde”, “liniversite dis1” ve “kisisel” faktorler olmak tlizere dort baslik altinda toplanmis ve bu
faktorler arasindan ilk {icii incelenmistir. iliskisel tarama modeli kullanilan arastirmanin
katilimcilari, Canakkale Onsekiz Mart Universitesi Egitim Fakiiltesi BOTE béliimiinde 2013-
2015 akademik yillar1 arasinda Ogrenim goren 164 Ogrenciden olusmaktadir. Katilimcilarin
akademik basarilarini etkileyen faktorleri belirlemek i¢in kapali uglu sorulardan olusan bir anket
hazirlanmistir. Verilerin analizinde betimsel istatistiklerin (capraz tablolar, yiizde ve frekans)
yani sira bagimsiz orneklemler igin t-testi, basit korelasyon, ANOVA, Kruskal Wallis ve Mann
Whitney testleri uygulanmustir.

Arastirma sonuglarina gore, akademik basariy1 etkileyen iiniversite oncesi faktorlerin;
tiniversiteye yerlesme puani/tiirii ve tercih sirasi oldugu; iiniversite siirecindeki faktorlerin ise
BOTE béliimiinii tekrar tercih etme siras1 ile ¢evresel ve yoneltici faktdrler oldugu bulunmustur.
Universite dis1 faktor olarak da KPSS’ndaki alan sorularina yetersiz yer verilmesinin akademik
basariyi etkiledigi tespit edilmistir.

Gelistirilen tahmin modelinde, iliskisel tarama analizi sonuglari dikkate alinmustir.
Modelin verileri olarak dgrencilerin BOTE béliimiinii tercih/tekrar tercih etme siralar ile ¢evresel

ve yoneltici faktorler kullanilmigtir. Tahmin modelinde, Sade Bayes, karar agacit ve bulanik
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mantik siiflandiricilart  kullanilarak  bu  simiflandiricilarin - sonuglart  karsilastirilmis  ve
degerlendirilmistir. Modelin egitim kiimesine 100 tane O&grencinin verisi, degerlendirme
kiimesine ise 34 tane 6grenci verisi dahil edilmistir Sade Bayes, karar agaci ve bulanik mantik
siniflandiricilarinin - dogru tahmin etme oranlart sirasiyla %76.47, %73.52 ve %88.24
bulunmustur.

Anahtar Kelimeler: akademik basari, akademik basari faktorleri, BOTE, tahmin modeli,

smiflandirma
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Abstract
Determining the Factors That Affect Academic Achievement of CEIT Students and
Developing the Academic Achievement Predictive Model

The purpose of this study is to investigate the factors that affecting the academic
achievements who are studying in the Computer Education and Instructional Technology (CEIT)
Department and develop a model which can predict academic achievement due to these factors.

All factors affecting to student’s academic achievement are divided into four groups; pre-
college factors, in college factors, post college factors and individual factors. In this research first
three groups are examined.

The participants of research in which relational survey is used are 164 undergraduate
students from the CEIT department in Educational Faculty of Canakkale Onsekiz Mart
University during the 2013-2015 academic years. The survey form that consists of close-ended
questions was prepared. In the analysis of data descriptive statics (cross tables, percentage and
frequency), bivariate correlation analysis, t-test for independent sample, ANOVA test, Kruskal
Wallis and Mann Whitney test are applied.

According to the research results, pre-college factors (the type of the college admission
examination, the college examination score and the preference order) affect academic
achievement. The factors that affect in college are order of CEIT department in second and
environment and router factors. As a post-college factor, giving insufficient coverage to major
field questions in KPSS affects academic success.

By considering the results of the relational survey analysis, the college admission
examination score, the preference order, order of CEIT in second and environmental and router

factors are used as input data for predictive model. In the model 100 student’s data is included for
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training set and 34 student’s data is included for evaluation set. In the proposed predictive model,
the tree type of classifiers, namely Naive Bayes classifier decision tree classifier and fuzzy logic
classifier are used. The results, obtained from these classifiers are compared and analyzed. The
correct estimation rate of Naive Bayes, decision tree and fuzzy logic classifiers are 76.47 %,
73.52% and 88.24% respectively.

Keywords: academic achievement, academic achievement factors, CEIT, predictive

model, classification.
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13
BOLUM I: GIRIS

Universite egitiminde dgrencilerin akademik basarilarin etkileyebilecek sosyal, psikolojik
ve cevresel bir¢cok faktor bulunmaktadir. Bu faktorlerin akademik basarida etkili olanlarinin
ortaya cikarilmasi Ogretim elemanlarma/iiyelerine Onemli bilgiler sunacaktir. Bu yilizden
ogrencilerin akademik basarilarini nelerin etkiledigi ve basarisizlik riski olan Ogrencilerin
onceden kestirilmesi onem kazanmaktadir. Basarisizlik riski olan 6grencilerin 6zelliklerinin
belirlenmesi ve bu 6grencilerin tahmini sayesinde 6gretim elemanlarina 6gretim etkinliklerinde
yol gosterecek yararl bilgi saglanmis olacaktir (Delavari ve Amnuaisuk, 2008). Boylece tahmin
modeli ¢oziim Onerileri gelistirilmesi ve etkili 6gretim stratejilerinin uygulanmasina zemin
hazirlayacaktir (Hamalainen, 2006; Ranjan ve Khalil, 2008).

Universitelerde egitim alan 6grencilerin akademik basarilarim etkileyen faktorlerin ortaya
cikarilmasi ve/veya akademik basari tahmin modelinin gelistirilmesi amaciyla yapilmis bir¢cok
calisma bulunmaktadir (Ayik, Ozdemir, ve Yavuz, 2007; Cirak ve Cokluk, 2013; Kurt ve Erdem,
2012). Ancak BOTE béliimiiyle ilgili az sayida giincel arastirmaya rastlanmaktadir (Akgapinar,
2014; Sengiir ve Tekin, 2013). Akademik basariy1 etkileyen faktorler lisans programlarina gore
degisiklik gosterebilmektedir (Gaskins, 2009). Ayrica egitimdeki degisiklikler, yenilikler
tiniversite dncesi egitimin liniversitedeki akademik basariya etkisinin giincel arastirmalarla ortaya
cikarilmasi gerekliligini beraberinde getirmistir (Blylikoztirk ve Deryakulu, 2002;Demirok,
1990). Buna ek olarak akademik basariy1 etkileyen faktorlere biitiinciil bir yaklasim yerine olast
faktorleri arastiran calismalara rastlanmaktadir. Ogrencilerin akademik basarilarinda etkili olan
faktorlerin smiflandirilarak kavramsal cergeve icinde incelenmedigi goriilmektedir (Zhang ve

Aasheim, 2011).
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Akademik basarida etkili olan faktorlerin incelenmesi ve ortaya ¢ikarilan faktorlerin
islevsellik kazanmasi tahmin modelleriyle miimkiin olabilmektedir. Bu arastirmanin BOTE
boliimiindeki 6grencilerin akademik basarilarini etkileyen faktorlerin ortaya cikarilmasina katki
saglayacagl diisliniilmiistiir. Buna ek olarak ortaya g¢ikarilan bu faktorlerin, akademik basar
acisindan riskli Ogrencileri belirleyen bir tahmin modeli gelistirilerek islevsel bir yapiya
kavusturulmasi amaglanmaktadir.

Arastirmanin amact BOTE boliimii dgrencilerinin akademik basarilarini etkileyen
faktorlerin ortaya ¢ikarilmast ve bu faktorlerden olusan tahmin modelinin gelistirilmesidir.
Tahmin modeli 6grencileri riskli ve riskli olmayan olmak iizere iki siifa ayirmaktadir. Bu
sekilde akademik basar1 agisindan riskli 6grencilerin tahmin edilmesi amaglanmastir.

Akademik basariy1 etkileyen sosyal, psikolojik, akademik ve kurumsal faktorler
liniversite Oncesi, liniversite siireci, liniversite dis1 ve kisisel faktdrler olmak tlizere dort baslik
altinda smiflandirilmistir. Arastirma kapsaminda tliniversite oncesi, liniversite siireci ve liniversite
dis1 faktorler incelenmistir.

Arastirma Canakkale Onsekiz Mart Universitesi Egitim Fakiiltesi’nde egitim alan BOTE
boliimii 6grencileri {izerinde gerceklestirilmistir. Universite oncesi, iiniversite siirecinde ve
tiniversite dig1 akademik basariy1 etkileyen faktorleri ortaya g¢ikarmak amaciyla kapali ucglu
sorulardan olusan anket uygulanmistir.

Universite Oncesi akademik basarty1 etkileyen faktorleri incelemek amaciyla,
Ogrencilerin mezun olduklari lise tliriiniin, lisede mezun olduklar1 alanin, iiniversiteye yerlesmede
degerlendirildikleri sinav tiiriiniin, tiniversite yerlesme puaninin ve tercih sirasinin akademik

basariya etkisi arastirilmistir.
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Ogrencilerin {iniversite siirecinde akademik ve sosyal etkilesimleri sonucu boliimii tekrar
tercih etme sirast ve bu tercihlerini etkileyen en onemli faktoriin akademik basariya etkisi
incelenmistir.
Akademik basariy: etkileyebilecek tiniversite dis1 faktor olarak KPSS’nda alan sorularina
yetersiz yer verilmesinin 6grencilerin akademik basariya etkisi iizerine diislinceleri arastirilmistir.
Anket formundan elde edilen veriler iligkisel tarama analizi yontemiyle analiz edilmistir.
Analiz sonuglarina gore akademik basariya etki eden faktorler belirlenmistir. Bu faktorler tahmin
modeline uygun olarak diizenlendikten sonra Sade Bayes, karar agaci ve bulanik mantik
siniflandiricilart kullanilarak tahmin modeli gelistirilmistir. Tahmin modeli bu {i¢ siniflandirmaya
gore degerlendirilerek karsilastiriimistir.
1.1. Akademik Basari
Basari, egitim aragtirmalarinda sikca kullanilagelen bir kavramdir. Basar1 “istenen sonuca
ulasma, amacina erisme arzu edileni elde etme, baslanan isi tamamlama sona erdirme, 6nceden
kararlastirilmis bir gérev ya da olgiite gore bireyin yaptigi is ya da iirlin, belli bir beceri ya da
bilgide ulasilan diizey ya da statii” olarak ifade edilebilir (Balct 2005, s. 22). Bu tanim basariy1
kesin ¢izgilerle ifade etmeyen ¢ok genel bir tanimlamadir. Arastirmacilar “basar1” teriminin
bagina “akademik” terimini ekleyerek genis anlamlara gelen bu kavrami daraltma yolunu
secmiglerdir. Bu daraltma sonucu egitim tecriibelerine 6zgli sonuglarin arastirilmasinda yaygin
olarak akademik basar1 terimi kullanilmistir (York, Gibson, ve Rankin, 2015). Ayrica akademik
basar1 ve Ogrenci basarisi birbirinin yerine kullanilan kavramlardir (Kuh, vd., 2006; York,

Gibson, ve Rankin, 2015).
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Kuh, vd., (2006, s.7) akademik basari tamiminin asagidaki ii¢ soruya cevap vermesi
gerektigini savunmuslardir.

1. Ogrencilerden {iniversite egitimlerine basladiktan sonra ve baslamadan énce ne
istiyoruz ve Ogrencinin neye ihtiyaci var?

2. Ogrencilere iiniversite 6grenimlerinde ne olmaktadir?

3. Bu tanimlamalarin idare, uygulama, 6grenci gelisimi ve kurumsal performansi
bilgilendirmedeki etkileri nelerdir?

Bu sorular akademik basar1 taniminin kurumsal ve 6grenci merkezli bir yaklagimla ele
alindigin1 gostermektedir. Bu acidan Kuh, vd., (2006, s.7) 68renci basarisini; ‘“‘akademik
performans, egitimsel amacli faaliyetlere katilim, memnuniyet, arzu edilen bilgi, beceri ve
yeterliklerin edinimi, devamlilik, egitim hedeflerine ulagilmasi ve iiniversite sonrasi performans”
olarak tanimlamislardir. Bu tanimlama {iniversite egitimi slireci, liniversite egitimi Oncesi ve
sonras1 Ogrecilerin egitim ¢iktilarini temel alan bir tanimlamadir.

Akademik performans; genel not ortalamast (GNO), final smavi puanlari, gibi
gostergeleri icermektedir. Ogrencilerin iiniversite egitimlerinden beklentilerinin ve varolan egitim
ortammin memnuniyetlerini belirledigini ve bu memnuniyetin bir egitim ¢iktis1 olarak ele
alinabilecegini savunmustur.

Kuh, vd., (2006), o6grencilerin {iniversite sonrast ig bulma, terfi etme gibi kariyer
gelisimlerinin akademik basar1 gdstergesi oldugunu kaydetmislerdir. Universite siirecinde alinan
egitimin O6grencinin kariyer gelisimine yansimalarinin akademik basar1 bileseni olarak ele
alinabilecegini diisiinmektedirler. Is bulma, terfi etme ve mesleki yeterlilik gibi iiniversite
stirecinden sonraki gelisimlerinin egitim ¢iktis1 olarak akademik basariyr ifade ettigini

savunmuslardir.
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York, Gibson ve Rankin, (2015), yukaridaki tanimini, yapilan ¢alismalari arastirarak bir
daha gozden gegirmislerdir. Sonug olarak akademik basart,

e Akademik performans

e Memnuniyet

e Devamlilik

e Kariyer basarisi

e Ogrenme ciktilarinin edinimi

e Beceri ve yeterlilik edinimi
olarak tanimlanmistir. Bu tanim Kuh, vd. (2006, s.7), aksine katilimin bir egitim ¢iktis1 olarak ele
alinamayacagin1 savunmaktadir. Katilimin diger alti1 boyutla akademik basar1 arasinda araci
degisken oldugu diisiiniilmektedir. Akademik performansin; GNO ve notlar, olarak ol¢iildigii
gozlemlenmistir. Ayrica GNO’nin en yaygin akademik performans 6lgiisii olarak kabul edildigi
belirtilmistir.

York, Gibson ve Rankin (2015), Memnuniyetin ve akademik performansin akademik
basartyr temsil eden bir kanit oldugunu savunmaktadirlar. Memnuniyet ve akademik
performansin akademik basarinin en dnemli bileseni oldugu vurgulanmaktadir. Ogrencilerin
egitime devam etme isteklerinde ve akademik performanslarinda egitim aldiklar1 tiniversite ve
bolimden memnuniyetlerinin 6nemli rol oynadiginin altin1 ¢izmislerdir. Memnuniyetin ve
akademik performansin akademik basariyla olan iliskisi nedeniyle bu iki bilesenin akademik
basar1y1 biiyiik oranda temsil ettigini diisiinmektedirler.

Bu aragtirmada York, Gibson ve Rankin (2015), yaptiklar1 akademik basar1 tanimi ve

akademik performans 6lgiisii olarak GNO kabul edilmistir.
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1.2. Akademik Basariy1 Etkileyen Faktorler

Ogrencilerin bagarili veya basarisiz olmasini etkileyen faktorlerin neler oldugu
konusunda kesin bir fikir birligi bulunmamaktadir. Arastirmacilar genelde alanyazindan
faydalanarak, olas1 faktorleri arastirarak sonuca ulagmayi tercih etmislerdir (Biyiikoztiirk ve
Deryakulu, 2002;Chen, Hsieh, ve Do, 2014; Golding ve Donaldson, 2005; Kurt ve Erdem, 2012).
Akademik basar lizerinde etkili olan faktorlerin tamamini arastirmak miimkiin olmadig i¢in
arastirmacilar bu faktdrlerde kisitlamalara giderek arastirmayi yiiriitmeyi se¢mislerdir. Ornegin
tiniversite oncesi 0grenci basarisini temel Olciit olarak dikkate alan {iniversite kabullerinde,
uygulanan sinavlarin akademik basariyla iliskisini kapsayan bir¢ok arastirma goriilmektedir
(Chen, vd., 2014;Golding ve Donaldson, 2005; Karakaya ve Tavsancil, 2008). Bu arastirmalarin
ortak amaci 6grenci kabullerinde yapilan standart sinavlarin yordama giiciinii ele alarak sinavin

tiniversiteye kabulde ne kadar gecerli oldugunu betimlemektir.
Universite egitimi sistemine uyum saglayan 6grencilerin daha basarili olacagini diisiinen
Tinto (1975), modelinde 6grencilerin iiniversite sistemine uyumlarinin egitimlerine devam
etmelerinde etkili oldugunu diisiinmektedir. Bu uyumun sosyal ve akademik boyutlarini iceren
faktdrlerden olustugunu savunmustur. Ogrencilerin akademik ve sosyal uyumlarinin mezun olma
hedefini ger¢eklestirmelerine olan baglhiliklarimi etkiledigini savunmustur. Sosyal ve akademik
uyumun iiniversite egitimi oncesi alinan egitim, aile ge¢misi, bireysel ozellikler (yas, cinsiyet,
uyruk gibi) gibi faktorlere bagl olarak degistigini savunmaktadir. Ancak bu modelin en biiyiik
eksigi istthdam olanaklari, maddi gelir gibi {iniversite dis1 faktorlerin dikkate alinmamasidir.
Maddi imkansizliklarin ve egitim alinan boliimiin mezunlarina saglanan istthdam olanaklarimin

devamlilig1 etkileyebilecegi diigiiniilmektedir (Nora, Cabrera, Hagerdorn, Pascarella, 1996).
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Akademik basarty1 bir egitim ¢iktist olarak ele alan Astin (1991), Giris-Ortam-Cikti
modeli olarak bilinen ii¢ yapidan olusan bir kuramsal cergeve Onermistir. Astin (1991),
Ogrencilerin sahip oldugu tiniversite oncesi Ozelliklerinin, egitimi siirecinde tecriibe ettikleri
akademik sosyal faktorlerle etkilesimi sonucu egitim ¢iktilarinin olustugunu diistinmektedir. Yas,
cinsiyet, uyruk, lise basarisi, lisede mezun olunan alan ve iiniversite giris puani gibi {iniversite
oncesi 0grencinin sahip oldugu kisisel sosyal ve akademik 6zelliklerinin, {iniversite siirecinde
akademik ve sosyal uyum, egitim politikalar1 gibi faktorlerle akademik basarinin
aciklanabilecegini diisiinmektedir. Bu modelde Ogrencinin iiniversite egitimine baslamadan
onceki ozellikleri giris tiniversite siirecinde olusan faktorler ortam {iniversite e8itimi bitiminde
Ogrencinin sahip oldugu 6zellikler ¢ikt1 olarak ifade edilmistir.
Astin (1991), 0Onerdigi bu model sekil 2°de goriildiigii gibi 6grencinin sahip oldugu

ozellikleri 3 temel yapi lizerinden acgiklamustir.

4 )
r D 4 )
Cikti
Giris Ortam Universite
Ogrencinin Universite egitimi sonucu
Universite egitimi ogrencinin
oncesi sahip sirecinde sahip oldugu
oldugu olusan kisisel, sosyal,
ozellikler faktorler akademik
ozellikler
. y, \_ y,
\. y,

Sekil 1 Girig-Ortam-Ciktt modelinin genel yapisi
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1. Giris: Modelin bu kismi 6grencinin demografik, aile ge¢misi ve {iniversite
egitimine tasidigr akademik ve sosyal tecriibelerden olusan, iiniversite egitimine
baslamadan Once sahip oldugu 6zelliklerini kapsamaktadir.

2. Ortam: Ogrencilerin iiniversitede devam ettigi lisans programi, egitim politikalar1,
kampiis i¢inde veya disinda karsilastigi akademik ve sosyal tecriibelerdir.

3. Cikt1: Ogrencilerin iiniversite egitiminden sonra kazandiklari, bilgi, beceri, tutum,
deger ve inang gibi 6zellikleri ve davranislarini kapsamaktadir.

Bu modelde egitim c¢iktilarmin giris faktorleri 1s1¢inda ele alinmasi1 gerektigi
vurgulanmistir. Bir bagka deyisle Astin (1991), 6grencilerin egitim ¢iktilarina etki eden
ozellikleriyle egitim ¢iktilarinin yorumlanabilecegini ve bir anlam ifade edecegini savunmustur.
Ogrencilerin iiniversite egitimi siirecindeki iiniversite egitiminden beklentilerindeki degisimin
akademik basarilarin1 etkileyebilecegini kaydetmistir. Akademik ve sosyal uyumun {iiniversite
egitimi siirecinde sekillendigine deginmistir. Bu modelde egitim ¢iktis1 olarak akademik basari
Ogrencinin iiniversiteye baslamadan Once sahip oldugu akademik, sosyal ve kisisel
ozelliklerindeki degisim olarak diisiiniilmektedir. Bu agidan model egitimi bir siire¢ olarak
sistematik sekilde ele almaktadir.

Astin  (1999), egitim ortaminda Ogrencilerin  katilim gostermelerinin  basariy1
etkileyebilecegini diisiinmektedir. Katilim 6grencilerin 6grenme faaliyetlerini etkileyebilecek her
tiirlii etkinlik olarak ifade edilmektedir. Akademik etkinliklere katilimin egitim ¢iktilar1 agisindan
onemli oldugunu ileri siirmektedir. Sosyal katilimi ise 6grencilerin sosyal uyum igin iligkiler

gelistirmesi olarak ifade etmektedir.
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1.3. Akademik Basariy1 Etkileyen Faktorlerin Siniflandirilmasi

Akademik basarty1 etkileyen sosyal, psikolojik ve cevresel bir¢ok faktdr bulunmaktadir.
Bu faktorlerin siniflandirilmasi: hem ait olduklar1 alanla ilgili ¢alismalarin yapilmasinda hemde
farkl alanlardaki faktorlerin birbirleriyle iligkilerinin agiklanmasinda 6nem kazanmaktadir.

Alanyazinda akademik basariy1 etkileyen faktorler arastirilirken genel olarak iki yol
izlenmektedir.

1. Alanyazin taranarak kavramsal bir ¢erceve i¢inde faktorleri belirleme, bu faktorlerin
akademik basariyla iligkisinin incelenmesi (Alkhasawneh vd., 2014; McKenzie ve
Schweitzer, 2001;Terenzini ve Pascarella, 1980).

2. Arastirmacinin kendi sezgileriyle, uzmanlik bilgisine dayanan, kavramsal bir bakis
acisindan ¢ok alanyazinda daha once calisilmis faktorlerden arastirma olanaklari
dikkate alinarak olas1 faktorlerin segilmesi, secilen faktorlerin akademik basariyla olan
iligkisinin incelenmesi (Biiyiikoztiirk ve Deryakulu, 2002;Kurt ve Erdem, 2012).

Her ne kadar sosyal ve akademik uyum, akademik ge¢mis, psikolojik faktorler, ekonomik
faktorler gibi ¢ok fazla sayida akademik basariya etkileyen faktor bulunsa da bu faktorlere
sistematik bir sekilde biitiinciil bir yaklasim gosteren ¢alismalar nadirdir (Zhang ve Aasheim,
2011).

Astin (1991), Girig-Ortam-Ciktt modelinde {iniveriste egitimi siirecinde {iniversite ici ve
disindaki biitiin faktorler ortam bileseninde toplanmistir. Modelin ortam bileseni {iniversite
disindaki faktorleri de icermektedir ve akademik basariy1 etkileyen faktorleri siniflandirmak igin
yetersizdir. Ayrica iiniversite Oncesi ve lniversite siirecindeki faktorler sadece egitim siireci

temel alinarak incelenmistir.
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Zhang ve Aasheim (2011), bu durumu goéz Oniinde bulundurarak bilisim teknolojileri
Ogrencilerinin akademik basarilarin1 etkileyen faktorler hakkindaki goriislerini almiglarlar ve
alanyazinda var olan ¢aligmalar1 inceleyerek akademik basariy1 etkileyen faktorleri bir cati
altinda toplamay1 hedeflemislerdir. Akademik basariya etki gosteren faktorlerin sayica ¢ok fazla
oldugu i¢in gruplandirilmasinin arastirmaciya yol gostermesi agisindan Onemli oldugunu
vurgulamiglardir. Arastirmada Ogrencilerin gorilislerine gore alanyazinda goézlenen faktorlerin
basarida ne kadar etkili oldugu arastirilmistir. Blisim teknolojileri alanindaki 6grencilerin
gorlsleriyle alanyazindaki faktorleri biitlinlestirmislerdir. Arastirma sonuglarina gore; akademik
basariyi etkileyen faktorler icin kavramsal bir ¢cer¢eve onerilmistir.

Bu kavramsal cergeveye gore akademik basariyr etkileyen faktorler yedi ana baslik
altinda toplanmaktadir (Zhang ve Aasheim (2011).

1. Kisisel (motivasyon, okula devam etme ¢alisma vb.)

2. Aile (gelir diizeyi, medeni hal, kardes sayisi, vb.)

3. Akranla ilgili (stnmif arkadaslari, ¢alisma grubu iiyeleri, arkadaslar, vb.)

4. Konu/igerik (ders yapisi, notlandirma politikasi, ders kitabi, vb)

5. Kurumsal ajanlar (fakiilte, danigsman, is, vb.)

6. Kurumsal (yerlesim yeri, boliim prestiji, burs, vb.)

7. Sosyal (ekonomik, su¢ orani, vb.)

Bu yaklasimin alanyazinda akademik basariyla iliskisi arastirilan {iniversite Oncesi
faktorleri icermedigi goriilmektedir. Oysa egitim bir siire¢ olarak hayat boyu devam eden ve
onceki deneyim ve kazamimlarla biitiinlestirilerek siiregelmektedir. Ornegin; {iniversite
kabullerinde ogrenci se¢imin dogru yapilmasi, Ogrenci se¢cme yontem ve tekniklerinin

gelistirilmesi yoniinde yapilan aragtirmalar {iniversite Oncesi akademik basarinin {iniversite
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basarisiyla iligkili oldugunu gostermektedir (Alkhasawneh vd, 2014; Chen, vd., 2014; Karakaya
ve Tavsancil, 2008). Bu arastirmalarda {iniversite oncesi alinan egitimin basar1 {izerinde etkili
oldugu gozlemlenmistir.

Bu yilizden Zhang ve Aasheim (2011), onerdikleri kavramsal cergeveden daha genel
olarak akademik basariy1r etkileyen faktorlerin sekil 3’te goriildiigii gibi dort ana grupta

toplandigini sdyleyebiliriz.

Universite

Oncesi

Akademik
basariyl

etkileyen

faktorler

Universite

Sirecinde

Universite

Disi

Sekil 2 Akademik basariya etkileyen faktorlerin siniflandiriimasi

1. Universite Oncesi faktorler dgrencilerin iiniversite egitimine baslamadan onceki
aldiklan egitim ile ilgili faktorleri igermektedir. Mezun olunan lise tiirii, lisede mezun

olunan alan, iiniversite giris stnavi puani gibi faktorler bu gruba alimustir.
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2. Universite siirecindeki faktdrler ogrencilerin iiniversite egitimi siirecindeki

tecriibelerine gore olusan faktorleri igermektedir. Universitenin sagladigi danigman
hizmetleri, akademik ve sosyal imkanlar gibi faktdrler bu grupta yer almaktadir.

3. Universite dis1 faktorler Ogrencilerin iiniversite egitimi disindan kaynaklanan
akademik basartyr dogrudan olmasa da dolayli olarak etkileyen faktorlerdir. Egitim
sistemi, maddi gelir, sosyal ¢evre bu gruba alinmistir.

4. Kisisel faktorler 6grencinin kisilik 6zellikleri, psikolojik durumu gibi kisiye 6zgii,
egitim tecriibelerinden kaynaklanmayan 6zellikleri icermektedir.

Universite oncesi faktdrler &grencilerin iiniversite oncesi aldiklar1 egitim sonucu
akademik basariy1 etkileyen faktdrlerdir. Universite siirecinin etkiledigi, iiniversitenin miidahale
edebilecegi faktorler iiniversite siireci basliginda toplanmistir. Universitenin dogrudan miidahale
edemedigi kontrol edemedigi faktorler tiniversite disi, 6grencilerin kisisel 6zelliklerinden dogan
faktorler kisisel faktorler olarak siniflandirilmastir.

Bu arastirma kapsaminda {iniversite dncesi, iiniversite siirecinde tiniversite dis1 akademik
basariyi etkileyen faktorler incelenmistir.

1.4. Akademik Basar1 Tahmin Modeli

Tahmin modeli bir veri setinin 6nceden bilinen siniflara aitligini analiz ettikten sonra ayni
degerlere sahip veri setinin hangi sinifa ait olduguna olasiliga dayali olarak karar verir. (Han ve
Kamber, 2006).

Ogretim teknolojilerinin en énemli amagclarindan biri 8gretimin 6grencinin ihtiyaclaria
cevap verecek sekilde uyarlanarak dgrencilere uygun 6gretim stratejileri gelistirilmesidir (Woolf,
2009). Bu da egitim, 6gretim faaliyetlerinde etkili olan faktorlerin belirlenmesi, 6grencinin

taninmast ile miimkiindiir (Bransford, Brown, ve Cocking, 2004) . Tahmin modelleri 6grencilerin
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ihtiyaglarina gore stratejiler gelistirilmesinde kullanilarak egitimin bireysellestirilmesine katki
saglamaktadir (Hamalainen, 2006).

Geleneksel Ogrenme ortamlar1 i¢in gelistirilen tahmin modellerinin odak noktasi
sonuglart 6nem arz eden egitim ¢iktilarinin 6nceden tahmin edilmesidir. Tahmin modelleri
egitimini yarida birakabilecek 6grencileri belirleyerek uyarmak, herhangi bir dersteki akademik
performanst Onceden tahmin ederek akademik basarmin arttirilmasina yardim etmek gibi
egitimsel Onlemlerin alinmasi ve karar vermede destek olmasi amaciyla kullanilmaktadir
(Delavari ve Amnuaisuk, 2008; Natek ve Zwilling, 2014;Papamitsiou ve Economides, 2014;
Ranjan ve Khalil 2008). Bunlara ek olarak uygun ders ve materyal seciminde destek saglamak
i¢in gelistirilen tahmin modelleri mevcuttur (Da, Wei, Hai-guang, ve Jian-he, 2011).

Akademik basar1 tahmin modelleri basarisiz olma riski olan 6grenciler 6nceden kestirerek
onlem alinmasi i¢in uyarma gibi onemli bir islevi yerine getirmektedir. Bu sayede tahmin
modelleri kurumsal veya Ogretimsel olarak bu uyarilara cevap verecek stratejilerin
gelistirilmesinin yolunu agmaktadirlar (Ayala, 2014; Delavari ve Amnuaisuk, 2008; Davis , vd.,
2007).

Ogrencilerin akademik basariyr etkileyen faktdrlerin ortaya c¢ikarilmasi iliskilerin
betimlemesi amaciyla betimsel analizler yapilmistir. Bu analizlerde 6grencilerin ¢esitli faktorlere
gore akademik basarilar1 incelenmistir. Yapilan betimsel analizlerin bulgular1 tahmin
modellerinde yer alacak faktorlere karar verilmesinde de yol gosterici olmaktadir (Akgapinar,
2014;Ayik, vd., 2007).

Akademik basar1 tahmin modellerinin en Onemli asamasi dogru faktorlerin

incelenmesidir. Akademik basar1 ile iliskisi gézlenmeyen faktorlerin modele alinmasi modelin
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gecerliligini olumsuz yonde etkileyecektir. Tahmin modelinde kullanilan verilerin tahmin edilen
degisken ile olan iliskisi modelin giivenilirligi artirmaktadir (Han ve Kamber, 2006).

1.5. Akademik Basar1 Tahmin Modellerinde Kullanilan Arac¢ ve Yontemler

Akademik basariy1 etkileyebilecek ¢ok fazla faktoriin oldugu goriilmektedir. Bu durum
cok degiskenli analiz yontemlerinin kullanilmasini gerektirmistir. Kavramsal modellerin disinda
yapilan arastirmalarda siklikla c¢ok degiskenli regresyon, analizlerine rastlanmaktadir
(Biiyiikoztiirk ve Deryakulu, 2002; Demirok, 1990). Arastirmalarda toplanan verilerin gézenek
sayllarinin fazla olmasi arastirmalarda biiyiik orneklemlerin kullanilmasi gerekliligini de
beraberinde getirmistir. Akademik basar1 tahmin modellerinde karar agaclari, bayes
siniflandiricilari, yapay sinir aglar1 gibi algoritmalarin sik¢a kullanildigi goriilmektedir. S6z
konusu algoritmalar makine 6grenmesi adi altinda toplanan yontemlerdir. Arastirmalarin
bircogunda son zamanlarda yaygin olarak kullanilan WEKA veri madenciligi arac1 kullanilmustir.
WEKA iicretsiz olarak kullanima agik lisansli bir yazilimdir. Bu yazilim sayesinde arastirmacilar
cok cesitli algoritmalar1 kullanarak tahmin modelleri gelistirmislerdir. WEKA yazilimindaki
siniflandirma algoritmalarinin gesitliligi, grafik ve karar agaci sunumu yapabilmesi, ¢cok sayida
veriyle calisabilmesi ve kullanim kolaylig1 saglamasi nedenleriyle yaygin olarak kullanilmaktadir

Karar agaclariyla gelistirilen tahmin modellerinde, siniflandirma kosul ciimleleriyle ifade
edilmektedir. Bayes yoOntemiyle gelistirilen modellerde olasilik degeri dikkate alinarak
siniflandirma, en yiiksek olasilikla nitelik degerlerinin hangi sinifa ait oldugu hesaplanarak karar
verilmektedir. Karar agaglar1 aga¢ yapisina benzer gorsel bir yap1 sundugu icin ve anlagilmasi
daha kolay oldugu i¢in egitim arastirmalarinda sik¢a kullanilmaktadir. Her iki yontemde de
tahmin modeli kesin bir sekilde siniflandirma yapar. Bu yiizden sayisal degerleri birbirine yakin

ancak sinif degeri farkli olan verilerin tahmini i¢in bulanik mantik kullanilmaktadir.
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Ogunde ve Ajibade (2014), karar agac1 yontemi kullanarak 6grencilerin GNO tahmin
eden bir model gelistirmislerdir. ID3 algoritmasinin kullanildig1 tahmin modelinin gelistirilmesi
icin WEKA yazilimi kullanilmigstir. Arastirmada WEKA yazilimina kolay erisim saglayan ikinci
bir ara yiiz tasarlanarak GNO tahmin eden bir sistem gelistirilmistir.

Yadav ve Pal (2012), ¢esitli faktorleri giris verisi olarak kullanan tahmin modelinde ise
birden fazla karar agaci algoritmast kullanarak tahmin modellerini karsilastirmiglardir.
Arastirmada C4.5 ID3 ve CART algoritmalar1 kullanilmistir. WEKA yaziliminin kullanildig:
arastirmada C4.5 algoritmasinin diger algoritmalara gore daha iyi sonug verdigi saptanmustir.

Romero, Ventura, Espejo ve Hervas (2008), 7 farkli dersin verilerini bir 6gretim yonetim
sisteminden alarak farkli algoritmalarla akademik basar1 tahmin modeli gelistirmislerdir.
Arastirmada Ogretim yonetim sistemiyle biitiinlestirilen bir veri madenciligi araci arastirmacit
tarafindan gelistirilmis ve ¢esitli algoritmalar1 gore olusturulan tahmin modelleri incelenmistir.
Arastirmada %67 oraninda dogru tahmin eden CART karar agaci algoritmasi en iyi sonug veren
algoritma olmustur. Ayrica arastirmaci farkli veri doniisiimlerinin siniflandirmada farkli sonuglar
ortaya ¢ikardigini kaydetmistir. Karar agaciyla gelistirilen modellerin daha anlasilir ve kullaniglh
oldugunu savunmustur.

Osmanbegovic ve Suljic (2012), ¢esitli faktorlerden olusan, yapay sinir agi, bayes
siiflandiricis1t ve karar agacit yontemlerini kullanarak gelistirdikleri akademik basar1 tahmin
modellerini karsilagtirmislardir. Arastirmada karar agaci i¢in J48, yapay sinir ag1 olarak MLP ve
Sade Bayes algoritmalar1 kullanilmistir. Aragtirma sonuglarina gore sirasiyla en dogru sonuglar
veren tahmin modelleri Sade Bayes, J48 ve MLP algoritmalar: ile gelistirilen modeller oldugu

saptanmistir.
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Ahmed ve Elaraby (2014), iiniversitede ¢esitli boliimlerde 6gretim alan 6grencilerin final
notlarmi tahmin eden akademik basar1 tahmin modeli gelistirmislerdir. Tahmin modelinde lise
mezuniyet notu, laboratuvar testi notu, seminer dersi notu, akademik 6dev ve vize notundan
olusan cesitli dersler igin bir modeli gelistirilmistir. Karar agaci algoritmalarinda ID3
algoritmasinin kullanildigr tahmin modelinde vize notunun final notunu yordayan en etkili
faktorken lise mezuniyet notunun final notuna etkisi olmadig1 sonucuna varilmaistir.

Da,vd. (2011), uzaktan egitim sistemleri i¢in Sade Bayes algoritmasi kullanarak dersler
arasindaki iligkiye dayanan yeni yapisal bir model sunmuslardir.. Bu model 6grencilerin 6gretim
kaynaklarindan doniitleri ve sinav puanlarimi girig verisi olarak kullanmaktadir. Arastirmact
derslerin birbiriyle bagimliliklarini olusturarak yoneticilerin 6grenciler uygun ders igerigi ve
miifredat hazirlamalarina yardimcer olmay1 amaclamaistir.

Bircok arastirmacinin karar agaci ve Sade Bayes algoritmalarini siklikla kullandigi
goriilmektedir. Karar agaclarimin; kolay anlasilmasi, kurallara kolayca doniistiiriilmesi,
arastirmacilarin daha yaygin olarak tercih etmelerine sebep olmustur. (Zhao ve Zhang, 2008).
Ayni sekilde Sade Bayes yonteminin de siklikla kullanildig1 goriilmektedir.

Bu arastirmada akademik bagar1 tahmin modeli REPtree karar agaci algoritmasi ve Sade
Bayes algoritmast WEKA yazilimi kullanilarak gelistirilmistir. Bulanik mantik siiflandiricisi ise

Excel uygulamasinda yapilmustir.
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1.6. Tlgili Arastirmalar

Ilgili arastirmalar, kuramsal cerceve anlatildiktan sonra akademik basariy1 etkileyen
faktorlerin kesfedilmesine yonelik arastirmalar ve akademik basari tahmin modeli gelistirmeye
yonelik aragtirmalar olmak iizere iki ayr1 baslik altinda incelenmistir.

1.6.1. Akademik basariy1 etkileyen faktorlerin kesfedilmesine yonelik
arastirmalar.

Terenzini ve Pascarella (1980), Tinto’ nun Onerdigi modeli uygulayarak yaptiklari
arastirmada {iniversite dncesi egitim faktorlerinin iiniversite egitimi sistemiyle olan uyumlarini
etkiledigi ve egitimlerine devam etme/birakma kararlarinda etkili oldugu sonucuna varmislardir.
Ayrica Ogrencilerin ders dis1 akademik etkilesimlerinin okula devamliliklarinda belirleyici
oldugunu gozlemlemislerdir.

Gaskins (2009), giris-ortam-¢ikti modelini temel alarak akademik basarida etkili
olabilecek faktorleri arastirmistir. Arastirmada 1997 yilindan 2006 yilina kadar biriken birinci
siif Ogrencilerinin verileri kullanilmistir. Arastirma bulgularina gore akademik basariy1
etkiledigi gozlenen egitim ortamu faktorleri; fakiilte tiiri, 6grencilerin akademik katilimi ve
kalinan yer olarak kaydedilmistir. Arastirmada 6grencilerin akademik basarilarinin egitim
aldiklar1 boliime gore degistigi bulunmustur.

Karakaya ve Tavsancil (2008), 6grencilerin 2003 yilinda c¢esitli boliimlerde egitim alan
ogrencilerin Ogrenci Se¢gme ve Yerlestirme Sinavi (OSYS) puanlariyla akademik basarilari
arasindaki iliskiyi arastirmislardir. Arastirmanin g¢alisma grubu 2103 kisiden olusmaktadir.
Arastirmada asamali regresyon analizi kullanilmistir. OSYS puanlarmin akademik basarmin
onemli bir yordayicist oldugu sonucuna varilmistir. Ayrica lise mezuniyet notu ve OSYS

puaninin birlikte akademik basarty1 anlamli yordayan faktérler oldugu, OSYS puaninin yordama
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giiciiniin lisede mezun olunan alana ve {iniversitede okunan boliime gore degisiklik gdsterdigini
bulmuslardir. OSYS taban puani diger boliimlere gore daha yiiksek olan béliimlerde OSYS
puaninin akademik basar1y1 daha giiglii yordadigin1 gézlemlemislerdir.

Seker, Cimar ve Ozkaya (2004), ogrencilerin basarilarinin gevresel faktorlere gore nasil
degistigini arastirmislardir. Arastirmanin 6rneklemi 2002-2003 yillart arasinda Egitim Fakiiltesi
Fen Bilgisi boliimiinden mezun olan toplam 255 6grenciden olusmaktadir. Arastirmada verilerin
toplanmasi i¢in anket kullanilmistir. Fen Bilgisi Ogretmenligi bdliimiinde sinavla dgrenci alan
lise tiirlerinden mezun olan 6grencilerin akademik basarilart diger lise tlirlerinden mezun olanlara
gore daha diisiik oldugu goriilmiistir. Bu durumun 6grencilerin Fen Bilgisi Ogretmenligi
boliimiinii son siralarda tercih ederek geldikleri i¢in oldugunu savunmuslardir. Arastirmada lisede
mezun olunan alanin 6grenci basarisini etkilemedigi bulunmustur.

Ayik vd. (2007), 6grencilerin mezun olduklar lise tiirleriyle su an egitim aldiklar fakiilte
arasindaki iliskiyi arastirnuglardir. Arastirma Anadolu Lisesi, Fen Lisesi, Anadolu Ogretmen
Lisesi ve genel lise tiirlerinden mezun olan yaklasik 50000 6grencinin verisi kullanilarak
yuriitilmiistiir. Veriler smiflandirma algoritmalar1 kullanilarak analiz edilmistir. Arastirma
sonuglarina gore Tip Fakiiltesi 6grencilerinin lise basarilar1 daha yiiksek ve biiylik boliimiiniin
Fen Lisesi mezunudur. Ayrica Ziraat Miithendisligi boliimii 6grencilerinin lise basarilarinin daha
diisiik oldugu ve genellikle Meslek Lisesi mezunu 6grencilerden olustugu sonucuna varmiglardir.

Tasdemir (2012), iiniversite 6grencilerinin akademik performansini etkileyen faktorleri
kesfetmek icin OSYS bilgileri ve aile ozelliklerini arastirmistir. Arastirmada akademik
performans ol¢iisii 6grencilerin gectigi ders sayist ve GNO olarak kabul edilmistir. Aragtirma
orneklemi Dicle Universitesi’ne 2010 yilinda kayit yaptiran 2. simifi tamamlamis 3391 lisans

ogrencisinden olugmaktadir. Ogrenci verileri Ogrenci Isleri Daire Baskanligi’'ndan ve Ogrenci
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Secme ve Yerlestirme Merkezi (OSYM) tarafindan gonderilen veri dosyasindan almmustir.
Arastirma bulgularina gore dgrencinin kaldig1 ders sayisi iiniversiteye giris yast, OSYS puani,
cinsiyet ve bekleme siiresi arasinda anlamli bir iliski bulunmaktadir. GNO’nin 6grencilerin
OSYS puani ile pozitif iiniversiteye baslama yasi ve tercih sirasiyla negatif anlaml iliskisi
oldugu gozlemlenmistir.

Sigr1 ve Giirbliz (2011), akademik performansta etkili olan kisilik 6zelligini
arastirmiglardir. Arastirmada GNO akademik performans Olcilisii olarak kabul edilmistir.
Arastirmanin drneklemi Ankara ve Istanbul ilindeki iki devlet iiniversitesinde dgrenim goren 458
ogrenciden olugmaktadir. Arastirmada 6grencilerin kisilik 6zelliklerini ortaya ¢ikarmak icin beg
faktorlii kisilik kuramina dayanan anket uygulanmistir. Toplanan veriler ¢oklu regresyon
yontemiyle analiz edilmistir. Arastirma sonuclarina gore akademik performansi yordayan en
onemli 6zelliklerin sirasiyla sorumluluk ve agiklilik olduguna dikkat ¢ekilmistir. Bu baglamda
ogrencilerin  sorumluluklarin1  yerine getirmelerinin akademik performanslarint  olumlu
etkiledigini vurgulamislardir. Buna ek olarak 6grencilerin yeni fikirleri kavrama becerisi olarak
acikligin akademik basariy1 etkiledigi gozlemlenmistir. Ote yandan uyumluluk, duygusal denge
ve disa doniikliik 6zelliklerinin {iniversite 6grencilerinin akademik basarisin1 anlamli diizeyde
yordamadigini tespit etmislerdir.

Kurt ve Erdem (2012), akademik basariy1 etkileyebilecek kisisel, sosyal, ekonomik ve
barinmayla ilgili demografik faktorleri arastirmislardir. Arastirmada veriler arastirmacilar
tarafindan gelistirilen anket yardimiyla toplanmistir. Arastirma Gazi Universitesi Teknik Egitim
Fakiiltesi’nde egitim alan 545 ogrencinin katilimiyla gergeklestirilmistir. Akademik basariy1
etkileyen demografik faktorlerin ortaya ¢ikarilmasi amaciyla karar agaclari, yapay sinir aglar1 k-

en yakin komsu algoritmasi, birliktelik kurali yontemleri kullanilarak veriler analiz edilmistir.
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Arastirma sonuglarina gore basarili dgrencilerin stres diizeyleri yliksek bulunmustur. Buna ek
olarak lisansiistii egitim almak isteyen Ogrencilerin basari diizeylerinin yiliksek oldugu, lise
ortalamasi yliksek olan 6grencilerin daha basarili oldugu, arastirmaci kisiligin basar1 iizerinde
olduk¢a etkili oldugu, cinsiyetin basariyla anlamli iliskisinin olmadigi sonucuna varilmistir.
Ayrica basarisiz 6grencilerin istemedikleri boliimlerde okuduklarini vurgulamislardir.
Topgu ve Uzundumlu (2012), yiiksekdgretimdeki dgrencilerin basarisiz olma nedenlerini
cesitli degiskenler agisindan arastirmislardir. Arastirma Atatiirk Universitesi’nde egitim alan 150
Ziraat Fakiiltesi 68rencisi ilizerinde gerceklestirilmistir. Arastirmada veri toplama araci olarak
anket kullamilmistir. Arastirma sonuglarina gore yiiksekdgretimde basarisizlikta etkili olan
faktorler kavramsal ve iletisimsel motivasyon zorluklari, rasyonel ders g¢alisma becerisinden
yoksun olma, yanlig alan tercihi ve gelecek kaygisi, fakiilte fiziki imkanlarinin yetersizligi,
negatif duyusal giidiiler, ders ¢ikt1 ve hedeflerinden sapma gosteren yanlis 6l¢iim teknikleri, alan
derslerinde uygulama yetersizligi, bilissel ve davranigsal iletisim eksikligi olarak siralanmastir.
Biiyiikdztiirk ve Deryakulu (2002), Egitim Fakiiltesi’nde Simif Ogretmenligi ve BOTE
boliimlerinde egitim alan dgrencilerin akademik basarilarini etkileyen faktorleri arastirmiglardir.
Arastirma 6rneklemi 266 6grenciden olusmaktadir. Verilerin analizi i¢in asamali ¢oklu regresyon
yontemi kullamilmistir. Arastirmada OSYS’inda almman puanla Simif Ogretmenligi Boliimii
Ogrencilerinin akademik bagarisi arasinda negatif bir iliski oldugu gézlemlenmistir. Bu durumun
dgrencilerin yiiksek puanla Simif Ogretmenligi béliimiine yerlestikten sonra mesleki beklenti ve
algilarindaki degisimin yam sira 6grencilerin OSYS puanlarmin birbirine ¢ok yakin olmasindan
kaynaklandigini diisiinmiislerdir. Ogrencilerin akademik ve sosyal uyumlarinin puan siralamasina
gbre en {ist ve en altta yer alan 6grenciler karsilastirilmis ve sonug olarak yiiksek OSYS puania

sahip dgrencilerin diisiik sosyal ve akademik uyum gosterdikleri goriilmiistiir. Ayrica BOTE
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boliimii dgrencilerinin OSYS puanlarmin akademik basarmin énemli bir yordayicist olmadig
sonucuna varilmstir.

1.6.2. Akademik basar1 tahmin modeli gelistirmeye yonelik arastirmalar.
Golding ve Donaldson (2005), 6grencilerin {iniversite giris sinavinda aldiklart cesitli
puanlara ve birinci smifta aldiklar bilgisayar bilimleriyle ilgili derslerdeki basarilarina gore

2

akademik basarilarin1 tahmin etmeye calismislardir. Arastirma Jamaika’daki > University of
Technology” Teknoloji Universitesi’nde 2000-2001 yillar1 arasinda kabul edilen 125 dgrenciyle
gergeklestirilmistir.  Arastirmada dogrusal regresyon yontemi kullanilmistir.  Arastirma
bulgularina gére Matematik ve Ingilizce siav sonuglar cinsiyet, yas akademik basarmin anlamli
bir yordayicis1 degildir. Ote yandan birinci simifta alinan bilgisayar bilimleri ve programlama
dersleri akademik basariy1 gii¢lii oranda yordamaktadir.

Cirak ve Cokluk (2013), akademik basariy1 tahmin eden ¢esitli degiskenlerin kullanildigi
akademik basar1 tahmin modeli gelistirmeyi amaglamislardir. Arastirmanin ¢alisma grubu 2011-
2012 bahar donemimde Dil ve Tarih- Cografya ve Egitim Fakiiltesi’nde egitim alan toplam 419
ticlincii sinif dgrencisidir. Gelistirilen tahmin modelinde lojistik regresyon yontemiyle %66,10
ve yapay sinir aglar1 yontemiyle %70,16 oraninda dogruluk yakalanmistir. Tahmin modeli
lojistik regresyon yontemiyle basarili 6grencileri %51,1 ve basarisiz 6grencileri %77, yapay sinir
aglar1 yontemiyle basarili 6grencileri %51,1 ve basarisiz 6grencileri % 83,95 oraninda dogru
tahmin etmektedir. Baska bir deyisle 6grencilerin akademik basar1 adi gegen her iki yontemle
belirtilen oranlarda dogru tahmin edilmektedir.

Huang (2011), “Prediction Modeling and Analysis of Student Academic Performance in

an Engineering Dynamics Course” isimli doktora ¢aligmasinda miihendislik dinamigi derslerinde

Ogrencilerin akademik basarisini tahmin eden bir model gelistirmeyi amaglamistir. Arastirmada
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“Utah State University” Utah Eyalet Universitesi’inde egtim goren birinci yariyildan 128 ikinci
yartyildan 56 {igiincii yariyildan 58 ve dordiincii yartyildan 84 olmak iizere 323 Ggrencinin verisi
kullanilmigtir. Arastirmada 24 matematiksel tahmin modeli gelistirilmistir. Tahmin modelleri
dogrusal regresyon, ¢ok katmanli algilayict ve destek vektdr makinesi algoritmalar1 kullanilarak
gelistirilmistir. Akademik basar1 agisindan risk tasiyan 6grencileri tahmin eden model uygulanan
algoritmalar da %80 nin {izerinde basar1 elde edilmistir

Baradwaj ve Pal (2011), ogrencilerin yariyil sonu ortalamalarini tahmin eden bir model
gelistirmeyi amaglamiglardir. Arastirmada onceki donem not ortalamasi, ddevler, genel uzmanlik,
laboratuvar caligmasi gibi cesitli degiskenlere ait bilgiler 6grenci bilgilerinin tutuldugu veri
tabanindan edinilmistir. Arastirma Veer Bahadur Singh Purvanchal Universitesi’ndeki 50 6grenci
tizerinde gerceklestirilmistir. Arastirmada karar agaglarindan ID3 algoritmas: kullanilmistir.
Arastirma bulgularina gore bir dnceki donem notu yariyll sonu ortalamasmi giiglii sekilde
yordamaktadir. Arastirmada modelin degerlendirilmesine rastlanmamaktadir.

Garcia ve Mora (2011), caligmalarinda demografik ve akademik degiskenlerden olusan,
yeni kayit yaptiran Ogrencilerin akademik basarilarini tahmin eden bir model gelistirmeye
caligmiglardir. Arastirma 2008-2010 yillar1 arasinda kayit yaptirmis 6584 miihendislik fakiiltesi
dgrencisinin birinci yariyil verileri iizerinden gergeklestirilmistir. Ogrenciler 2’den az ders
gecenler “diisiik”, 2 ile 4 arasinda ders gecenler “orta” ve 4’ten fazla ders gegenler “yiiksek”
basarili olmak iizere 3 gruba ayrilmistir. Arastirmada bu 3 gruba ayrilan 6grencilerin birinci
yariyil verilerinden yararlanilarak yeni kayit yaptiracak 6grencilerin akademik bagarilarini tahmin
eden bir model gelistirilmistir. Tahmin modelinde Sade Bayes siniflandiricist kullanilmisgtir.
Aragtirma sonuglarina gore tahmin modeli genel olarak %50 oraninda dogru tahmin etmektedir.

Tahmin modelinde yliksek ve diisiik basarili 6grenciler %70 oraninda dogru olarak tahmin
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edilmektedir. Buna ek olarak mekatronik miihendisligi boliimii Ogrencilerinin akademik
basarisinin daha yiiksek oldugu, tahmin modelinin jeofizik ve elektrik ve elektronik
miihendisliginde zay1f performans gosterdigi kaydedilmistir.

Chen, vd. (2014), yapay sinir aglarinda kullanilan iki meta bulussal algoritmayla
liniversite giris sinav sonucu, lise mezuniyeti ve tliniversiteye kabul arasinda gegen zaman, mezun
olunan lisenin bulundugu bolge, lise tiirii ve cinsiyet degiskenlerini giris verisi olarak kullanan
akademik basar1 tahmin modeli gelistirmeyi amacglamiglardir. Arastirmada 653 O8renci verisi
bulunmaktadir. Verilerin %60°1ik kismi modelin gelistirilmesi i¢in %40’lik kismi ise modelin
degerlendirilmesi i¢in kullanilmistir Arastirmaci birden fazla algoritmayla gelistirilen tahmin
modellerinin daha iyi sonuglar verdigini savunmus ve baska alanlardaki degiskenler kullanilarak
model gelistirilmesini 6nermistir.

Ogunde ve Ajibade (2014), karar agaci kullanarak 6grencilerin akademik basarilarini
tahmin etmeyi amaglamislardir. Arastirma drneklemi Nijerya’daki Redeemer Universitesi’nden
2009 ve 2012 akademik yillarinda mezun olan 6grencilerden olusmaktadir. Tahmin modeli bu
Ogrencilerden 63 6grencinin verisi kullanilarak gelistirilmistir. Arastirmada 6grencilerin lisedeki
matematik, fizik, kimya, biyoloji ve Ingilizce notlarmin ortalamasi ve iiniversite giris smavi
puani kullanilarak mezuniyet not ortalamasini tahmin eden bir model gelistirilmistir. 1D3
algoritmasinin kullanildigi tahmin modelinin %55.55 oraninda dogru tahmin ettigi gortilmiistiir.
Buna ek olarak sirasiyla lisedeki matematik, fizik ve kimya biyoloji not ortalamasinin ve
tiniversite girig sinavi puaninin mezuniyet notunda etkili oldugu goriilmektedir

Yadav ve Pal (2012), demografik, sosyal ve {iniversite dncesi faktorlere gore akademik
basar1 tahmin modeli gelistirmeye ¢alismiglardir. Arastirma 2010 yilinda Hindistan’daki Veer

Bahadur Purvanchal Universitesi’nde miihendislik egitiminde birinci smifi tamamlayan 90
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Ogrencinin verileri iizerinde gergeklestirilmistir. Aragtirmada miihendislik bransi, cinsiyet, sosyal
smif (Siirsiz, gelismemis sinif, tarifeli sinif) lise diploma notu, {iniversite kabul tiirii (merkezi
sinav, lniversite sinavi) mithendislik birinci yildaki GNO ve aile ile ilgili ¢esitli faktorler
incelenmistir. Gelistirilen tahmin modeli 6grencilerin bir {ist sinifa ge¢ip gegemeyecegini tahmin
etmektedir. Arastirmada ID3, C4.5 ve CART karar agaci algoritmalar1 kullanilarak gelistirilen
tahmin modelinde C4.5° %67,7 oraniyla en dogru tahmin sonucu vermektedir. Arastirma
sonuglarina gore dgrencilerin, sirastyla lise diploma notu, sosyal sinif ve aile egitim durumu bir
ist sinifa gegmelerinde etkili olmaktadir.

Aziz ve Ahmad (2014), bilgisayar bilimleri 6grencileri i¢in Sade Bayes, kural tabanli,
karar agact simiflandiricilart  kullanarak akademik bagsar1 tahmin modeli gelistirmeye
caligmiglardir. Tahmin modeli 6grencileri GNO’na gore “zayif”, “orta” ve “iyi” siniflarina
ayirmaktadir. Arastirma Sultan Zeynel Abidin Universitesi’'nde bilgisayar bilimlerinde 2006-
2014 yillar1 arasinda egitim almis 399 Ogrencinin akademik veri tabanindan alinan verileri
iizerinde yapilmistir. Ogrencilerin uyruk, cinsiyet, iiniversiteye gelmeden dnce ikamet edilen yer
ve ailenin maddi geliri faktorlerinden olusan akademik basari tahmin modeli gelistirilmistir.
Tahmin modelinin degerlendirme sonuclarina gore; akademik basar1 sinifi iyi olan 6grencilerin
en yiksek %49,4 orta olan 6grencilerin en yiiksek %100 zayif olan Ogrencilerin ise her ii¢
simiflandirma yontemine gore tahmin edilemedigi gorilmektedir. Genel degerlendirmeye
bakildiginda Sade Bayes %63,3 iken kural tabanli siniflandirict ve karar agaci %68,8 dogru
tahmin etmektedir. Tahmin modelinin zayif 6grencileri dogru siniflandiramama sebebinin eksik
verilerin fazla olmasindan kaynaklandigini 6ne siirmiislerdir.

Sengiir ve Tekin (2013), Firat Universitesi Egitim Fakiiltesinde egitim alan 127 BOTE

Ogrencisinin 4 y1l boyunca almis oldugu 49 mesleki ve kiiltiir dersini kullanarak yapay sinir aglari
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ve karar agaci algoritmasiyla tahmin modelleri gelistirmislerdir. Arastirmada birinci ve ikinci
sinif notlar1 ve ilk {i¢ seneye ait derslerin yilsonu notu kullanilarak iki farkli sekilde model
gelistirilmistir. Arastirmanin amaci Ogrencilerin mezuniyet notunu tahmin ederek gerekli
onlemlerin alinmasi saglamaktir. Gelistirilen modellerde yapay sinir aglar1 karar agaclarina gore
daha iyi tahmin basarimi elde etmistir. Ogrencilerin ilk {i¢ seneye ait derslerin yilsonu notuyla
gelistirilen tahmin modelinin basarimi daha yiliksek bulunmustur. Bu arastirmada akademik
bagsar1 tahmin modeli 6grencilerin sadece transkript bilgilerine dayanmaktadir. Dolayisiyla
Ogrencilerin birtakim derslerdeki basarisini giris verisi olarak kullanarak mezun olduklarindaki
GNO tahmin edilmeye calisilmistir. Universite oncesi aldiklar1 egitim, iiniversite siirecindeki
tecriibeleri tahmin modelinin disindadir.

Akcapinar, (2014), arastirmasinda Hacettepe Universitesi BOTE béliimii 2. simf
Ogrencilerinin donanim dersi i¢in gelistirilen ¢evrimi¢i 6grenme ortaminda etkilesim verilerini
girig verisi olarak kullanan bir tahmin modeli gelistirmistir. Arastirma 76 Ogrenci verisi
kullanilarak gergeklestirilmistir. Arastirmada Sade Bayes, karar agact ve kural tabanli
algoritmalar kullanilmis ve karsilagtirilmistir. Arastirma sonuclarina gére ¢evrimigi aktivitelere
katilimin akademik basar1 tizerinde etkili oldugu vurgulanmaistir.

Tutkun ve Ozdemir (2012), BOTE béliimiindeki bilgisayar derslerinde bilisim
teknolojileri alt boliimlerinden mezun olan 6grencilerin diger meslek lisesi alanlarindan mezun
olanlara gore daha basarili oldugunu kaydetmislerdir. Bu durum lisede mezun olunan alanin
akademik basar1 iizerindeki etkisini ortaya ¢ikarmaktadir. Ayrica BOTE béliimiine meslek
liselerinin bilisim teknolojileri alt boliimlerinden mezun olarak yerlesen dgrencilerin bilgisayar

dersleri haricindeki derslerde diger alanlardan gelenler gére basarisinin daha diisiik oldugu
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gozlemlenmistir. Bu durum lisede mezun olunan alanin iiniversite egitimiyle uyumunun bir
neticesi olarak degerlendirilebilir.

1.7. Problem Durumu

Ogrencilerin akademik basarilarini etkileyen faktdrlerin neler olabilecegi konusunda
yapilan yurt i¢i ve yurt disinda bir¢ok arastirma mevcuttur. Bu aragtirmalardan anlasildig: {izere
akademik basariy1 etkileyen faktorlerin neler oldugu ve ne kadar etkili oldugu konusunda bir
gorls birligi bulunmamaktadir (Biiyiikoztiirk ve Deryakulu, 2002; Golding ve Donaldson, 2005).
Ayrica yapilan birgok arastirmada akademik basariyr etkileyen faktorlerin biitiinciil bir
yaklasimdan uzak olarak arastirildigi ve arastirilan faktorlerin arastirmacinin uzmanlik bilgisine
dayandirildig goriilmektedir (Zhang ve Aasheim, 2011).

Akademik basariy1 etkileyen tliniversite dncesi faktorler olarak aragtirmacilarin lise egitimi
ve liniversite giris sinavi tizerinde yogunlastigi goriilmektedir (Demirok, 1990; Biiyiikoztiirk ve
Deryakulu, 2002; Karakaya ve Tavsancil, 2008; Alkhasawneh ve Hargraves, 2014). Universite
oncesi alan egitimin akademik basari iizerindeki etkisi lisans programlarina gore degisiklik
gostermektedir (Gaskins, 2009; Biiyiikoztiirk ve Deryakulu, 2002). Buna ek olarak {iniversite
oncesi egitimdeki degisikliklerin liniversitedeki akademik basariy: etkileyebilmektedir (Demirok,
1990; Karakaya Tavsancil, 2008). Bu durumda BOTE 6grencilerinin iiniversite éncesi akademik
basarilarini etkileyen faktorlerin gézden gegirilmesini gerekli kilmistir.

Genel olarak 6grencilerin egitim aldiklar1 lisans programina yerlesmek icin yaptiklar
tercih sirasiyla akademik performans arasinda negatif bir iliski oldugu goézlemlenmistir
(Tasdemir, 2012; Seker, Cmar, ve Ozkaya, 2004). BOTE béliimiindeki dgrencilerin tercih

sirastyla akademik performans arasindaki iliskiyi arastiran giincel bir arastirmaya
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rastlanmamistir. Ayrica tercih sirasinin akademik basariya etkisi ilizerinde yeterince arastirma
yapilmadigi goriilmektedir.

Universite siirecinde 6grencilerin egitim aldiklar1 boliimden memnuniyetleri akademik
basarilarini 6nemli dlgiide etkiledigi diisiiniilmektedir (Kuh, vd., 2006; York, Gibson, ve Rankin,
2015). Ogrencilerin istedikleri lisans programii tercih etmis olmalari akademik basarilarini
etkileyebilmektedir (Kuh, vd., 2006; Biiyiikkoztirk ve Deryakulu, 2002). Bu baglamda
Ogrencilerin liniversite egitimi siirecindeki tecriibelerine dayanarak egitim aldiklar1 boliimii tekrar
tercih etmek istemeleri memnuniyetlerinin bir gostergesi olarak kabul edilebilir (Kuh, vd., 2006).
BOTE béliimiinii tercih eden 6grencilerin iiniversite egitimi siirecinde bu tercihlerindeki degisim
ve bu durumda etkili olan faktorler ilgili bir ¢alismaya rastlanmamustir.

Tirkiye’de 6gretmen adaylart KPSS’nda aldiklar1 puana gore Milli Egitim Bakanligi’na
bagli okullara atanarak gorevlerine baslayabilmektedirler. Mesleklerine baslayabilmeleri i¢in bu
onemli sinavdan belirlenen kontenjana gdre yeterli puani almalari gerekmektedir. Ogrencilerin
KPSS’na hazirlanirken aldiklar1 egitimden farkli igerige sahip bir sinava girecek olmalari lisans
egitimlerini olumsuz etkileyebilmektedir (Atav ve Sénmez, 2013). KPSS’nda BOTE béliimii
alan sorularina yeterince yer verilmedigi goriilmektedir. Bu durumun akademik basariya nasil
yansidigr bilinmemektedir.

Alanyazinda akademik basariy1 etkileyen faktorlerden olusan bir¢cok akademik basari
tahmin modeli gelistirilmistir. Bu tahmin modelleri, genel olarak hazirda bulunan 6grenci
verilerinden yeni 6grencilerin GNO’n1 (Ogunde ve Ajibade, 2014), egitime ara verme risklerini
(Alkhasawneh ve Hargraves, 2014 ;Yu, vd., 2010) veya herhangi bir dersteki basarilarini
(Ahmed ve Elaraby, 2014) tahmin etmektedir. Gelistirilen tahmin modellerinde birden ¢ok

siiflandirma algoritmasi kullanildigi gorilmektedir.
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BOTE boliimiindeki &grenciler icin gelistirilen ¢ok az sayida tahmin modeline
rastlanmigtir. Tahmin modellerinin amacia yonelik olarak farkli faktorlerin incelendigi goz
Oniine alindiginda konuyla ilgili yeterince ¢alisma olmadig1 gozlemlenmistir.

Arastirmalarda bulamk smiflandiricilarin kullanilmadign goriilmektedir. Ayrica BOTE
boliimiindeki akademik basar1 acisindan risk tasiyan Ogrencileri tahmin etmek amaciyla
gelistirilmis tahmin modellerine rastlanmamustir.

Bu arastirmada BOTE béliimii dgrencilerinin akademik basarilarini etkileyen faktdrlerin
incelenmesi ve akademik basariya etki gosteren faktorleri giris verisi olarak kullanan bir tahmin
modeli gelistirilmesi amaclannmistir.  Yapilan ¢alismalar incelendiginde BOTE boliimii
Ogrencilerinin akademik basarilarin1 yordayan faktorler/degiskenler iizerine yeterince ¢alisma
yapilmadig goriilmektedir. Arastirmada daha 6nce bahsedildigi gibi tiniversite dncesi, liniversite
siirecinde ve Universite dis1 faktorler arastirilmistir. Bu faktorlerden akademik basariya etki
gosterenler tahmin modelinde giris verisi olarak kullanilmstir.

1.8. Arastirmanin Amaci

Bu aragtirmanin genel amact BOTE béliimii 6grencilerinin akademik basarilarim
etkileyen faktorlerin ortaya cikarilmasi ve bu faktorler kullanilarak akademik basari tahmin
modeli gelistirmektir. Tahmin modeli 6grencileri riskli ve riskli olmayan 6grenciler olmak {izere
iki sinifa ayirmaktadir.

Akademik basariy1 etkileyen faktorler belirlendikten sonra bu faktorleri giris verisi olarak
kullanan tahmin modeli gelistirilmesi amaglanmistir. Gelistirilen tahmin modeli 6grencilerin
basarisiz olma riskini tahmin etmenin yani sira riskli 6grencilerin 6zelliklerini ortaya ¢ikarmay1

amaclamaktadir.
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Arastirmanin amacina yonelik olarak asagidaki sorulara yanit aranmaistir.
1. Universite dncesi akademik basariy1 etkileyen faktorler nelerdir?
1.1. Ogrencilerin GNO puani mezun olduklar lise tiiriine gore farklilagsmakta midir?
1.2. Ogrencilerin GNO puani lisede mezun olduklar1 alana gore farklilasmakta
midir?
1.3. Ogrencilerin GNO puani BOTE béliimiine yerlestikleri tercih sirasina gore
farklilagsmakta midir?
1.4. Ogrencilerin GNO puani iiniversiteye yerlesirken degerlendirildikleri sinav
tiirtine gore farklilagsmakta midir?
1.5. Ogrencilerin iiniversite yerlesme sinavinda aldiklar1 puanla GNO puam
arasinda anlaml bir iliski var midir?
2. Universite dgretimi siirecinde akademik basariy1 etkileyen faktorler nelerdir?
2.1. Ogrencilerin GNO puan1 6gretim tiiriine gore farklilasmakta midir?
2.2. Ogrencilerin GNO BOTE béliimiinii tekrar tercih etme sirasmna gore
farklilagsmakta midir?
2.3. Ogrencilerin GNO BOTE béliimiinii tekrar tercih etme sirasim etkileyen en
onemli faktore gore farklilagsmakta midir?
2.4. Ogrencilerin BOTE boliimiinii tekrar tercih etme siras1 ve tekrar tercih etme
sirasini etkileyen en onemli faktoriin dagilimi nedir?
3. Universite dis1 akademik basariy1 etkileyen faktdrler nelerdir?
3.1. Ogrencilerin KPSS’nda alan bilgisine yonelik sorulara yetersiz yer

verilmesinin akademik basariya etkisine iliskin goriisleri nelerdir?
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3.2. Ogrencilerin GNO KPSS’nda alan bilgisine yonelik sorulara yetersiz yer
verilmesine iliskin goriislerine gore farklilasmakta midir?
4. Akademik basar1 tahmin modelinin gelistirilmesi
4.1. BOTE boliimii 6grencilerinin akademik basar1 tahmin modelinde hangi
faktorler dikkate alinmalidir?
4.2. Tahmin modeli akademik basariy1 ne oranda dogru tahmin etmektedir?
1.9. Arastirmanin Onemi
Bu arastirma BOTE béliimiindeki dgrencilerin akademik basarilarii etkileyen faktdrlerin
ortaya ¢ikarilmasinda katki saglayabilir. Ayrica akademik basar1 tahmin modeli riskli 6grencileri
onceden tahmin ederek 6nlem alinmasi yardimei olabilir.
BOTE béliimii dgrencilerinin akademik basarisin1 etkileyen faktdrlerle ilgili yapilmus
giincel arastirmalara rastlanmamistir. Arastirma bu anlamda alanyazina katki saglayabilir.
Arastirma bulgular1 sayesinde BOTE béliimiinde egitim alan dgrencilerden akademik
basar1 acisindan riskli 6grencilerin 6zelliklerinin belirlenmistir. Bu sayede “BOTE béliimiinde
egitim alan oOgrencileri akademik basarisini arttirmak icin neler yapilmalidir?” sorusunun
cevaplanmasinda yardimecr olabilir. BOTE boliimii &grencilerinin  akademik basarilarmimn
arttirilmasina yonelik yapilmasi gerekenlerin tartisilmasinin oniinii acacaktir.
Arastirma bulgularn BOTE béliimiinde akademik basar1 tahmin modellerinin
gelistirilmesinde arastirmacilara faydali olabilir. Akademik basariya etki gosterdigi gézlenen
faktorleri de iceren baska faktorlerinde eklendigi farkli akademik basari tahmin modellerinin

gelistirilmesine katki saglayabilir.



43
1.10. Arastirmanmin Sinmirhhiklar:
Bu arastirma asagida belirtilen sinirlar gercevesinde gergeklestirilmistir. Arastirmadaki
bulgular bu sinirlar dikkate alinarak degerlendirilmelidir.
e Arastirma Canakkale Onsekiz Mart Universitesi’nde 2013-2015 akademik yillari
arasinda lisans egitimi alan 164 BOTE 6grencisiyle yiiriitiilmiistiir.
e Arastirmada tliniversite dncesi, liniversite siirecinde ve iiniversite disinda akademik
basariy etkileyen faktorler arastirilmistir.
e  Tahmin modeli 100 6grenci verisiyle gelistirilmistir.
e Akademik basari tahmin modelinin degerlendirilmesi icin 34 Ggrencinin verisi

kullanilmustr.
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BOLUM II: YONTEM
Bu bolimde arastirma modeli, arastirmada kullanilan yontemler ve arastirma siirecinin
nasil planlandigina iliskin bilgiler yer almaktadir.
2.1. Arastirma Modeli
Akademik basariya etki gosteren faktorlerin belirlenmesi i¢in tarama modeli
kullanilmigtir. Tarama arastirmalari, arastirilan durum ve iliskilere miidahale etmeden oldugu gibi
betimlemeyi amaglar (Karasar, 2012). Tahmin modelinde 0&grencileri basarilarina gore
siniflandirmak icin gesitli siniflandirma ydntemleri kullanilmistir. iliskisel tarama analizlerinde
bulgular kesin olarak neden-sonug iliskisi ortaya koyamamaktadir (Karasar, 2012). Ancak tahmin
modelinde iligkisel tarama bulgularindan ¢ikan sonuglar kullanilarak daha dogru bir tahmin
modeli olusturulmasi amaglanmistir. Arastirmanin genel isleyisi sekil 3’te gosterilmistir.
Aragtirma sekil 3’te goriildiigli gibi dort temel asamada gerceklestirilmistir.
» Akademik basart ve onu etkileyen faktorlerle ilgili alinyazinin taranmasi,
degiskenlerin belirlenmesi ve siniflandirilmasi
» Akademik basariyr etkiledigi disiiniilen faktorlerin segilmesi verilerin anket
yontemiyle toplanmasi,
» Akademik basariyi etkileyen faktorlerin iliskisel tarama yontemiyle betimlenmesi,
» Akademik basariya etki gosteren faktorleri giris verisi olarak kullanan, akademik
basar1 agisindan riskli  6grencilerin  tahmin modelinin  gelistirilmesi  ve

degerlendirilmesidir.
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Alanyazinda akademik
basariyi etkileyen
faktorlerin arastiriimasi

Faktorlerin

- Universite 6ncesi = Universite siirecinde [ Universite disi
siniflandiriimasi

1. asama

Faktorlerin arastiriimasi
icin anket hazirlanmasi

Anket verilerinin
toplanmasi

2.asama

Akademik basariyi
etkileyen faktorlerin
analizi

3. asama

Akademik basari tahmin

modelinin gelistirilmesi | WEKA

Tahmin modelinde
=4 kullanulan aragve Karar agaci
yontemler

Giris verilerinin secilmesi
-

ve donustlrilmesi B Sade Bayes

4.asama

Tahmin modellerinin
karsilastirilmasi

Tahmin modelinin
degerlendirilmesi

GNO'nin
bulaniklastiriimasi

Sekil 3 Aragstirmanin genel igleyisi

Alanyazinda akademik basariy1 etkiledigi varsayilan faktorler arastirildiginda sayica fazla
oldugu goriilmiistiir. Bu yiizden faktorlerin daha etkili analiz edilmesi i¢in smiflandirilmisgtir.
Daha once I. bolimde akademik basariyr etkileyen faktorlerin siiflandirilmasi bagliginda

anlatildig1 gibi akademik basariy1 etkileyen faktorler; {iniversite Oncesi, liniversite siirecinde,
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tiniversite dis1 ve kisisel faktorler olmak tlizere dort ana grup altinda toplanmigtir. Arastirmada
kisisel faktorler disinda {iniversite Oncesi, liniversite slirecinde ve tiniversite disi akademik
basariy1 etkileyen faktorlerin arastirilmasina karar verilmistir.

Arastirmanin ikinci asamasinda bu ii¢ gruba ait verilerin toplanmasi i¢in arastirmanin
amacina uygun kapal1 u¢lu anket sorular1 gelistirilmistir.

Aragtirmanin {i¢lincli asamasinda toplanan veriler iligskisel tarama yontemiyle analiz
edilmistir. Bu analizler sonucu akademik basarida etkili olan faktorler belirlenmistir. Bu asamada
kullanilan yontemler II. boliimde iligkisel tarama analizi basligr altinda anlatilmastir.

Aragtirmanin  dordiincii asamasinda akademik basariya etki gosteren faktorler
belirlendikten sonra bu faktorleri giris verisi olarak kullanan tahmin modeli gelistirilmistir. Bu
ylizden arastirmada tahmin modelinde yer alacak veriler akademik basariyla anlamli iligki
gosteren verilerden secilmistir. Tahmin modeli olusturmak icin bagimli degiskenle arasinda
anlaml iligki oldugu gozlenen faktorlerin modele alinmasi modelin gegerliligini artirmaktadir
(Tekbiyik, 2014)

Tahmin modelinin gilivenilirligini belirlemek i¢in giris verileri rastgele olarak egitim verisi
ve test verisi olmak iizere ikiye ayrilmistir. Egitim verileri modelin olusturulmasi igin, test
verileri ise gelistirilen modelin ne kadar dogru tahminde bulundugunu ortaya c¢ikarmak ig¢in
kullanilan verilerdir (Han ve Kamber, 2006). Tahmin modeli akademik basar1 acisindan
ogrencileri riskli ve riskli olmayan olarak siniflandirmaktadir. Bu siniflandirmay1 gerceklestirmek
icin modelde ii¢ siniflandirma yontemi; Sade Bayes karar agaci ve bulanik mantik yontemleri

kullanilmistir.
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Sade Bayes yontemi belirli bir sinifta herhangi bir faktoriin bulunma olasiligina dayanan
bir siniflandirma yontemidir. Bu yOntem sayesinde faktorlerin degerlerine gore ogrencilerin
hangi sinifa ait olduklarini tahmin etmek miimkiindiir (Han ve Kamber, 2006).

Karar agacinda diigiimler akademik basariya etki eden faktorleri, yapraklar siniflar1 ifade
eder. Karar agacinin kok diiglimii ise en ¢ok etki gosteren faktorii ifade etmektedir. Karar agaclari
siniflandirma i¢in kurallar tiretmektedir (Han ve Kamber, 2006).

Bulanik mantik modelinde 6grencilerin riskli ve riskli olmayan sinifa aitligi kesin olarak
degil bulanik ifade edilir. Bu yontemle de bulanik ¢ikarsama kurallar1 olusturulur (Sen, 2009).

2.2. Arastirma Orneklemi

Arastirma 6rneklemi 2013-2015 yillar1 arasinda Canakkale Onsekiz Mart Universitesi
Egitim Fakiiltesi'nde lisans egitimi alan 164 BOTE &grencisinden olusmaktadir. Tahmin
modelinde 134 6grencinin verisi kullanilmistir. Verilerin secilmesi ve doniistiiriilmesi III.
boliimde agiklanmustir.

Ogrencilerden 102 kisi (%62,2) erkek, 62 kisi (%37,8) kadindir. Ogrenim tiirlerine gére
127 kisi (%77,4) normal 6gretim, 37 kisi (%22,6) ikinci 6gretimdir. Mezun olduklari liselere gore
13 kisi anadolu veya fen lisesi (%7,9) 7 kisi (%4,3) genel lise, 144 kisi (87,8) meslek lisesi
mezunudur. Lisede mezun olduklar1 alanlara bakildiginda meslek lisesi mezunlarinin tamami
bilisim teknolojileri alaninin alt dallarindan birinden mezun olmuslardir. Anadolu liseleri, fen
liseleri ve genel liselerden mezun olan Ogrenciler ise fen bilimleri alani mezunlaridir.
Ogrencilerden 144 kisi (87,8) bilisim teknolojileri alt alanlarindan 20 kisi (12,2) fen bilimleri

alanindan mezundur. Ogrencilere ait bilgiler sekil 4’te dzetlenmistir.



Arastirmaya Katilan Ogrencilerin Dagilin

Degisken Deger n %
Cinsiyet Erkek 102 | 62,2
Kadin 62 32,8
Toplam 164 | 100
Ogrenim Tiirii Normal Ogretim 127 | 77,4
Ikinci Ogretim 37 226
Toplam 164 | 100
Mezun Olduklari Lise | Anadolu veya fen lisesi, 13 7,9
Genel Lise 7 4,3
Meslek Lisesi 144 | 87,8
Toplam 164 | 100
Mezun Olduklari Bilisim teknolojileri 144 | 87,8
Botigy Fen bilimleri 20 | 122
Toplam 164 | 100
Universiteye OSYS 149 | 90,9
Yerlesme Tarl Dikey Gegis Smavi (DGS) | 15 | 9,1
Toplam 164 | 100

Sekil 4 Arastirmaya katilan 6grencilerin dagilimi

BOTE béliimiinde egitim alan dgrencilerden 172 kisi aragtirmaya katilmistir. Anketteki

48

kapali uglu sorular1 168 dgrenci eksiksiz olarak yamitlamistir. Ogrencilerden yabanci uyruklu 2

kisi ve alan dis1 bir meslek lisesi boliimiinden gelen 2 kisi olmak {izere toplam 4 kisi arastirma

disinda tutulmustur. Bu 6grencilerin diger 6grencilerden ¢ok daha farkli egitim gegmisleri ve

tecriibeleri olmas1 ve sayica az olmalar1 nedeniyle verilerin analiz edilmesini giiclestirecegi

diistinilmiistiir.
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2.3. Veri Toplama Araclar

Arastirmada Ogrencilerin akademik basarilarin1 etkileyen faktorleri ortaya c¢ikarmak
amactyla kapali uclu sorulardan olusan anket formu gelistirilmistir. Ogrencilerin anketi
doldururken dikkat etmeleri gereken ayrintilar acgiklama olarak anket formunda yer almistir.
Arastirmada kullanilan anket formu EK A’ da gosterilmistir.

Anket sorular1 aragtirmanin amacina uygun olarak iiniversite oncesi, {iniversite egitimi
siirecinde ve {iniversite dis1 akademik basarty: etkileyen faktorleri ortaya g¢ikaracagi diisiiniilen
sorulardan olusmaktadir. Universite dis1 akademik basariy1 etkileyen faktorlerle ilgili 1 tane 5°li
likert tipinde anket sorusu hazirlanmaistir.

Ayrica 6grencilerin GNO sorulmus, GNO akademik basar1 olarak degerlendirilmistir.

Aragtirmada olgusal sorularin agirlikta olmasindan ve 6grencilerin diisiincelerinin ortaya
cikarilmasi amaglandigindan anket formunun gelistirilmesi uygun goriilmiistiir. Anket formunda
yer alan ilk alti soru O6grencilerin {iniversite Oncesi ve siirecindeki demografik bilgilerini
icermektedir. Yedinci ve sekizinci sorular 6grencilerin BOTE béliimiinde egitim almalar1 sonucu
olusan tecriibelerine gore tekrar tercih yaptiklarmda BOTE boliimiinii kaginci tercih olarak
sececeklerini veya tercih etmek isteyip istemediklerini, bu tercihlerinde en 6nemli faktoriin ne
oldugunu ortaya c¢ikarmak ic¢in hazirlanmistir. Bdylece oOgrencilerin Kuh vd, (2006)
vurguladiklart memnuniyetin bir 6lgiisii olarak tekrar ayni lisans programinda egitim alma istegi
belirlenmeye calisilmistir.

Anket kapali uglu sorulardan olusmaktadir. Mevcut lise boliim ve alanlar1 ¢ok fazla
oldugundan ve anketin kisa tutulmasi amaciyla birinci ve ikinci sorularda segenekler
belirtilmemistir. Ucgiincii soru simiflama sorusudur. Ogrenciler OSYS, DGS ve Yabanci Uyruklu

Ogrenci Smavi olmak {izere {i¢ farkli smav sonucuna gére lisans programina yerlesmektedirler.
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Dérdiincii ve besinci sorularda 6grencilerden iiniversite yerlesme puani ve genel not ortalamasi
istenmistir. Yedinci soruda Ogrencilerin 1-30 arasi tercih yapabildikleri géz oniine alinarak 1.
tercih ile 30.tercih arasi seceneklere yer verilmistir. ilk yedi soru da &grencilerin lise
egitimlerinde olusan egitim ge¢misi bilgilerini igermektedir.

Sekizinci soru siniflama sorudur. Yedinci sorudaki 1. Tercih ile 30.Tercih aras1 degerlere
ek olarak “tercih etmezdim” secenegi eklenmistir. Dokuzuncu soruda 6grencilere (KPSS) alan
sorularina yetersiz yer verilmesinin akademik basariyr nasil etkiledigi ile ilgili diisiincelerini
ortaya ¢ikarmak icin 5°1i likert tipinde derecelendirme sorusu sorulmustur.

2.4. Verilerin Toplanmasi

Ogrencilere ait verilerin toplanmasi i¢in BOTE boliimii sekreterligine veri toplama talebi
iletilmistir. Gerekli iznin alindigina dair belge EK B’de yer almaktadir. Anket internet iizerinden
doldurulabilir sekilde gelistirilmistir. Ogrenciler internet baglanti imkani saglayan simiflarda
anketi cevaplanuglardir. Ogrencilerin ders aldiklar1 dgretim iiyesi dnceden bilgilendirilerek ders
planini aksatmamasi saglanmaya caligilmistir.

Katilimcilara yapilan arastirmanin amaglart konusunda bilgilendirme ve egitimde
verimliligi artiracak bir calisma oldugu konusunda agiklamalar yapilarak gilidiilenmeleri
saglanmistir. Ankette yer alan sorulara yonelik agiklamalar yapilarak Ogrencilerin sorulara
giivenilir yanit vermesi desteklenmistir. Ozellikle yedinci sekizinci ve dokuzuncu soruyla ilgili
ayrintili agiklamalar yapilmistir.

2.5. Verilerin Analizi

Aragtirma sekil 3’te gosterilen genel isleyisine uygun olarak verilerin analizi iki asamada

gerceklestirilmistir. Birinci asamada akademik basariy1 etkileyen faktorlerin ortaya cikarilmasi

icin iligkisel tarama analizi ikinci asamada ise birinci asamada kesfedilen faktorleri giris verisi
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olarak kullanan tahmin modelinin gelistirilmesidir. iliskisel tarama analizi ve tahmin modelinde
kullanilan yontem ve araglar ayri bagliklar altinda anlatilmistir.

2.5.1. Iliskisel tarama analizi. liskisel tarama analizinde veriler {iniversite dncesi,
tiniversite siirecinde ve iiniversite dis1 olmak iizere ii¢ baglik altinda ayr1 ayr1 analiz edilmistir.
Bagiml degisken olarak akademik basariyr degerlendirme o6l¢iiti GNO se¢ilmistir. Verilerin
analizi i¢cin SPSS programindan yararlanilmaistir.

GNO puanlart 2,50’den kiiciikler i¢in riskli digerleri i¢in riskli olmayan olmak iizere 2

gruba ayrilmustir. Tablo 1°de goriildiigii gibi 6grencilerin GNO ortalamalari X = 2,46 oldugu i¢in
bu sekilde bir gruplandirmaya gidilmistir. GNO dagilimlar incelendiginde sekil 5’te gortldiugii
gibi normal bir dagilim géstermektedir. Tablo 1°deki veriler incelendiginde, ortalama, tepe deger
ve ortancanin birbirine olduk¢a yakin oldugu goriilmektedir. Verilerin ortalama, tepe degeri ve
ortanca degerinin yakin olmasi normal dagilim gosterdiginin kaniti1 olarak kabul edilmektedir
(Akbulut, 2010).

Tablo 1

Osrencilerin GNO Betimsel Istatistikleri

Istatistik Deger
Ortalama (X) 2,4960
Tepe degeri 2,41

Ortanca(Qy) 2,4250
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Sekil 5 Ogrencilerin GNO dagilimini gésteren histogram grafigi

2.5.2. Akademik basariya etki gosteren faktorlerin analizi. Iliskisel tarama
analizinde gruplar aras1 farkin anlamhili§inin testi igin t- testi ve ANOVA kullamlnustir. Tkiden
fazla grup olusmasi durumunda iliskisiz Orneklemlerde gruplar arasinda anlamli fark olup
olmadigim test etmek icin ANOVA iki tane grup icin t-testi uygundur (Biiyiikoztiirk, 2012;
Akbulut, 2010). Bu nedenle Ikiden fazla grup degeri olan degiskenlere bagimsiz 6rneklemler icin
tek faktorlii ANOVA testi uygulanmustir. Iki tane grup degeri olan degiskenler icinse bagimsiz
orneklemler i¢in t-testi uygulanmistir. Gruplar arasi varyans dagiliminin testi i¢in Levene f testi
uygulanmustir.

t-testi uygulanan verilerin asagidaki kosullar1 sagladig1 varsayilmaktadir (Biiytlikoztiirk,
2012, s. 39).
1. Bagimli degiskene ait 6l¢limler ya da puanlar, aralik ya da oran 6l¢egindedir ve

karsilastirmaya esas iki grup ortalamasi ayni degiskene aittir.
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2. Bagimli degiskene iligkin 6l¢iimlerin dagilimi her iki grupta da normaldir.
3. Ortalama puanlar1 karsilastirilacak orneklemler iligkisizdir.
Tek faktorli ANOVA testi uygulanan verilerin asagidaki kosullar sagladig
varsayilmaktadir (Biiylikoztiirk, 2012, s. 48).
1. Bagimli degiskene ait 6lgiimler en az aralik 6lgegindedir.
2. Puanlar bagimli degiskende etkisi arastirilan faktoriin her diizeyinde normal
dagilim gosterir.
3. Ortalama puanlar karsilastirilacak orneklemler iligkisizdir.
4. Bagimli degiskene iliskin varyanslar her bir 6rneklem igin esittir.

ANOVA testinde gruplar arasinda anlamli farkin hangi gruplar arasinda oldugunu analiz
etmek icin ¢coklu karsilastirma testlerinden Scheffe testi kullanilmistir. Scheffe testi gruplar arasi
anlamsiz olan bir farkin anlamli gibi goériinmesine engel olan giiclii bir test oldugu kabul
edilmektedir (Akbulut, 2010).

Gruplar arast varyanslarin estes dagilmadigr iki tane grubun oldugu durumlarda
parametrik olmayan Kruskal Wallis testi yapilmistir. Parametrik olmayan testlerde iki veya daha
fazla grup olmasi durumunda Kruskal Wallis testi uygulanabilir (Biiyiikoztiirk, 2012). Gruplar
arasinda anlamli fark bulunmasi halinde hangi gruplar arasinda farkin anlamli oldugunu test
etmek icin Mann Whitney U testi uygulanmistir. ANOVA testi yerine kullanilabilen bu test
gruplarin varyanslarinin estes dagilmadigi durumlarda kullanilabilmektedir (Akbulut, 2010).
Kruskal Wallis testi; “bagimsiz degiskenin en az siralama 0l¢eginde ve gozlemlerin birbirinden
bagimsiz olmasini gerektirir” (Biiytikoztiirk, 2012, s. 158).

Arastirmada siirekli degiskenler icin basit korelasyon yontemi kullanilmustir. Iki siirekli

degisken arasindaki iliskinin nasil degistiginin analiz edildigi durumlarda basit korelasyon uygun
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bir analiz yontemidir. (Akbulut, 2010; Biiytlikoztiirk, 2012). Degiskenlerin birbirleri arasinda
dagilimlarinin arastirilacagi durumlar i¢in ¢apraz tablolar kullanilmistir.
Arastirmada yapilan analizlerde sosyal bilimlerde genel olarak uygun goriilen anlamlilik
diizeyi (p=0,05) ve giliven aralig1 0,95 kabul edilmistir (Akbulut, 2010).
2.5.2.1. Universite oncesi faktorlerin analizi. Universite oncesi faktorler

Ogrencilerin anket yanitlarina gore Sekil 6’da belirtilen degisken ve degerlerden olugsmaktadir.

Universite Oncesi Akademik Basariy1 Etkileyen Faktorler ve Degerleri

Faktorler/Degiskenler Degerler

Mezun olunan lise tiirii Ticaret meslek endiistri meslek anadolu fen genel 6zel
liseler

Lisede mezun olunan alan Bilisim  teknolojileri (Web  Tasarimi, Bilgisayar
Programciligi vb.), Fen Bilimleri

Universiteye yerlesirken 0OSYS, DGS

degerlendirildikleri siav tiirii

Universite yerlesme | OSYS ve DGS puanlarina gore farkli degerler almaktadir
simavindaki puan

BOTE boliimiinii tercih sirasi 1-30 arasi

Sekil 6 Universite éncesi akademik basariy: etkileyen faktérler ve degerleri

Ogrencilerin ilk anket verileri diizenlenerek analize hazir hale getirilmistir. Mezun olunan
lise tiirleri anadolu/fen lisesi, genel lise, meslek lisesi olmak tizere 3 grupta toplanmistir. Lise
tiirleri gruplandirilirken programlarmin benzerligine dikkat edilmistir. Ozel liseler ve genel liseler
genel lise, yabanci dille 6gretim yapan ve bir meslege yonelik olmayan anadolu, fen ve anadolu
Ogretmen lisesi mezunlar1 anadolu/fen lisesi, bir meslege yonelik egitim veren liselerden mezun
olanlar meslek lisesi, altinda gruplandirilmstir.

Lisede mezun olunan alan fen bilimleri ve bilisim teknolojileri olarak ikiye ayrilmistir.

Web tasarimi, bilgisayar programciligi vb. alanlarin bilisim teknolojileri alt alanlart olmasi
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sebebiyle bu tiir alanlardan mezun olan 6grenciler bilisim teknolojileri alaninda toplanmustir.
Ogrencilerin tercih siras1 1 ile 30 arasinda degisen degerler almaktadir. Universite tercihleri
yaparken BOTE béliimiinii ilk 4 tercihi arasinda secenler 1.6ncelik olarak kodlanmistir. Tercih
siras1 4’ten biiyiik 9’dan kiiciik, olanlar ikinci dncelik digerleri ise 3.6ncelik olarak kodlanmustir.
Tercih siras1 degerlerinin doniisiimii tablo 2’de gosterilmistir.

Tablo 2

Tercih Sirast Degerlerine Gore Olusan Gruplar

Tercih sirasi Tercih siras1 Gruplari
Tercih sirasi< 5 1.6ncelik
4<Tercih sirasi<9 2.0ncelik
Tercih sirasi>8 3.0ncelik

Olusan gruplara gore uygulanan analiz yontemleri Sekil 7°de gosterilmistir. Meslek lisesi
Ogrencilerinin ¢ogunlugunu olusturdugu o6grencilerin lise tiirline gore olusan gruplarin GNO
puanlarinin degisip degismedigini arastirmak igin parametrik olmayan Kruskal Wallis testi
uygulanmigtir. Mezun olunan alana gore olusan gruplar arasinda GNO puaninin degisip
degismedigini bulmak i¢in t-testi uygulanmistir.

Tercih sirasina gore olusan gruplarin GNO puaninin degisip degismedigi ANOVA testiyle
arastirilmistir.  Universite yerlesme puanlariyla GNO arasindaki iliski basit korelasyon
yontemiyle analiz edilmistir. Universite yerlesme tiiriine gore olusan gruplarn GNO puaninin

degisip degismedigini bulmak i¢in Kruskal Wallis testi kullanilmistir.
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Universite Oncesi Akademik Basariy1 Etkileyen Faktorlerde Kullanilan Analiz Yontemleri

Bagimsiz Degiskenler Gruplar Analiz Yontemi

Anadolu/fen lisesi

Mezun olunan lise tiirii Genel liseler Kruskal Wallis Testi
Meslek lisesi
Bilisim teknolojileri
Lisede mezun olunan alan t-testi
Fen bilimleri
1.0ncelik
. Kruskal Wallis Testi,
BOTE béliimiinii tercih sirasi 2.0ncelik _
Mann Whitney Testi
3.0ncelik
. DGS
Universite yerlesme tiirli _ t-testi
OSYS
DGS
Universite yerlesme puant B5SYS Basit korelasyon

Sekil 7 Universite éncesi akademik basariy etkileyen faktorlerde kullanilan analiz yontemleri
2.5.2.2. Universite siirecindeki faktorlerin analizi. Bu faktorlerin analizi icin
degiskenlerde bazi diizenlemelere gidilmistir. Sekil 8’de anket sonucglarina gore {iiniversite

siirecinde akademik basariy1 etkileyen faktorlerle ilgili alinan verilerin ilk hali gériilmektedir.
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Universite Siirecinde Akademik Basariy1 Etkileyen Faktorler ve Degerleri

Faktorler/ Degiskenler Gruplar

Normal Ogretim
Ogretim tiirii

Ikinci Ogretim

“tercih etmezdim” ve 1’den 30’a kadar deger

Tekrar tercih etme sirasi almaktadir.

Sehir

Universite

CYF Is bulma imkanlar1

Yanlis tercih

Bolimin zor olmasi

Sekil 8 Universite siirecinde akademik basariy: etkileyen faktérler ve degerleri

Ogrenciler dgretim tiirlerine gére normal ve ikinci 6gretim olmak iizere iki farkli tiirde
ogretim gdrmektedirler. Ogretim tiirlerine akademik basariin degisimi incelenmistir.

Ogrencilerin “ Su an iiniversiteye giris smavinda aym puan ve siralama basarisini
gdstermis olsaydiniz bdliimiiniizii kaginci tercihiniz olarak secerdiniz?” sorusu BOTE’ béliimiinii
tekrar tercih etme sirasi, “bu tercihi etkileyen en O6nemli faktér nedir ?” sorusu g¢evresel ve
yoneltici faktorler (CYF) olarak diizenlenmistir. Ogrencilerin 6gretim siirecinde béliimlerine olan
tutamlarindaki degisimin kaynagi CYF olarak ele alinmistir. Cevresel faktorlerden “sehir”
tiniversitenin bulundugu sehrin, “is bulma imkani1” istihdam olanaklarini ifade etmektedir.
Yoneltici faktorlerden “liniversite”, “yanlis tercih” ve “bdliimiin zor olmasi” iiniversitenin
sagladig1 akademik ve sosyal imkanlar, 6grencilerin 6n yeterliliklerinin yetersiz olmasi veya

istemedigi bolimde egitim aliyor olmasini kapsayan yoneltici faktorlerdir.
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BOTE béliimiinii tekrar tercih etme sirasi, tercih sirast degiskeninde oldugu gibi tablo

2’deki kurallara bagh olarak doniistiiriilmiis ve “tercih etmezdim” degeri eklenmistir Ogrencilerin
Ogretim tiirlerine gére GNO puanlarinin degisip degismedigini arastirmak icin ANOVA testi
uygulanmstir. CYF’in BOTE boliimii tekrar etme siras1 icinde dagilimimi incelemek icin frekans
analizinden yararlanilarak c¢apraz tablo yardimiyla, dagilm analiz edilmistir. Universite
siirecindeki faktorlerin analizi i¢in kullanilan analiz yontemi ve olusan gruplar Sekil 9’da

gosterilmistir.

Universite Siirecindeki Faktorler Icin Kullanilan Analiz Yontemleri

Faktorler/ Degiskenler Gruplar Analiz yontemi

" Normal Ogretim
Ogretim tiirii _ r Kruskal Wallis
Ikinci Ogretim

1. dncelik

2. 6ncelik
Tekrar tercih etme sirasi ANOVA
3. dncelik

Tercih etmezdim

Sehir

Universite .
ANOVA, frekans analizi, ¢apraz

- - —
C Is bulma imkanlar1 tablolar

Yanlis tercih

Boliimiin zor olmasi

Sekil 9 Universite siirecindeki faktorler icin kullanilan analiz yontemleri

2.5.2.3. Universite disindaki faktorlerin analizi. Ogrencilerin iiniversite disinda
akademik basarilarina etki gosterdigi diisiiniilen KPSS’nda alan sorularinin yetersiz olmasinin

akademik basar1y1 nasil etkiledigini analiz etmek frekans analizinden yararlanilmistir. Buna ek
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olarak KPSS’nda alan sorularinin yetersiz olmasina yonelik 6grenci goriislerine gore dgrencilerin
akademik basarilarinin nasil degistigi Kruskal Wallis testiyle aragtirilmistir.

2.5.3. Akademik basar1 tahmin modeli. Akademik basar1 tahmin modelinin
gelistirilmesi i¢in karar agaci, Bayes ve bulanik mantik yontemi kullanilmigtir.

Akademik bagar1 tahmin modelinin gelistirilmesi i¢in basariya etki eden faktorlerde bazi
diizenlemeler yapilmasi gerekmektedir. Tahmin modelindeki giris verilerinin tamami kategorik
degiskenlerden olusmaktadir. Bu sebeple parametrik faktorler kategorik degiskenlere
dontistiiriildiikten sonra Sade Bayes, karar agaci ve bulanik mantik algoritmalar1 uygulanmistir.

Iliskisel tarama analizi sonuglarma gore akademik basariya etki gdsteren faktorlerden
parametrik olanlar kategorik degiskenlere doniistiiriilerek tahmin modelinin giris verileri
secilmistir. III. Bolimde akademik basariy1 etkileyen faktorlerin analizi sonucu elde edilen
bulgular yer almaktadir. Buna ek olarak modelde yer alacak verilerin kategorik degiskenlere
doniistliriilmesi IV. boliimde anlatilmstir.

Giris verisi olarak secilen faktorlerde kisaltmalara gidilerek tahmin modeli
gelistirilmesine hazir hale getirilmistir. Sade bayes ve karar agact yontemi uygulanan verilerin
oriintiileri analiz edilmistir. Karar agaclar1 yardimiyla modelin gorsel olarak sunumu yapilmistir.
Modelin degerlendirilmesi i¢in ayrilan veriler kullanilarak modelin ne kadar dogru tahminde
bulundugu hesaplanmistir. GNO bulaniklastirilarak model Sade Bayes, Karar agaci ve Bulanik
mantik yontemlerinin karsilastirilarak degerlendirilmistir.

Akademik basar1 tahmin modeli gelistirilmesi ve degerlendirilmesi icin kullanilan arag ve
yontemler basliklar halinde anlatilmistir.

2.5.3.1. Uygulama araglari. Tahmin modelinin  gelistirilmesinde JAVA

programlama dilinde yazilmis agik kaynak kodlu WEKA kullanilmistir. WEKA Waikato
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Universitesi tarafindan gelistirilmis ve gelistirilmeye devam edilen iicretsiz bir veri madenciligi
aracidir. WEKA Tirk¢e karakter kabul etmedigi i¢in degisken isimleri Tiirk¢e karakter
icermeyecek sekilde doniistiiriilmiistiir. Degisken degerleri kisaltilmis ve bosluklar atilmistir.
Daha sonra 0grenci verileri WEKA dosya yapisina uygun olarak diizenlemis ve algoritmalar
uygulanmistir.
2.5.3.2. Olasilhiga dayali istatistiksel Sade Bayes. Bayes teoremi kosullu olasilik
bagitisindan yararlanilarak elde edilmistir (Ozkan, 2008). Bir olaymn olma olasiligi baska
olaylarin olma olasiligina bagl ise kosullu olasiliktan bahsedilmektedir. Olasilik P harfiyle ifade
edilmektedir. Ornegin A ve B olaylarmin ortak gerceklestigi durumlar oldugunu varsayalim;
ANB# @ olsun. B olayt A olaymin bilinmesi durumunda ger¢eklesecektir. B olayinin
gergeklesme olasiliginin A olayinin gergeklesme olasilig tiirtinden ifadesi;

P(B)P(A\B)
P(4)

P(B\A) =
formiiliiyle bulunur (Ozkan, 2008). Bayes kurami ise kosullu olasiig1 dikkate alarak
birbirlerinden bagimsiz olarak gergeklesen iki olayin birinin ger¢eklesmesi durumunda baska bir
olayin gerceklesme olasiligini hesaplar. Omegin X; ve X, birbirinden bagimsiz iki olay olsun.
Yani X; N X, =@ olsun. X; veya X;’inden birinin gergeklesmesi durumunda A durumunun

gerceklestigini varsayalim. O halde kosullu olasilik bagintisina gore;

P(A\X1)
P(X1\A) = “PA)
elde edilir. A olaymin gerceklesme olasiligr X; veya X,’inden birinin gerceklesmesi durumunda

A durumunun gergeklesme olasiliginin toplamina esittir. O halde n kadar birbirinden bagimsiz

olay kiimesinde A olaymin X olayinda gergeklesme olasiligy;
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P(A\X;)P(X;)
LiPANX)

P(X)\4) =

formiiliiyle bulunur (Ozkan, 2008).

2.5.3.3. Bayes siniflandiricisi. Bayes istatistiksel bir siniflandirma yontemidir
(Han ve Kamber, 2006). Siniflandirma islemi {i¢ temel kavram iizerinden alanyazinda
anlatilmaktadir (Han ve Kamber, 2006). Bu kavramlarin aciklanmasi siniflandiricinin nasil
calistigi konusunda kolaylik saglamaktadir. Siniflandirmanin yapilacagi verilerinin tamaminin
yer aldigi bir veri evrenimiz olsun. Veri evreninde siniflandirma isleminde smif tyeligi
bilinmeyen X adinda bir veri 6rnegi olsun. Bu veri 6rneginin C sinifina ait oldugunu varsayan
hipotezi H ile gosterelim. A hipotezinin X in nitelik degerlerine kosullanarak C sinifina ait olma
olasiligina bir baska deyisle H hipotezinin X’e bagli olarak gerceklesme olasiligina sonsal
olasilik denir ve P(H\X) olarak ifade edilir. (Ozkan, 2008; Han ve Kamber,2006). Benzer
sekilde H hipotezine kosullanan X veri 6rnegi de P(X\H) olarak ifade edilir ve sonsal olasiliktir.
Nitelik degerlerine bakilmaksizin herhangi bir veri 6érneginin veri evreninde C sinifina ait olma
olasiigina ise onsel olasilik denir ve P(H) olarak ifade edilir(Ozkan, 2008; Han ve
Kamber,2006). Yani C sinif iyeliginin diger sinif iiyeleri sayisim1 dikkate alarak veri evrenindeki
herhangi birinin C sinifina ait olma olasiligidir. X veri 6rneginin veri evreninde bulunma olasiligi
P(X) olarak ifade edilir ve onsel olasiliktir. O halde A hipotezinin gergeklesme olasiligi;

P(X\H)P(H)

P(H\X) = ———+—

(D) = =55

olarak ifade edilir (Ozkan, 2008; Han ve Kamber,2006).

Bu formiilden hareketle Sade Bayes Simiflandiricis1 (SBS) algoritmas: gelistirilmigtir. X sif

tiyeligi bilinmeyen n tane nitelikten olusan veri 6rnegi olsun.
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X = {le X2, X3, xn}
C smif kiimesinde m tane sinif degeri oldugunu varsayalim.

C= {ClJ C2' C3, Cm}

X’in nitelik degerlerine gore C; sinifina ait olma olasilig1;

PX\CHP(C)
P(C\X) = TP
olarak hesaplanir. Sade bayes siniflandiricis1 X’in nitelik degerlerinin birbirinde bagimsiz

oldugunu varsayar. Yani X’in herhangi bir nitelik degeri diger bir niteligin degerine bagl

olmadan degismektedir (Han ve Kamber, 2006). Bu varsayimdan hareketle

Pee/c) = | [Potilc
k=1

formiiliiyle bulunur. Bu formiilde P(X) degeri sabit oldugundan sadelestirilir. X smifinin C;
smifina ait olmasi

P(X/C)HP(C) > P(X\C)P(C;),1<j<m,j+i

kosuluna baglidir. Yani hangi sinifa ait olma olasilig1 en biiylikse o sinifa ait oldugu belirlenir
(Han ve Kamber, 2006).Karar agaglar1 verileri smiflandirirken agaca benzer bir yapiyla
niteliklerden ve sonunda hedef smiftan olusan bir yapiya sahiptir. Yap1 olarak akis semasina
benzeyen karar agaclar1 diiglim dal ve yapraktan olusur. Her bir nitelik diigiimlerle ifade edilir.
Nitelik degerlerine gore dallanan agac son olarak sinif {iyesine yani yapraga ulasir. Dallanmalar

karar agaci algoritmasimin bir sonucu olarak ilerleyerek yaprakla son bulur (Han ve Kamber,

2006).
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Karar agaglarinda dallanma bilgi kazanci veya bilgi boliinmesi degerine goére yapilir. Bilgi
kazanci en yiiksek olan nitelik kok diigiim olarak secilir. Daha sonra kok diiglimiin degerlerine
gore bilgi kazanct hesaplamasina devam edilir (Quinlan, 1993).
Bilgi kazanci iki asamada hesaplanir. Birinci asamada sinif tiyelerinin entropi degeri hesaplanir.

T sinifi n tane alt kiimeden olusan sinif niteligi olsun. T sinifi i¢in entropi degeri

n

H(T) = —Ztilogti

i=1
seklinde hesaplanir. ikinci asamada ise bilgi kazanci hesaplanacak smif niteli§i olmayan
niteliklerin siif niteliklerine karsilik gelen entropi degerleri hesaplanir. Bir bagka deyisle sinif
niteligindeki karsilanan deger dikkate alarak sinif niteligi olmayan bir niteligin entropi degeri
hesaplanir. O halde X smif niteligi olmayan niteligin T smif niteligine gore entropi degeri

asagidaki sekilde hesaplanir.

n
T
HX,T) = — ITllH(Ti)
i

Daha sonra T sinifi i¢in hesaplanan entropi degerinden c¢ikarilarak bilgi kazanci elde edilir
(Quinlan, 1993).
Bilgi kazanci1 (X,T) = H(T) — H(X,T)

Akademik basar1 tahmin modeli gelistirilmesi i¢in karar agaci algoritmalarindan
REPtree kullanilmistir. REPtree birden fazla agac¢ olusturarak bu agaclar icinden en 1iyisini
secerek calisir (Jayanthi ve Sasikala, 2013). REPtree karar agaclarindan farkli olarak karar
verilen simif iiyeliginden ¢ok tahmin edilen bir fonksiyon olarak modelleme yapar (Jayanthi ve

Sasikala, 2013). Aga¢ olusturulurken bilgi kazancini kullanarak dallanma yapar. REPtree az
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sayida verilerle calisabilen bir karar agaci olma o6zelligi gostermektedir ( Natek ve Zwilling,
2013).

2.5.3.4. Bulamik  mannk  smiflandiricisi.  Bulanik  mantikta  sayilarin

bulaniklagtirilarak ifade edilmesi i¢in yamuk iiyeligi fonksiyonu kullanilmistir.

1, x<b
N c—Xx
i(x) = , b<x<c
b—c
1, x<c

Yamuk seklinde olusan benzerliklerden yararlanilarak gelistirilen fonksiyonda yamugun
sinir  degerleri dikkate alinarak fonksiyon olusturulmustur (Sen, 2009). Yamuk iyeligi
fonksiyonunda fonksiyon {i(x) olarak ifade edilmektedir. Sekil 10°da goriildiigii gibi fonksiyonda

a, b, c ve d olmak {izere yamugun siirlarindaki dort deger kullanilarak hesaplama yapilmaktadir

(Sen, 2009).
A
Riskli Risksiz
1
V4
%)
o
&~
>
GNO , b ¢ d

Sekil 10 Yamuk itiyeligi fonksiyonu elemanlart
Ornegin a=0 b=1,80 c=2,50 d=3,00 oldugunda 1.80 altinda ve 2,50’ten kiiciik GNO olan

ogrenciler riskli, 2,50 ve 3,00 arasindaki 6grenciler risksiz olarak siniflandirilir. Bulanik mantik
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siiflandiricist b=1,80 ve ¢=2,50 degerleri arasinda GNO olan Ogrencilerin riskli olmaya

yakinliklarini ii(x) fonksiyonu kullanarak hesaplar ve siniflandirma yapar.
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BOLUM III: BULGULAR ve YORUM
Bu boliimde akademik basartya etki gosterebilecegi varsayillan ve tezin oOnceki
boliimlerinde anlatilmis parametrelerin etki agirliklart incelenecektir. Etki agirligi yiiksek olan
faktorler akademik basariy1 tahmin modelinin giris parametreleri olarak kullanilacaktir.
Ogrencilerin akademik basarilarina etki gdsteren faktdrlerin analizi igin ikili gruplarda t-
testi kullanilmistir. ikiden fazla grup olusmasi durumunda ise ANOVA testi uygulanmistir. Her
iki analiz yonteminde de gruplarin estes dagilmasina dikkat edilmistir. Gruplarin estes
dagilmadig1 ve ikiden fazla grubun olustugu durumlarda parametrik olmayan Kruskal Wallis testi
uygulanmistir. ANOVA testi sonuglarina gére gruplar arasinda anlamli fark olmasi durumunda
coklu karsilastirmali testlerinden Scheffe uygulanmistir.
3.1. Akademik Basariya Etki Gosteren Universite Oncesi Faktérlerin Agirhk
Degerlerinin Incelenmesi
I. boliimde gosterildigi gibi iiniversitesi akademik basariy1 etkileyen faktorler asagida
gosterilmistir.
» Mezun olunan lise tiirii
» Lisede mezun olunan alan
» BOTE béliimiinii tercih sirasi
> Universiteye yerlesme tiirii
> Universiteye yerlesme puani
3.1.1. Mezun olunan lise tiiriiniin akademik basariya etkisi. II. boliimde sekil

7’de gosterildigi gibi tig lise tiiriinde degerlendirmeler yapilmastir.
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Mezun olunan lise tiiriiniin akademik basariyr nasil etkiledigi Kruskal Wallis testiyle
arastirllmistir. Kruskal Wallis testi genel liseler ve anadolu veya fen lisesi mezunlariin sayica
meslek lisesi mezunlarindan olduk¢a az olmasi sebebiyle uygulanmistir.
Ogrencilerin GNO puanlarimin mezun olunan lise tiiriine gére Kruskal Wallis testi
sonuglari tablo 3’te gosterilmistir.
Tablo 3

Kruskal Wallis Test Sonu¢larina Gére Lise Tiirtiniin GNO Puanina Etkisi

Lise Tiirii n Sira X? Sd p
Ortalama

Meslek lisesi 144 82,10 ,089 2 ,957

Genel lise 7 84,50

Anadolu/fen lisesi 13 85,88

Toplam 164

Tablo 3’te goriildiigii gibi 0grencilerin mezun olduklar lise tiirline gére GNO puanlari
arasinda anlamli fark yoktur, X?(sd = 2,n = 164) =.089, p=.957.

3.1.2. Lisede mezun olunan alamin akademik basariya etkisi. Ogrenciler fen
bilimleri ve bilisim teknolojileri olmak {izere iki alandan mezun olmuslardir. Bu nedenle mezun
olunan alanin GNO puanina etkisi t-testiyle aragtirilmigtir. II. boliimde iliskisel tarama analizi
basligi altinda t-testinin uygulanabilmesi icin varyanslarin estes dagilmasi kosulundan
bahsedilmistir. Varyanslarin estes dagilip dagilmadiginin testi i¢in Levene f testinden
yararlanilmistir. Levene f testi sonuglarina gore lisede mezun olunan alanlar arasinda varyanslar

estes dagilmaktadir, (Lf=2.535, p=.113).
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Ogrencilerin GNO puanlarinin lisede mezun olunan alana gére degisip degismedigini
analiz etmek i¢in t-testi uygulanmistir. t-testi sonuglari tablo 4’te gdsterilmistir.
Tablo 4

t-testi Sonuclarina Gére Mezun Olunan Alanin GNO Puanina Etkisi

Mezun Olunan Alan n X Ss Sd T p

Bilisim Teknolojileri 144 2,4963 462 162 ,16 ,987

Fen bilimleri 20 2,4945 331

Tablo 4’te goriildiigi lizere 6grencilerin lisede mezun olunan alana gére GNO puanlari
arasinda anlaml fark yoktur, t(162)=.016, p=.987.

3.1.3. Ogrencilerin BOTE béliimiinii tercih sirasinin akademik basariya etkisi.
Ogrencilerin BOTE béliimiine yerlestikleri tercih sirasina gére olusan gruplarin varyanslarinin
Levene f testine gore estes dagilmadigr goriilmiistiir (Lf=4.338, p=.031). Bu yiizden tercih
sirasina gore ogrencilerin GNO puanlarinin degisip degismedigini aragtirmak i¢in Kruskal Wallis
testi uygulanmustir. Tablo 5°te Kruskal Wallis testi sonuglar1 gosterilmistir.

Tablo 5

Kruskal Wallis Testi Sonuclarini Gére Tercih Sirasinin GNO Puanina Etkisi

Tercih sirasi n Sira X? Sd p
Ortalama

1. oncelik 78 88,42 7,823 2 ,020

2. 6ncelik 32 61,52

3. dncelik 54 86,39

Toplam 164
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Tablo 5’te goriildigl tlizere Ogrencilerin GNO puanlar tercih siralarina gore anlamh
sekilde farklilasmaktadir, X?(sd = 2,n = 164) =7.823, p=.20. Ogrencilerden 2. éncelik olarak
tercih yapanlarin sira ortalamalarinin, 1. ve 3. oncelik olarak tercih yapanlardan daha diisiiktiir.
Tercih sirasina gore olusan gruplarin hangileri arasinda anlamli fark oldugu bulmak i¢cin Mann-
Whitney testi yapilmistir. Bu testin sonuglarina gore tercih sirast 1. 6ncelik olanlar ile 3. dncelik
olanlarin GNO arasinda anlaml fark yoktur, (z=-407, p=.684). Ancak tercih siras1 2. oncelik
olanlarin GNO 1.6ncelik olanlardan, (z=-2.458, p=,013) ve 3. Oncelik olanlardan (z=-2.663,
p=.008) anlamli derecede diistiktiir.

3.1.4. Ogrencilerin iiniversiteye yerlesme tiiriiniin akademik basariya etkisi.
Ogrenciler BOTE béliimiine DGS ve OSYS olmak iizere 2 farkli smavla yerlesmislerdir.
Universiteye yerlesme tiiriine gére DGS ve OSYS varyanslarinin estes dagildigi goriilmiistiir
(Lf=3.542, p=.062). Universiteye yerlesme tiiriiniin akademik basariya etkisini arastirmak icin t-

testi uygulanmistir. Tablo 6’da t-testi sonuglar1 gosterilmistir.

Tablo 6

t-testi Sonuclarina Gére Universiteye Yerlesme Tiiriiniin Akademik Basariya Etkisi

Universiteye Yerlesme Tiirii n X Ss Sd T p
0SYS 149 2,4585 ,44370 162 -3,500  ,001
DGS 15 2,8687 ,29125

Ogrencilerden 149 kisi (%90,9) OSYS ile 15 kisi (9,1) DGS ile BOTE béliimiinii

kazanmiglardir. Tablo 6’da gorildiigii gibi 6grencilerin GNO yerlesme tiiriine gore anlamli
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sekilde farklilagmaktadir, t(162)=-3.500, p=.001. DGS ile yerlesen 6grencilerin GNO puanlari
OSYS ile yerlesen dgrencilerden anlamli derecede daha yiiksektir.

3.1.5. Universiteye yerlesme puanmmin akademik basariya etkisi. Ogrencilerin
BOTE béliimiine yerlesme puanlarmin akademik basariya etkisi arastirilmistir. Ogrencilerin
iiniversiteye yerlesme puanm1 OSYS ve DGS olmak iizere iki farkli sinav tiiriine gore
degerlendirilmistir. Universite yerlesme puaniyla GNO arasindaki iliski basit korelasyon ydntemi
kullanilarak analiz edilmistir.

OSYS puaniyla yerlesen dgrencilerin (n=149) DGS puaniyla yerlesenlerden (n=15) daha
¢ok oldugu goriilmektedir. OSYS puaniyla GNO arasindaki iliski tablo 7°de gdsterilmistir. OSYS
puanlartyla GNO arasinda pozitif yonde, diisiik diizeyde bir iliski oldugu goriilmektedir
(r=212;p=.010). Basit korelasyon analizinde korelasyon katsayisinin 0.3’ten kiiciik olmasi
iliskinin diisiik diizeyde 0.3 ile 0.6 arasinda olmasi iliskin orta diizeyde oldugunu gostermektedir
(Biiytikoztiirk, 2012).

Tablo 7

Basit Korelasyon Sonuglarina Gére OSYS Puaninin GNO Puaniyla Iliskisi

n= 149 GNO OSYS PUANI p
OSYS puani 212 - ,010
GNO -

DGS puanlartyla yerlesen 6grencilerin GNO arasindaki iliski tablo 8’de gosterilmistir.
DGS puaniyla GNO arasinda negatif yonde, orta diizeyde bir iliski oldugu goriilmektedir (r=-

537, p=.039).
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Tablo &8

Basit Korelasyon Sonuglarina Gore DGS Puaninin GNO Puaniyla Iliskisi

n=15 GNO DGS PUANI p
DGS puant ,-537 - ,039
GNO -

3.2. Akademik Basariya Etki Gosteren Universite Siirecindeki Faktorlerin
Agirhk Degerlerinin Incelenmesi
Universite siirecinde akademik basariy1 etkileyen faktdrler bdliim 1.3te gosterildigi gibi

> Ogretim tiirii

» Tekrar tercih etme sirasi

» Cevresel ve yoneltici
faktorlerinden olugsmaktadir.

3.2.1. Ogretim tiiriiniin akademik basariya etkisi. Ogrencilerin 6gretim tiirlerine
gore GNO puanlarinin varyanslarinin estes olmadigi goriilmiistir (Lf=11.222, p=.001). Bu
yiizden 6grencilerin normal ve ikinci 6gretim tiirlerine gore GNO puanlart arasindaki iliskiyi
arastirmak icin Kruskal Wallis testi yapilmistir. Kruskal Wallis testi sonuglarina gére 6gretim

tiirtiniin GNO’na etkisi tablo 9’da gosterilmistir.



Tablo 9

Kruskal Wallis Testi Sonuclarina Gére Ogretim Tiiriiniin GNO 'na Etkisi

Ogretim Tiirii n Sira X? Sd
Ortalama
Normal Ogretim 127 8423 ,746 ,388
Ikinci Ogretim 37 76,57
Toplam 164
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Ogrencilerin biiyiik ¢ogunlugunun normal égretim (n=127) oldugu gériilmektedir. Normal

Ogretim olarak egitim alan 6grencilerin GNO puani sira ortalamalarinin ikinci 6gretimde egitim

alan Ogrencilere gore daha yliksek oldugu goriilmektedir. Ancak Kruskal Wallis test sonuglari

Ogrencilerin  dgretim tiirlerine goére GNO puanlari
gostermektedir, X%(sd = 1,n = 164) =.746, p=.388.

3.2.2. Ogrencilerin béliimlerini tekrar tercih etme siralarimin akademik

arasinda anlamli

fark olmadigini

basariya etkisi. Ogrencilerin boliimii tekrar tercih etme siralar1 dort farkli grupta ifade edilmistir.

Boliimii tekrar tercih etme sirasina gore GNO puan ortalamalari tablo 10°da gosterilmistir.

Tablo 10

Osrencilerin Boliimii Tekrar Tercih Etme Swralarina Gére GNO Puanlart

n X Ss Sh Ortalama i¢in 95% Giiven En  En
Aralig1 Kiigiik Biiyiik
Alt Smir  Ust Sinir

1. 6ncelik 71 2,5815 ,49053 ,05822 2,4654 2,6977 1,61 3,78
2. oncelik 13 2,5623 31499 ,08736 2,3720 2,7527 2,06 3,05
3. oncelik 33 2,5709 ,39386 ,06856 2,4313 2,7106 1,84 3,55
Tercih etmezdim 47 2,2960 ,38944 05681 2,1816 2,4103 1,37 3,01
Toplam 164 24960 ,44733 03493 2,4271 2,5650 1,37 3,78
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Tekrar tercih etme siralarina gore olusan gruplarin varyanslarinin estes oldugu
goriilmektedir (Lf=2.014, p=.114). Ogrencilerden “tercih etmezdim” segenedini secen
ogrencilerin GNO puan ortalamalarinin (X = 2,29) diger gruplara gore daha diisiik oldugu
goriilmektedir.

Tekrar tercih etme sirasina gore GNO puanlar1 arasinda fark olup olmadigini aragtirmak
icin ANOVA testi uygulanmistir. ANOVA testi sonuglari tablo 11°de gdsterilmektedir.

Tablo 11°de goriildiigi tizere 6grencilerin GNO tekrar tercih etme sirasina gore anlamli
farklilik gostermektedir F(3,160)=4.702, p=. 004).

Tablo 11

ANOVA Testi Sonuglar: Ogrencilerin BOTE béliimiinii tekrar tercih etme swrasinin GNO 'na
Etkisi

Varyansin Kaynagi KT Sd KO F p
Gruplar arasi 2,643 3 ,881 4,702 ,004
Gruplar ici 29,975 160 ,187

Toplam 32,617 163

Hangi gruplar arasinda fark oldugunun anlasilmasi i¢in ¢oklu karsilastirma testlerinden
Scheffe testi uygulanmustir. Sekil 11°de goriildiigii gibi BOTE béliimiinii “tercih etmezdim”
secenegini belirten dgrencilerin GNO puani 1.6ncelik olarak tercih edenlerden anlamli derecede

diisiiktiir, (p=.041). Diger gruplar arasinda anlamli farka rastlanmamustir.



Scheffe Coklu Karsilastirma Testi Sonuclari Tekrar Tercih Etme Sirasimmn GNO’na Etkisi

Tercih sirasi (i) Tercih Sirasi (j) Xi—X; Shx p
1. oncelik -,28559 ,08139 ,008*
Tercih etmezdim 7575, -k 526635 13563 281
3. oncelik -,27495 ,09830 ,054

Sekil 11 Scheffe ¢oklu karsilastirma testi sonuglart boliimden memnuniyetin GNO 'na etkisi

3.2.3. Cevresel ve yoneltici faktorlerin akademik basariya etkisi. Ogrencilerin
akademik basarilarin1 etkileyebilecek cevresel faktorlerden sehir, is bulma imkani, yoneltici
faktorlerden tiniversite, yanlis tercih ve okuduklari boliimiin zor olmasi faktorleri incelenmistir.

Ogrencilerin boliimii tekrar tercih etme sirasina gore cevresel ve yoneltici faktdrlerin dagilin

sekil 12°de gosterilmektedir.
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Tekrar tercih etme sirasi Toplam
1. oncelik 2. oncelik 3.0ncelik | Tercih etmezdim
n 2 0 2 6 10
Boliimiin zor olmasi |o; jcinde CYF 0% 0% 20,0% 60,0% 100,0%
% icinde TTS 1,2% ,0% 1,2% 3,7% 6,1%
n 28 2 11 15 56
is bulma imKkan % iginde CYF 50,0% 3,6% 19,6% 26,8% 100,0%
0
% icinde TTS 17,1% 1,2% 6,7% 9,1% 34,1%
n 17 5 6 3 31
0, 0, 0, 0, 0,
CYFSehir % icinde CYF 54,8% 16,1% 19,4% 9,7% 100,0%
% icinde TTS 10,4% 3,0% 3,7% 1,8% 18,9%
n 24 4 8 6 U2
Universite % icinde CYF 57,1% 9,5% 19,0% 14,3% 100,0%
(1]
% icinde TTS 14,6% 2,4% 4.9% 3,7% 25,6%
n 0 2 6 17 25
Yanhs tercih % icinde CYF 0,0% 8,0% 24,0% 68,0% 100,0%
% icinde TTS 0,0% 1,2% 3,7% 10,4% 15,2%
n 71 13 33 47 164
Toplam 06 icinde CYF  [2% 7.9% 20,1% 28.7% 100,0%
% icinde TTS 43,3% 7,9% 20,1% 28,7% 100,0%

tercih ettiklerindeki siray1 etkileyen en onemli faktorii

Sekil 12 Cevresel ve yoneltici faktorlerin tekrar tercih etme sirasindaki dagilimi

Sekil 12’deki ¢apraz tabloda goriildiigii lizere d6grencilerden 10 kisi (%6,1) boliimii tekrar

“boltimiin zor olmas1”, 56 kisi (%34,1)

“is bulma imkan1”, 31 kisi (%18,9) “sehir”, 42 kisi (%25,6) “lniversite”, 25 kisi * yanlis tercih”

(%16,3) olarak belirtmistir.
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“Boliimiin zor olmas1” faktoriinii belirten 6grencilerden 6 kisi (%60) “tercih etmezdim”,
2’ser kisi (%20) “1. dncelik ve “3. dncelik” faktoriinii belirtmislerdir. Ogrencilerin tercihlerinde
“boliimiin zor olmas1” en az etkiledigi diisiiniilen faktor oldugu goriilmektedir.

Is bulma imkam faktoriinii secen dgrencilerden 28 kisi (%50) “1.6ncelik”, 2 kisi (%3,6)
2. oncelik 11 kisi (%19,4) 3.6ncelik” ve 15 kisi (%26,8) “tercih etmezdim” olarak tercih
etmislerdir “Is bulma imkan1” secen ogrencilerin  “1.6ncelik” segenegini daha fazla secmis
olduklar1 goriilmektedir.

Sehir faktoriinii secen Ogrencilerden 17 kisi (%54,8) “l1.0ncelik” 5 kisi (%16,1) “2.
oncelik” 6 kisi (%19,4,) 3. oncelik ve 3 kisi (%9,7) “tercih etmezdim” secenegini tercih
etmislerdir.  “Sehir” segen Ogrencilerin en ¢ok  “l. Oncelik” secenegini tercih ettikleri
goriilmektedir. Ayrica bu Ogrencilerin en az “tercih etmezdim” segenegini isaretledikleri (%9,7)
gortilmektedir.

Universite faktdriinii secen dgrencilerden 24 kisi (%57,1) “1. “6ncelik”, 8 kisi (%19)
“3.0ncelik” 6 kisi (%14,3) “tercih etmezdim”, 4 kisi (%9,5) “2.0ncelik” secenegini se¢mislerdir.
“liniversite” secen 0grencilerin en ¢ok “1.6ncelik”, en az “tercih etmezdim” se¢enegini segtikleri
gortilmektedir.

Yanlis tercih faktoriinii secen 6grencilerden 17 kisi (%68) tercih etmezdim 6 kisi (%24) 3.
oncelik ve 2 kisi (%8) 2. dncelik secenegini se¢miglerdir. Bu faktorii isaretleyen 6grencilerin en
cok “tercih etmezdim”, en az “2. dncelik” secenegini belirttikleri goriilmektedir.

1. oncelik olarak secen 71 (%43,3) kisiden bu secimi etkileyen en Onemli faktore
bakildiginda 28 kisinin “is bulma imkan1” se¢enegini sectigi goriilmektedir. Ayrica “iiniversite”
faktorlinii segen 24 kisi olmasi bu faktoriin 1. dncelik olarak tekrar tercih edilmesinde etkili

oldugu soylenebilir. Tercih etmezdim secenegini secen 47 kisiden 17 kisinin “yanlis tercih”
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secenegini tercih etmis olmasi bu secenegin sec¢ilmesinde “yanlis tercih” segeneginin etkili
oldugunu gostermektedir.

Cevresel ve yoneltici faktorlere gore olusan gruplar GNO sekil 13°te gOsterilmistir.
Gorildiigi gibi “bolimiin zor olmasi” degeri sayisinin az olmasi sebebiyle (n=10) “yanlis tercih”
degeriyle birlestirilerek ANOVA testi uygulanmistir. GNO puan ortalamalarina gore en yiiksek
ortalama (X = 2,66) “iiniversite” segenegini secen en diisiik ortalama (X = 2,21) ise “yanlis

tercih” veya “boliimiin zor olmasi” se¢enegini secen dgrencilerdir.

Cevresel ve Yoneltici Faktorlere Gore Olusan Gruplarin GNO Puanlan

Ortalama i¢in 95% Giiven|
Aralig En En

n X Ss Sh | AltSwmur | UstSmir | Kiigiik | Biiyiik
Universite 42 12,662 (,48079(,07419| 2,5126 2,8122 1,87 3,78
[s bulma imkani 56 2,592 (,42759|,05714| 2,4775 2,7065 1,77 3,61
'Yanlis tercih veya boliimiin
or olmast 35 12,214 |,40608|,06864| 2,0748 2,3538 1,37 3,33
Sehir 31 |2,415,30660(,05507| 2,3030 2,5279 1,61 3,00
Toplam 164 |2,496|,44733|,03493| 2,4271 2,5650 1,37 3,78

Sekil 13 Cevresel ve Yoneltici Faktorlere Gore Olugan Gruplarin GNO Puanlar

Cevresel ve yoneltici faktorlerin grup varyanslar1 Levene f testine gore estes
dagilmaktadir (L=2.525, p=.60). ANOVA testi sonuglarina gore ¢evresel ve yoneltici faktorlerin

GNO’na etkisi tablo 12’de gosterilmistir.
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Tablo 12

ANOVA Testi Sonuclarina Gére Cevresel ve Yoneltici Faktorlerin GNO 'na Etkisi

Varyansin KT Sd KO F p
Kaynagi

Gruplar arast 4,657 3 1,552 8,883 1,000
Gruplar igi 27,960 160 ,175

Toplam 32,617 163

Cevresel ve yoneltici faktorlere gore Ogrencilerin GNO puan ortalamalar1 anlamli
derecede degismektedir, F(3,160)= 8.883; p <.001).

Cevresel ve yoneltici faktorlerden hangileri arasinda fark oldugunu arastirmak amaciyla
coklu karsilastirma testlerinden Scheffe uygulanmistir. Bu testin sonuglart sekil 14°te

gosterilmistir.

Scheffe Testi Sonuclarina Gore Cevresel ve Yoneltici Faktorlerin GNO’na Etkisi

CYF (i) CYF (j) Xi—-X i Shx p
Universite Is bulma imkani ,07042 ,08533 | ,842
Yanlis tercih veya boliimiin zor ,44810 ,09567 | ,000
olmasi
Sehir ,24690 ,09898 | ,065
Is bulma imkan Universite -,07042 ,08533 | ,842
Yanlis tercih veya boliimiin zor ,37768 ,09007 | ,000
olmasi
Sehir ,17648 ,09358 | ,238
Yanlis tercih veya boliimiin zor olmast Universite -,44810 ,09567 | ,000
Is bulma imkani -,37768 ,09007 | ,000
Sehir -,20120 ,L10310 | ,211

Sekil 14 Scheffe testi sonuglarina gore ¢evresel ve yoneltici faktorlerin GNO 'na etkisi
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Scheffe testi sonuglarina gore; “boliimiin zor olmasi” veya “yanlis tercih” secenegini
secen Ogrencilerin GNO puant “is bulma imkan1” segenegini belirten 6grencilerin GNO
puanindan ve “iiniversite” segenegini isaretleyen 6grencilerin GNO puanindan anlamli derecede
diisiiktiir, (p<.001). “Uiniversite”, “sehir” veya “is bulma imkani1” segenegi secen Ogrencilerin
GNO puanlari arasinda anlamli farka rastlanmamastir.
3.3. Akademik Basariya Etki Gosteren Universite Dis1 Faktorlerin Agirhk
Degerlerinin Incelenmesi
Akademik basariya etki gosteren iiniversite disinda olusan faktorlerden KPSS’nda alan
sorularina yeterince yer verilmemesi faktorii arastirilmistir.
3.3.1. KPSS’nda alan sorularinin yetersiz olmasinin akademik basariya etkisi.
BOTE béliimiinde egitim goren ogrencilerin KPSS’inda alan bilgisi sorularina yetersiz yer
verilmesinin akademik basarilarina etkisi hakkindaki diisiinceleri tablo 13°te goriildiigii gibi
frekans analiziyle incelenmistir.

Tablo 13

Osrencilerin KPSS'nda Alan Sorularimin Yetersiz Olmasinin Akademik Basariya Etkisi Uzerine

Goriisleri

Akademik Basartya Etkisi n %
Olumsuz yonde ¢ok etkiliyor 34 28,6
Olumsuz yonde az etkiliyor 27 22,7
Hig etkilemiyor 41 34,5
Olumlu yonde az etkiliyor 15 12,6
Olumlu yonde ¢ok etkiliyor 2 1,7

Toplam 119 100,0
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Alan bilgisi sorularinin yetersiz olmasinin akademik basarilarin1 olumsuz yonde az veya
cok etkiledigini diisiinen 61 ogrenci (%51,3) bulunmaktadir. Ayrica 6grencilerden 41 kisi
(%34,5) alan bilgisi sorularinin akademik basarilarini etkilemedigini diistinmektedir. 17 kisi ise
(%10,3) alan bilgisi sorularinin olmayisinin akademik basarilarini az veya ¢ok olumlu yonde
etkiledigini diistinmektedir.

Ogrencilerin KPSS’nda alan sorularina yeterince yer verilmemesinin akademik
basarilarina etkisi iizerine diisiincelerine géore GNO puanlarinin varyanslar1 Levene f testine gore
estes dagilmaktadir (Lf=2.654, p=.052). Ogrenci goriisleri ANOVA testiyle analiz edilmistir.
Alan sorularinin yetersiz olmasinin akademik basarisin1 olumlu yonde az etkiledigini diisiinen 15
kisi ve olumlu yonde ¢ok etkiledigini diistinen 2 kisi sayica az olmalar1 nedeniyle birlestirilmistir.
Ogrencilerin KPSS’nda alan sorularina yetersiz yer verilmesinin akademik basariya etkisi iizerine

diisiincelerine gore olusan gruplar ve GNO puan ortalamalari sekil 15°te gosterilmistir.

ANOVA Testi Sonuclarina Gére Ogrencilerin Alan Sorularimin Yetersiz Olmasina iliskin
Goriislerinin GNO’na Etkisi

Ortalama i¢in 95% Giiven
Aralig1
n X Ss Sh Alt Sinir Ust Siir | En Kiigiik | En Biiyiik
Olumsuz yonde ¢ok etkiliyor 34 12,685,36442|,06250 | 2,5584 2,8127 1,86 3,55
Olumsuz yonde az etkiliyor 27 12,6181,30503 | ,05870 | 2,4979 2,7392 2,11 3,35
Etkilemiyor 41 (2,718 ,45927 | ,07173 | 12,5733 2,8633 1,93 3,61
Olumlu yonde az veya ¢ok etkiliyor | 17 |2,515,52392 | ,12707 | 2,2459 2,7847 1,80 3,58
Toplam 119(2,657 | ,41368 | ,03792 | 12,5822 2,7324 1,80 3,61

Sekil 15 ANOVA testi sonuglarina gore ogrencilerin alan sorularinin yetersiz olmasina iliskin

goriislerinin GNO 'na etkisi
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ANOVA testi sonuglar1 6grencilerin KPSS’nda alan sorularia yetersiz yer verilmesinin
akademik basarilarina etkisine iliskin goriislerine gore GNO puanlar1 arasinda anlamli bir iligki
olmadigim gostermektedir, F(3,160)= 1.100; p=. 352)
Iliskisel tarama analizi sonuglarina goére OSYS puan1 GNO’na etki etmektedir. Bu yiizden
OSYS puani dagilimi incelenmistir. DGS puan tiiriinde yerlesen 6grenci sayisi (n=14) az oldugu
i¢in dagilimi incelemeye gerek duyulmamastir.

Sekil 16 da 6grencilerin OSYS puani ortalamalarinin dagilimi verilmistir. Tablo 14°de ise

OSYS puanlarmin tanimlayici istatistikleri yer almaktadir.
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Tablo 14

Osrencilerin Universite Yerlesme Puani Betimsel Istatistikleri

Istatistik Deger
Ortalama (X) 357,970
Tepe degeri 415,0
Ortanca(Q3) 353,0

Sekil 16 ve tablo 14’deki degerlerle birlikte incelendiginde OSYS puanlariin genel
olarak 300 ile puanlari arasinda ve yogunlastigi goriilmektedir. OSYS puanlarinin ortalama
ortanca ve tepe degerlerine bakildiginda normal dagilim géstermedigi anlasilmaktadir.

3.4. Akademik Basariya Etki Gosteren Faktorlerin Analiz Sonuclarinin Ozeti

Aragtirmada yapilan iliskisel analizi sonuglarina gore 6grencilerin

Universite dncesi faktorlerden

e Mezun olduklar lise tiiriine

e Mezun olduklar1 alana
gore GNO anlamli sekilde farklilasmazken

e Boliimii tercih etme siralarina

e Universiteye yerlesirken degerlendirildikleri sinav tiiriine
gore anlamli sekilde farklilasmaktadir.

e Universite yerlesme puani
ile GNO arasinda anlamli iligkiye rastlanmustir.

Universite siirecinde akademik basar1y1 etkileyen faktdrlerden
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o Ogretim tiiriine gore
GNO anlamli sekilde farklilasmazken
e Tekrar tercih etme sirasina
e (evresel ve yoneltici faktorlere
gore anlamhi sekilde farklilagmaktadir
Universite dis1 akademik basariy1 etkileyen faktdr olarak dgrenciler
e KPSS’nda alan sorularina yeterince yer verilmemesinin akademik basarilarim
olumsuz yonde etkiledigini diistinmektedirler.
ogrencilerin
e KPSS’nda alan bilgisine yonelik sorulara yetersiz yer verilmesine iliskin
goriislerine gore akademik basarilar1 farklilasmamaktadir.
Akademik basariya etki gosteren faktorlerin iliskisel tarama analizi sonuglar1 Sekil 17°de

gosterilmistir
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Iliskisel Tarama Analizi Sonuclar:
Akademik basariy: etkileyen faktorler | GNO Analiz yontemi
degeri | anlamh
fark/iliski
Anlaml
Mezun olunan lise tiirii ,957 Kruskal Wallis
fark yok
Lisede mezun olunan alan Anlaml
,987 t-testi
fark yok
BOTE béliimiinii tercih sirast 020 Anlaml Kruskal Wallis Mann
’ fark var Whitney
Universiteye yerlesirken degerlendirildikleri smav tiirii Anlaml
0,01 Kruskal Wallis
fark var
. Anlaml Basit korelasyon
OSYS | ,010 K.
iliski var
Universite yerlesme sinavindaki puan Anlaml
DGS ,039
iliski var
. Anlamli
Ogretim tliri ,388 Kruskal Wallis
fark yok
Anlaml
Tekrar tercih etme sirasi ,004 ANOVA
fark var
Anlaml
CYF ,000 ANOVA
fark var
KPSS smavinda alan bilgisi sorularinin yetersiz
,352 Yok ANOVA
olmasinin akademik basartya etkisine iligkin diisiinceleri

Sekil 17 Iliskisel tarama analizi sonuglart

3.5. Akademik Basar1 Tahmin Modelinin Gelistirilmesi
Iliskisel tarama analizi bulgularina gére akademik basari tahmin modelinde hangi
faktorlerin yer alacagi belirlenmeye calisiimistir. Bundan sonraki asamada tahmin modeli

gelistirilecektir. Tahmin modelinin genel yapisiyla ilgili bilgiler verildikten sonra akademik
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basar1 tahmin modelinin tahmin sonuglariyla ilgili bulgulara yer verilmistir. Gelistirilen tahmin
modelinin akademik basartyr ne oranda dogru tahmin ettigi analiz edilerek giivenilirligi
degerlendirilmistir.

3.5.1. Tahmin modelinin genel yapisi. Tahmin modelinin girig verileri iliskisel
tarama analizi sonuglarina gore akademik basartya anlamli etki gosteren faktdrlerden iiniversite
oncesi ve lniversite siirecindeki faktorler secilmistir. Bu faktorler {iniversiteye yerlesme puant
(UYP), tercih sirasi (TS), tekrar tercih etme sirasi (TTS) ve CYF’ olarak belirlenmistir.
Universite yerlesme tiirii akademik basariya anlamli etki gdstermis olsa da DGS ile yerlesen
ogrencilerin oranin (%9,1) az olmasi sebebiyle giris verisi olarak dikkate alinmamistir. Bu
ylizden iiniversiteye yerlesme tiirii modelin giris verilerinden ¢ikarilmistir. Tahmin modelinin
giris verileri kullanilarak 6grencilerin akademik basari siniflarina aitligi tahmin edilmektedir.

Akademik basari1 tahmin modelinin genel yapisi sekil 18’de ifade edilmistir.

Akademik Basari Etki Modelleme yontemleri Akademik Basari
Faktorleri Siniflan
Sade bayes, karar
uyp agaci, bulanik mantik Riskli
TS Riskli olmayan
TTS

N—

Akademik
basariya etki
faktorleriyle
akademik basari
iliskisi

N———"—~

CYF

Sekil 18 Tahmin modelinin genel yapisi
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3.5.1.2. Modelin girig parametreleri. Akademik basar1 etki faktorleri iliskisel

tarama analizinde arastirtlmistir. Bu faktorlerden akademik basariya etkisi gozlenenler modelin
girig verilerini olusturmaktadir. Modelin girig verileri olarak kullanilan faktorler tablo 15’teki

faktorlerden olusmaktadir.

Tablo 15

Akademik Bagarvya Etki Gosteren Faktorler

Akademik basariy1 etki gosteren faktorler P degeri Analiz yontemi
BOTE béliimiinii tercih sirasi ,020 Kruskal Wallis
Universite yerlesme puan1 OSYS ,10 Basit korelasyon
Tekrar tercih etme sirasi ,004 ANOVA

CYF ,000 ANOVA

Modelin gelistirilmesi i¢in 134 6grencinin verisi kullanilmistir. Modelde kullanilan
algoritmalar siniflandirma algoritmalar1 oldugu icin bu algoritmalarin giris verilerinin kategorik
verilere doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bu yiizden etki faktorlerinin degerleri kategorik degerlere
dontistiiriilmiistiir. Tablo 16’da {iiniversite yerlesme puanlariin kategorik degiskenlere
dontistiiriilmesi yer almaktadir
Tablo 16

Universiteye Yerlesme Puani Déniigiimleri

Faktoriin degeri Kategorik deger
Yerlesme puani<321 Diisiik
320>Yerlesme puani<390 Orta

Yerlesme puan>389 Yiiksek
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Kategorik deger belirlenmesi i¢in liniversite yerlesme puanlarinin dagilimi incelenmistir.
Puanlarin doniisiimii tablo 14 ve sekil 16 ile birlikte degerlendirilerek yapilmistir. Sekil 16’daki
dagilimin normal egrisi ve tablo 14’deki ortanca, ortalama ve tepe degeri dikkate alinmistir.
Ortalamanin {istiinde puanlar kismen daha azdir. Ortalama, ortanca ve tepe degeri birbirine yakin
olsa da sekil 16’da goriildiigii gibi puanlarin ortalamanin istiinde olan kismi az oldugu igin
egrinin sol tarafinda daha c¢ok puan kiimelenmistir. Bu yiizden kategorik degiskenlere
dontstiiriiliirken puan frekanslarinin esit dagilim gostermesine calisilarak, esik degerler
belirlenmis ve diisiik, orta, yiiksek kategorileri olusturulmustur. Ogrencilerin %29,5’ 321 puanin
altinda %33,6 ise 389 puanin Ustlindedir. Esik degerler bu dagilima gore belirlenmistir.

Ogrencilerin BOTE béliimiine yerlestikleri tercih siras1 faktdriiniin déniisiimiinde iliskisel
tarama analizindeki gruplar dikkate alinarak herhangi bir degisiklik yapilmamistir. Tablo 17’ de
BOTE béliimiine yerlesirken tercih etme siralarmin déniisiimii yer almaktadir.
Tablo 17

Tercih Sirasimin Kategorik Degerlere Doniisiimleri

Tercih Sirasi Tercih Gruplari
Tercih sirasi<5 1. dnceelik
4< Tercih siras1 <9 2. oncelik
Tercih siras1 >8 3. dncelik

Ogrencilerin tekrar tercih siras1 “tercih etmezdim” ve diger gruplar arasinda anlamli fark
oldugu i¢in 1.6ncelik, 2.6ncelik gruplar1 birlestirilmistir. 1. ve 2. ve 3. dncelik gruplarindaki

dontistimler iligkisel tarama analizinde oldugu gibi degistirilmemistir.
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Sekil 19°da BOTE béliimiinii tekrar tercih etme siras1 faktoriiniin doniistiiriilmesi yer
almaktadir. Tekrar tercihini 3. oncelik olarak secen 38 6grenciden 6 kisi (%15,7) tercihlerini 30.

sirada se¢mistir. Bu 6grenciler “tercih etmezdim” kategorisinde birlestirilmistir.

Tekrar Tercih Etme Siras1 Faktoriiniin Kategorik Degerlere Doniisiimii

Tekrar Tercih Etme Sirast Tekrar Tercih Etme Sirast Gruplari Kategorik deger
Tercih sirasi<5 1. oncelik

Tercih ederdim
4< Tercih sirast <9 2. oncelik
8<Tercih siras1 <30 3. dncelik

Tercih etmezdim
Tercih etmezdim ve 30 Tercih etmezdim

Sekil 19 Tekrar tercih etme sirasi faktoriiniin kategorik degerlere dontisiimii

[liskisel taramada oldugu gibi sayica az olmasi sebebiyle CYF’den “béliimiin zor olmas1”
degeri “yanlis tercih” degeriyle birlestirilmistir. Yapilan doniistimlere gore tablo 34’te modelde
girig verileri olarak kullanilan etki faktorleri goriilmektedir. Etki faktorlerinin kategorik degerleri
sekil 20°de goriildiigi gibi tek haneli sayilar seklinde kisaltilarak kullanilmistir. Faktor isimleri
Tiirk¢e karakterlerden arindirilmistir. Noktalama isareti igeren faktorler sadelestirilerek WEKA

i¢in hazir hale getirilmistir
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Modelde Kullanmilan Giris Verileri

Degisken/faktor Kisaltma | Degerleri Modeldeki
Degeri
1.6ncelik 1
Tercih sirasi TS 2.0ncelik 2
3.0ncelik 3
. Diistik 1
Universite yerlesme
UYP Orta 2
puani
Yiiksek 3
Tercih etmezdim ve 30 1
Tekrar tercih etme 1.6ncelik
TTS
sirast 2.0ncelik 2
3.6ncelik
Universite 1
Is bulma imkani 2
CYF CYF
Yanlis tercih ya da boliimiin zor olmasi | 3
Sehir 4

Sekil 20 Modelde kullanilan giris verileri

Tahmin modelinde giris verisi olarak (n=134) Ogrencinin verisi kullanilmistir. 15

Ogrencinin verisi modele dahil edilmemistir. Bu 6grencilerin verileri sekil 21°deki verilerden

olusmaktadir.




Tahmin Modeline Dahil Edilmeyen Ogrenci Verileri
No |UYP | TS TTS CYF GNO [RISK
1 396 2.0ncelik | Tercih etmezdim | Sehir 2.5 H
2 1300 1. dncelik | Tercih etmezdim | Yanlis tercih ya da boliimiin zor olmasi | 2.58 H
3 378 1. dncelik | Tercih etmezdim | Yanlis tercih ya da boliimiin zor olmasi | 2.62 H
4 [416.9 |2.oncelik | Tercih etmezdim | Universite 2.65 H
5 1403 3. dncelik | Tercih etmezdim | Is bulma imkan: 2.73 H
6 |419.07 | 2. dncelik | Tercih etmezdim | Yanlis tercih ya da boliimiin zor olmasi | 2.73 H
7 |384.72| 3. oncelik | Tercih etmezdim | Universite 2.74 H
8 |311 1. dncelik | Tercih etmezdim | Yanlis tercih ya da boliimiin zor olmast | 3,33 H
9 |314 3. dncelik | Tercih etmezdim | Yanlis tercih ya da béliimiin zor olmasi | 2.83 H
10 | 415 2. dncelik | Tercih etmezdim | Is bulma imkan: 2.84 H
11 | 410 3. éncelik | Tercih etmezdim | Universite 2.85 H
12 1390 1. dncelik | Tercih etmezdim | Sehir 2.85 H
13 | 321 2. dncelik | Tercih etmezdim | Is bulma imkan: 2.94 H
14 |338.04 | 1. dncelik | Tercih etmezdim | Is bulma imkan: 2.98 H
15 | 324 3. dncelik | Tercih etmezdim | Is bulma imkan: 3.01 H

Sekil 21 Tahmin modeline dahil edilmeyen 6grenci verileri
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Iliskisel tarama analizi sonuglar1 dikkate alindiginda TS * 2.6ncelik (2) olarak tercih

yapan, tekrar tercih etme siras1 “tercih etmezdim”(1) olan ve CYF olarak “yanlis tercih veya

boliimiin zor olmas1” (3) segenegini belirten 6grencilerin GNO puanlar1 anlamli derecede diger

ogrencilerden diisiik bulunmustur. Bu yilizden sekil 19°da belirtilen 6grenci verileri giris

verilerinden ¢ikarilmistir. Sekil 19°daki biitiin 6grenciler riskli sinifina ait olma olasilig1 daha

fazla olmasina ragmen GNO oldukca yiiksektir.

Tahmin modelinin tutarh

modeller
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gelistirebilmesi i¢in iliskisel tarama analizi sonuglarinin dikkate alinmasi gerekmektedir. Girig
verisinde u¢ degerleri olan verilerin ¢ikarilmasi tahmin modellerinin giivenilirligi arttirmaktadir
(Han ve Kamber,2006).

Giris verisi olarak (n=134) 6grenci verisi kullanilmistir. Veriler rastgele olarak 100
Ogrenci verisi modelin gelistirilmesi i¢in 34 O6grenci verisi modelin degerlendirilmesi igin
se¢ilmistir.

3.5.1.3. Modelin ¢ikis parametreleri. Modelin ¢ikis parametreleri tablo 18’de
gorildiigi gibi akademik basar1 siniflaridir. Akademik basari siniflar1 6grencilerin GNO’na gore
riskli ve riskli olmayan siniflarina ayirmaktadir. GNO 2,50’den kiiciik olan Ogrenciler riskli
digerleri riskli olmayan olarak belirlenmistir.

Tablo 18

Modelin Cikis Parametreleri

GNO Puan Basar1 Siifi Modeldeki Degeri
GNO<2,50 Riskli E
GNO>2,49 Riskli olmayan H

3.5.1.4. Modelde kullanilan yontemler. Modelde karar agaci siniflandiricisi olarak
REPtree algoritmasi, Sade Bayes yontemi ve bulanik mantik kullanilmistir. Bu yontemlerle ilgili
acgiklamalar II. Boliimde anlatilmistir.
3.6. Tahmin Modelinin Gergeklestirilmesi
Tahmin modeli WEKA yazilimi kullanilarak gerceklestirilmistir. WEKA yazilimu ile ilgili

ayrintilar II. Boliimde anlatilmigtir.  Algoritmalara giris verilerinin girilmesi i¢in bir ara yiiz
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gelistirilmigtir.  Sekil 22°de  WEKA yazilimini caligtiran ara yiiziin ekran goriintiisii yer

almaktadir.
Akademik Basari Tahmin Modeli ]
vGiris, Verileri _ Tahmin Modelleri Modellerin Degerlendirmesi
ARFF DONUSTUR Karar Adaci Karar Agaci
Sade Bayes Sade Bayes
Bulanik Mantik Bulanik Mantik

Sekil 22 Akademik Basart Tahmin Modeli Ara yiizii

Giris verileri WEKA yaziliminda calistirilmasi icin arff dosya bigimine doniistiiriilmesi
gerekmektedir.

Ara yiizde dosya bicimi doniistiiriildiikten sonra tahmin modellerinin gerceklestirilmesi
icin WEKA yazilimi1 agilmaktadir. Modellerin degerlendirmesine WEKA’da alinan sonuglara
gore ara ylizden erisim saglanmistir.

3.7. Tahmin Modellerinin Degerlendirilmesi

Tahmin modelinin degerlendirilmesi icin gelistirilen Sade Bayes ve karar agaci

modellerine 6nceden secilen degerlendirme verileri girilmis, modelin tahmini ve gergekteki risk

karsilastirilmistir. Sekil 23°te tahmin modellerinin degerlendirilme siireci anlatilmaktadir.
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v
GiRiS VERILERI N—
Egitim verileri
™ REPtree
UYP Sade Bayes
A
TTS N _ Bulanik
:> Degerlendirme mantik
GYF verileri
S~ —— \_/

N

Modelin
degerlendirilmesi

Sekil 23 Akademik basar: tahmin modelinin degerlendirilmesi

Daha sonra her iic modelden alinan sonuglarin dogru tahmin etme oranlar
karsilastirilmistir.

Son olarak akademik basar1 siniflarinin bulanik mantikla elde edilen bulanik sayilar1 ve
REPtree ve Sade Bayes modellerinin tahmini karsilastirilarak degerlendirme yapilmistir. Modelin
degerlendirilmesi i¢in 34 (%25,3) oOgrencinin verisi kullanmilmistir. Verilerin %5 ile %33
arasindaki bir kismi1 modelin degerlendirilmesi i¢in degerlendirme verisi olarak kullanilmasi
uygundur (Sengiir ve Tekin, 2013). Modele gore akademik basarisizlik riski hesaplandiktan sonra
gergekteki risk durumlarn karsilastirilarak degerlendirme yapilmistir. Tahmin modelinde

kullanilan degerlendirme verileri EK C ‘de yer almaktadir
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3.7.1. Sade Bayes siniflandiricisinin tahmin sonuc¢lari. Akademik basar1 agisindan

riskli dgrencilerinin tahmini icin rastgele secilen 100 kisinin olasilik tablosu olusturulmustur.

Sekil24’te akademik basar1 tahmin modeli Sade Bayes olasiliklar1 yer almaktadir.

Sade Bayes Siniflandiricis1 Olasihik Tablosu

Akademik Basar1 A¢isindan Risk
E (n=66) H (n=34)
Model giris verisi | Degerler n Olasilik n Olasilik
1 30 0.44927536 20 0.56756757
2 20 0.30434783 3 0.10810811
s 3 16 0.24637681 11 0.32432432
Toplam 66 34
1 17 0.26086957 11 0.32432432
2 26 0.39130435 11 0.32432432
UYP
3 23 0.34782609 12 0.35135135
Toplam 66 34
1 26 0.39705882 0 0.02777778
TTS 2 40 0.60294118 34 0.97222222
Toplam 66 34
1 14 0.21428571 11 0.31578947
2 16 0.24285714 12 0.34210526
CYF 3 24 0.35714286 1 0.05263158
4 12 0.18571429 10 0.28947368
Toplam 66 34

Sekil 24 Sade Bayes siniflandiricist olasilik tablosu

Olasilik tablosunda goriildiigii gibi TTS 1 (tercih etmezdim) olan 6grencilerin tamami

akademik basar1 acisindan risklidir Ayrica CYF 3 (yanlis tercih) olan (n=24) 6grenciden 23 kisi

(%95,8) riskli 6grencidir. Buradan hareketle TTS nin ve CYF’nin riski giiclii bir sekilde
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yordayan faktorler oldugu goriilmektedir. Ayrica TS 2 (2. oncelik) olan 23 kisi ve akademik
basar1 riski olan 20 6grenci bulunmaktadir. Tercih sirasinin 2. dncelik olarak yapanlardan 3 kisi
(%13,04) riskli olmayan 6grencidir. WEKA yaziliminda Sade Bayes modelinin degerlendirme
sonuglar1 asagidaki gibidir.

Dogru siniflandirilan 6rnekler: 26 %76,4706

Yanlis siniflandirilan 6rnekler: 8 %23,529

3.7.2. Karar agaci simiflandiricisinin  tahmin sonuclari. Karar agacinin
gelistirilmesi i¢in WEKA programinda REPtree karar agaci algoritmasi uygulanmistir. Karar
agacinin yapist. Sekil 10’ da goriilmektedir. Karar agaci dallanmalar1 ve yaprak degerleri nitelik
degerlerine gore yani modelde kullanilan akademik basariya etki gosteren faktorlere gore
agiklanan kurallarla ifade edilmistir.

BOTE béliimiinii tekrar tercih etme sirasi, TTS en fazla bilgi kazanci getiren nitelik
oldugu i¢in kok diigiim olarak segilmistir. Karar agacina gére TTS 1 (tercih etmezdim) olan
ogrencilerin tamanmi  basarisizhk riski tasimaktadir.  BOTE  boliimiinii  tekrar tercih
edebileceklerini belirten 6grencilerin akademik basarilarini en ¢ok etkileyen faktor TS olmustur.
Bu o6grencilerden boliime 3 (3.6ncelik) ile yerlesenler riskli olmayan ve 2 (2.0ncelik) ile
yerlesenler riskli 6grenci olarak smiflandirilmistir. Karar agaci kurallar1 eger(kosul),(dogruysa
deger) (yanligsa deger) seklinde ifade edilmistir. Karar agacindaki diigiimlerin sayist 13’tiir.

Agacta sekil 25°te goriildiigii gibi 9 yaprak bulunmaktadir.
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Sekil 25 WEKA'da Gelistirilen REPtree Karar Agaci Ekran Goriintiisti
Bu yapiya uygun olarak asagidaki kurallar olusturulmustur.

Kural 1

Eger (TTS=1[tercih etmezdim]) ise RISK="E”

Kural 2

EGER (TTS=2[tercih ederdim ]) ise ve

EGER(TS=3[3.6ncelik]) ise RISK="H"



Kural 3
EGER (TTS=2[tercih ederdim ]) ise ve
EGER(TS=2[2.6ncelik]) ise RISK="E”
Kural 4
EGER (TTS=2[tercih ederdim]) ise ve
EGER(TS=I1[1.6ncelik]) ise ve
EGER(CYF=2[is bulma imkén1])ise RISK="H"
Kural §
EGER (TTS=2[tercih ederdim ]) ise ve
EGER(TS=I1[1.6ncelik]) ise ve
EGER(CYF=3[yanlis tercih veya boliimiin zor olmasi] ise
CYF=4[sehir]) ise RISK="E”
Kural 6
EGER (TTS=2[tercih ederdim] ise ve
EGER(TS=1[1.6ncelik]) ise ve
EGER(CYF=1[iiniversite]) ise ve
EGER(UYP=1[diisiik]) ise RISK="H"
Kural 7
EGER (TTS=2[tercih ederdim]) ise ve
EGER(TS=1[1.6ncelik]) ise ve
EGER(CYF=1[iiniversite]) ise ve

EGER(UYP=2[orta]) ise RISK="E”

97

veya
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Kural 8

EGER (TTS=2[tercih ederdim]) ise ve

EGER(TS=1[1.6ncelik] )ise ve
EGER(CYF=1[iiniversite]) ise ve
EGER(UYP=3[yiiksek]) ise RISK="H”
Gelistirilen karar agacinin tahmin sonuglariin degerlendirilmesi asagida gosterilmistir.

Dogru siniflandirilan 6rnekler 25 %73,5294

Yanlis siniflandirilan 6rnekler: 9 %26,4706

3.7.3. Akademik basar1 etki faktorii simiflarina gore tahmin sonuclari
Akademik basar1 tahmin modeline iiniversite Oncesi ve siirecinde olmak iizere iki smifa ait
faktorler bir arada giris verisi olarak Sade Bayes smiflandiricisinda kullanildiginda 3.7.1.°de
karar agaci simiflandiricisi kullanildiginda 3.7.2°deki sonuglar elde edilmistir.

Akademik basar etki faktorleri siniflarina gore basaridaki agirliklarini bulmak igin
tiniversite Oncesi ve slirecinde simniflarina gore ayrilarak Sade Bayes ve karar agaci
siniflandiricilar tahmin sonuglart degerlendirilmistir.

3.7.3.1. Universite Oncesindeki Faktorlere Gore Sade Bayes Simiflandiricist
Tahmin Sonuclari. Universite yerlesme puani ve tercih sirasindan olusan iiniversite oncesi
faktorlere gore Sade Bayes siniflandiricisinin degerlendirilmesi sonucunda dogru ve yanlig
siiflandirilan 6grenci verileri agagida belirtilmistir.

Dogru siniflandirilan 6rnekler: 22 %64,7059

Yanlis siniflandirilan 6rnekler: 12 %35,2941

3.7.3.2. Universite siirecindeki faktirlere gore Sade Bayes siniflandiricist tahmin

sonuglari. BOTE béliimiinii tekrar tercih etme sirasi ile ¢evresel ve yoneltici faktorlerden olusan
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tiniversite siirecindeki faktorlere gore Sade Bayes siiflandiricisinin degerlendirilmesi sonucunda,
dogru ve yanls siniflandirilan 6grenci sayis1 asagida belirtilmistir.

Dogru siniflandirilan 6rnekler: 26 %76,4706

Yanlis siniflandirilan 6rnekler: 8 %23,5294

Sade Bayes siniflandiricisina gore iiniversite Oncesi faktorlerden olusan tahmin modeli
sonuglar1 ve tiniversite siirecindeki faktdrlerden olusan modelin sonuglar1 birbirine ¢ok yakin
olmakla birlikte tiniversite stirecindeki faktorler %76 dogrulukla iiniversite dncesi faktorlerden
daha 1yi sonug vermektedir.

3.7.3.3. Universite oncesi faktorlere gore karar agact simiflandiricist tahmin

sonuclart. Universite yerlesme puani ve tercih sirasinda olusan iiniversite dncesi faktdrlere gore
karar agact smiflandiricisinin  degerlendirilmesi sonucunda, dogru ve yanlis simiflandirilan
Ogrenci sayisi asagida belirtilmistir.

Dogru siniflandirilan drnekler: 16 %47,05

Yanlis siniflandirilan 6rnekler: 18 %52,94

3.7.3.4. Universite siirecindeki faktirlere gore karar agac simiflandiricist tahmin

sonuclari. BOTE boliimiinii tekrar tercih etme sirasi ile ¢evresel ve yoneltici faktdrlerden olusan
tiniversite siirecindeki faktorlere gore karar agacinin simiflandiricisinin - degerlendirilmesi
sonucunda, dogru ve yanlis siniflandirilan 68renci sayist asagida belirtilmistir.

Dogru siniflandirilan 6rnekler: 22 %64,7059

Yanlis siniflandirilan 6rnekler: 12 %35,2941

Degerlendirme sonuglarina gére Sade Bayes siiflandiricist tiniversite oncesi akademik
basariy1 etkileyen faktdrlerden olusan tahmin modelinde yaklasik %64 dogru tahmin ederken bu

oran karar agacinda yaklasik %47 oranindadir. Karar agac tiniversite oncesi faktorlerden olugan
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tahmin modelinde riskli olmayan 6grencilerin hepsini riskli olarak ve riskli 22 &grenciden 6
Ogrenciyi riskli olmayan olarak siniflandirmustir.

Universite siirecindeki faktdrlerden olusan tahmin modellerinde her iki siniflandiricinin
daha iyi sonug verdigi goriilmektedir. Sade Bayes {iniversite oncesi faktdrlerden olusan modelde
yaklagik %64 dogru tahmin ederken, liniversite siirecindeki faktdrlerden olusan modelde bu oran
yaklasik %76’ya ¢ikmaktadir. Karar agaci benzer sekilde {liniversite dncesi faktorlerden olusan
modelde yaklasik %47 dogruluk oraninda tahmin ederken, liniversite siirecinde bu oran yaklasik
%64’¢e ylikseldigi saptanmistir. Bu baglamda tiniversite siirecindeki faktorlerin akademik basari
etki agriliginin daha fazla oldugu sdylenebilir.

3.7.4. Bulanik mantik siniflandiricisi. Bulanik mantikta yamuktaki benzerlikten
yararlanarak sayisal degerlerin bulaniklagtirmasi yapilabilmektedir. Yamuk iiyeliginde olasiligin
1 ve 0 oldugu degerler arasinda iiggen benzerliginden yararlanilarak bulanik degerler elde edilir
(Sen, 2009). Sekil 26°da goriildiigii gibi akademik basar1 agisindan risk GNO 1,80 ile 2,20

arasinda olan riskli ve 2,60 ile 3,00 arasinda olan risksiz olarak siniflandirilmistir.

A

Riskli Risksiz

[

RIiSK

GNO 180 2,20 2,60

Sekil 26 Ogrencilerin GNO'na gore Akademik Basart Risklerinin Bulaniklastirilmas:
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Bulanik mantik yontemiyle GNO 2,00 olan bir 6grencinin akademik basar1 riski bu
siniflandirmaya gore riskli sinifina girmektedir. GNO 2,35 olan 6grencinin riskli veya ¢ok riskli
simiflarina  aitligi sayisal degerlere doniistiiriilerek hesaplanmaktadir. Bdoylece kesin bir
siniflandirma yerine iretilen bulanik sayilara gore simiflandirma yapilmaktadir. Hesaplama

yapilirken daha dnce II. boliimde anlatilan yamuk tiyeligi kurallar1 uygulanmistir. Yamuk tiyeligi

2,60-2,35
2,20-1,8 0

fonksiyonuna gore hesaplama; GNO 2,35 olan bir 6grenci igin ti(x) = = 0,625 seklinde

yapilir. Yani GNO 2,3 olan Ogrenci p=0,625 ile risklidir. Bulanik mantikla siniflandirma
yapilirken p degeri 0,5ten biiyiik olan siif o degerin simifin1 belitlemektedir. Ornekte oldugu
gibi 0,625 degeri 0,5’ten biiyiik oldugu i¢in riskli sinifina girmektedir. Bu sekilde akademik
basar1 agisindan riskli Ogrenciler kesin bir sekilde ayirmak yerine bulanik mantiktan
yararlanilarak riskli olmaya olan yakinliklar1 hesaplanabilecektir. Bulanik mantikla hesaplanan
bulanik sayilar p semboliiyle gosterilmistir.
3.8. Tahmin Modellerinin Karsilastirilarak Degerlendirilmesi

Tahmin modellerinin sonuglar1 karsilagtirilarak degerlendirilmistir. Sade Bayes, karar
agact ve bulanik mantik siiflandiricilarinin degerlendirme sonuglar1 karsilastirilarak analiz
edilmistir. Sekil 27°de akademik basariya etki gosteren faktorlerin tamamimin kullanildigi bulanik
mantik, karar agac1 ve Sade Bayes tahmin modellerinin karsilastirilmasindan 6rnek veriler yer
almaktadir.

Sade Bayes, karar agaci ve bulanik mantik siniflandiricilarinin degerlendirme sonuglarinin
tamami1 EK D’de tablo halinde yer almaktadir. Gergek risk GNO’na gore olusan akademik basari

smiflaridir. Ogrencilerin GNO’na gore 2,50’den kiigiik olanlar riskli (E) digerleri riskli olmayan
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(H) olarak smiflandirilmistir. Bulanik mantik Sade bayes ve karar agaci siniflandiricilarinin

tahmin sonuglariyla gergekteki bagari riski karsilastirilmistir.

Tahmin Modellerinin Karsilastirlmasindan Ornek Veriler
NO |UYP | TS| TTS |CYF |GNO| Ger¢ek Risk | Bulamik (1) Kﬁ;;lf n‘;“hgl‘;‘c‘ Tashlf;ni
1 2 (2] 1 3 | 137 E I(E) E E
2 1 1 1 3 1.53 E 1(E) E E
3 1 1 1 3 1.61 E 1(E) E E
4 1 2| 2 4 | 1.61 E I(E) E E
5 1 1 1 3 | 193 E 1(E) E E
6 1 31 2 4 |2.14 E 1(H) H H
7 1 3 1 2 | 219 E I(E) E E
8 2 (2] 1 1 |225 E 0.875(E) E E
9 3 31 2 4 |2.26 E 0.85(H) H H
10 1 2| 1 2 226 E 0.85(E) E E

Sekil 27 Karar agaci, Sade Bayes ve bulanik mantik tahmin modellerinin karsilagtirilmasindan
ornek veriler
Elde edilen bulanik smiflar ve diger modeller karsilagtirildiginda asagidaki sonuclara
ulagilmistir.
» Bulanik mantik smiflandiricis1 34 6grenciden 28 Ogrencinin akademik basari
smifint (%388,24) dogru tahmin edilmistir.
» Bulanik mantik smiflandiricist 22 riskli 6grenciden 18 6grenciyi (%81,8) dogru
kestirmis, riskli olmayan 12 6grenciden hepsini dogru siniflandirmastir.
» Karar agac1 ve Sade Bayes yontemi 22 riskli 6grenciden 17 6grenciyi (%77,2)
dogru tahmin ederken, bulanik mantik siniflandiricisina gore hepsi dogru olarak

siniflandirilmistir.
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» Karar agaci 34 6grenciden 25 6grenciyi (%73,52), SBS 26 6grenciyi ( %76,47)

dogru tahmin etmektedir.

» Karar agaci 12 riskli olmayan 6grenciden 10 6grenciyi (%83,33) dogru tahmin

ederken SBS 11 6grenciyi (%91,66) dogru tahmin etmektedir.

3.8.1. Akademik Basar1 Etki Faktorii Simiflarina Gore Tahmin Modellerinin
Karsilastirllarak Degerlendirilmesi. Universite oncesi ve siirecindeki faktdrlerin ayr1 ayri
olusturulan tahmin modelleri karsilastirilarak degerlendirilmistir.

3.10.1.1 Universite oncesindeki faktorlere gore olusturulan tahmin modellerinin
degerlendirilmesi. Universite oncesi faktdrlerden iiniversite yerlesme puani ve tercih sirasi
kullanilarak olusturulan tahmin modellerinin degerlendirilmesine iliskin sonug¢larin tamami EK

D’de verilmistir. Sekil 28’de degerlendirme verilerinden 6rnekler yer almaktadir.
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Universite Oncesi Faktorlerden Olusan Tahmin Modellerinin Karsilastirilmasindan Ornek

Veriler
NO | UYP | TS | GNO | Gergek Risk Bulanik (n) Karar Agaci SBS
Tahmini Tahmini
1 1 3 241 E 0.525(H) E E
2 2 1 242 E 0.55(H) E E
3 2 1 242 E 0.55(H) E E
4 2 3 2.59 H 0.975(H) E E
5 3 3 2.59 H 0.975(H) E E
6 3 3 2.65 H 1(H) E E
7 3 3 2.67 H 1(H) E E
8 2 1 274 H 1(H) E E
9 3 3 2.78 H 1(H) E E
10 3 3 2.81 H 1(H) E E
11 2 3 2.83 H 1(H) E E
12 1 3 2.99 H 1(H) E E
13 2 1 3.02 H 1(H) E E
14 2 2 3.05 H 1(H) E E
15 3 1 3.07 H 1(H) E E

Sekil 28 Universite éncesi faktorlerden olusan tahmin modellerinin karsilastirilmasindan érnek
veriler

Universite 6ncesi faktdrlerden olusan tahmin modelleri incelendiginde;
» Sade Bayes siniflandiricisi biitiin 6grencileri riskli olarak siiflandirmistir.
» Karar agaci smiflandiricist riskli olmayan 6grencilerin tamamini riskli olarak
siniflandirmistir.
> Universite &ncesi faktorlerin tek basina akademik basariyr etkilemedigi

goriilmektedir.
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» Bulanik mantik siniflandiricis1 %83,33 dogruluk oraniyla siniflandirma yapmustir.

3.10.1.2 Universite siirecindeki faktorlere gore olusturulan tahmin modellerinin
degerlendirilmesi. Universite siirecindeki faktorlerden BOTE boliimiinii tekrar tercih etme sirasi
ile cevresel ve yoneltici faktorler kullanilarak olusturulan tahmin modellerinin degerlendirme

sonuglarin tamami EK E’de verilmistir. Sekil 29°da degerlendirme verilerinden ornekler

gosterilmektedir.
Universite Siirecinde Akademik Basariy1 Etkileyen Faktorlerden Olusan Tahmin
Modellerinin Degerlendirilmesinden Ornek Veriler

NO | TTS | CYF | GNO G%I}SCIEK BULANIK () K‘;‘r‘:‘; n?i%fiwl Tashlf;ni
1 1 1 241 E 0.525(H) E H
2 2 2 242 i) 0.55(H) E E
3 3 2 242 E 0.55(H) E E
4 4 2 2.59 H 0.975(H) E H
5 5 3 2.59 H 0.975(H) E H
6 6 3 2.65 H 1(H) E H
7 7 3 2.67 H 1(H) E H
8 8 2 2.74 H 1(H) E H
9 9 3 2.78 H 1(H) E H
10 10 3 2.81 H 1(H) E H

Sekil 29 Universite siirecindeki faktorlerden olusan tahmin modellerinin degerlendirilmesinden
ornek veriler



106
Akademik basartya etki gosteren iiniversite siirecindeki faktorlerden olusan tahmin
modellerinin degerlendirme sonuglari incelendiginde;

» Sade Bayes 22 riskli 6grenciden 14 6grencinin (%63,63) akademik basar1 sinifini
dogru tahmin etmektedir. Riskli olmayan 12 ogrenciden ise tamamini dogru
siiflandirmaktadir.

» Karar agaci 34 6grenciyi de riskli olarak siniflandirmaktadir. Bu yiizden 22 riskli
Ogrenciyi dogru tahmin ederken 12 riskli olmayan 6grencinin akademik basari
sinifin1 yanlis tahmin etmektedir.

» Bulanik mantik siniflandiricist %83,33 dogruluk oraniyla her iki siniflandiricidan

daha iyi tahmin sonucu vermistir.
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BOLUM IV: SONUC TARTISMA ve ONERILER
4.1. Sonug

Bu boliimde arastirmanin amaci, yontemi ve analiz sonuglart 6zetlenmistir. Yapilan analiz
sonuglart yorumlanmis ve bu sonuglara gore onerilerde bulunulmustur.

Arastirmanin hedefleri, 6grencilerin basarisina etki gosteren faktorleri tanimlamak; basari
tahmin modelini kullanarak 6grencilere kendi 6grenim durumlarini anlamakta yardimei olmak ve
Ogretmenlere 0Ozel dikkat gerektirecek, bireysel Ogretim yontemlerinin uygulanmasini
gerektirecek zayif 6grencilerin onceden kestirebilmelerinde destek saglamaktir.

Bu arastirma amacina uygun olarak iki asamada yapilmistir. Birinci asamada 6grencilerin
akademik basarilarin1 etkileyen faktorler incelenmistir. Alanyazinda arastirilan faktorler
degerlendirilmistir. BOTE béliimii dgrencilerinin akademik basariya etki gdsteren faktdrler
agirhiklart  degerlendirilmistir. ikinci asamada akademik basariyr etkileyen faktdrlerin
agirliklarina gore en etkili olanlar akademik basari tahmin modelinin giris verisi olarak
kullanilmigtir. Akademik basar1 tahmin modelinde karar agaci, sade bayes ve bulanik mantik
yontemleri uygulanmistir. Bu ii¢ yonteme gore tahmin sonuglart karsilastirilarak,
degerlendirilmistir.

Aragtirmanin ilk asamasinda akademik basariy1 etkileyen faktorler alanyazin taranarak
arastirtlmistir. Alanyazinda akademik basariyr etkileyen faktorler smiflandirilarak {iniversite
oncesi, tniversite egitimi siirecinde ve iiniversite dis1 akademik basariy1 etkileyen faktorlerin
arastiritlmasina karar verilmistir. Arastirmada veri toplama araci olarak bu ii¢ grup faktérden
olusan anket formu gelistirilmistir. Arastirma 6rneklemi Canakkale Onsekiz Mart Universitesi
Egitim Fakiiltesi BOTE boliimiinde egitim alan 164 lisans 6grencisinden olusmaktadir. Anket

formundan toplanan veriler iliskisel tarama analizi yontemiyle analiz edilmistir. ligkisel tarama
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analizinde ikili gruplar icin t-testi ikiden fazla gruplar i¢in ANOVA testi uygulanmistir.
Gruplarin varyanslarinin estes dagilmadigr durumlarda Kruskal Wallis testi uygulanmistir. Bu
gruplar arasindaki anlamli farkin bulunmasi amaciyla Mann Whitney testi uygulanmustir.

Aragtirma sonuglar1 liniversite oncesi, iiniversite siirecinde ve iiniversite dis1 faktorler
olarak {i¢ baslik altinda incelenmistir.

4.1.1. Universite oncesi akademik basariy1 etkileyen faktorler. Universite
oncesi akademik basariy1 etkileyen faktorlerden 6grencilerin mezun olduklar lise tiirii, lisede
mezun olduklar1 alan, tiniversiteye yerlesirken degerlendirildikleri sinav tlirii iiniversiteye
yerlesme puani ve BOTE boliimiine yerlestikleri tercih siras1 arastirilmistir. Arastirma
sonuglarina gore;

4.1.1.1. Mezun olunan lise tiirii. Mezun olunan lise tiirlinlin akademik basariya
etkisini arastirmak i¢in “Ogrencilerin GNO puani mezun olduklar lise tiiriine gore farklilasmakta
midir?” sorusuna yamit aranmistir. Ogrencilerin mezun olduklar lise tiirii meslek lisesi, anadolu
ve fen lisesi ve genel lise olmak iizere ii¢c gruba ayrilmistir. Meslek lisesi mezunlarinin sayica
daha fazla oldugu goriilmiistiir. Lise tiiriine gore d6grencilerin GNO puanlar1 arasinda anlamli fark
yoktur

4.1.1.2. Lisede mezun olunan alan. Lisede mezun olunan alanin akademik
basariya etkisini arastirmak igin “Ogrencilerin lisede mezun olduklar1 alana gére GNO puami
farklilasmakta midir?” sorusuna yanit aranmistir. Lisede mezun olunan alan bilisim teknolojiler
ve fen bilimleri olmak iizere iki gruba ayrilmistir. Meslek lisesi mezunu 6grencilerin tamami
bilisim teknolojileri alt dallarinda mezun olmuslardir. Lisede mezun olunan alana gore

ogrencilerin GNO puanlari arasinda anlamli fark yoktur.
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4.1.1.3. Universiteye  yerlesme tiirii. Ogrencilerin iiniversiteye yerlesirken
degerlendirildikleri smav tiiriiniin akademik basariya etkisini arastirmak icin “ Ogrencilerin
tiniversiteye yerlesirken degerlendirildikleri sinav tiiriine gore GNO puani farklilagmakta midir?”
sorusuna yanit aranmugtir. BOTE béliimiine dgrenciler DGS ve OSYS olmak iizere iki farkli
siavla degerlendirilerek yerlesmislerdir. DGS ile yerlesen dgrencilerin sayis1 OSYS ile yerlesen
ogrencilere gore oldukga azdir. Ogrencilerin iiniversiteye yerlestikleri smav tiiriine gére GNO
puanlari farklilasmamaktadir.
4.1.1.4. Universiteye yerlesme puanmi. Universiteye yerlesme puaninin akademik
basariyla iliskisini ortaya c¢ikarmak i¢in “BOTE béliimii dgrencilerinin iiniversite yerlesme
sinavinda aldiklar1 puanla GNO puam arasinda anlamli bir iliski var midir?” sorusuna yanit
aranmistir. Universiteye yerlesme tiiriine gore DGS ve OSYS olmak iizere iki farkli puan tiiriine
sahiptirler. OSYS puaniyla yerlesen &grencilerin iiniversiteye yerlesme puaniyla GNO puani
arasinda diisik diizeyde pozitif anlamli iligki vardir. DGS puan tiirlinde yerlesen 6grencilerin
tiniversiteye yerlesme puanlariyla GNO puani arasinda negatif ve orta diizeyde anlamli iligki
vardir. Universiteye yerlesme tiiriine gére GNO puani arasindaki iliskinin ydniiniin degistigi
bulunmustur.
4.1.1.5. Tercih swrast. Ogrencilerin BOTE béliimiine yerlestikleri tercih sirasinmn
akademik basariya etkisini arastirmak icin “ Ogrencilerin BOTE béliimiine yerlestikleri tercih
sirasina gére GNO puani farklilasmakta midir?” sorusuna yamt aranmistir. BOTE boliimiine
yerlestikleri tercih sirasina gore 1. oncelik 2. oncelik ve 3. Oncelik olmak {izere ii¢ gruba
ayrilmaktadir. Ogrencilerin tercih sirasma gére GNO degismektedir. Tercih sirasi 1. ve 3. éncelik
olan ogrencilerin GNO puanlar arasinda fark bulunmazken 2. 6ncelik olan 6grenciler GNO

puanlar1 diger 6grencilerden anlamli derecede daha diisiiktiir.
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4.1.2. Universite siirecinde akademik basariy1 etkileyen faktérler. Universite
siirecinde akademik basariy1 etkileyen faktorlerden; 6gretim tiirii BOTE boliimiinii tekrar tercih
etme sirast ile ¢cevresel ve yoneltici faktorler aragtirllmistir. Aragtirma sonuglarina gore;
4.1.2.1. Ogretim tirii. Ogretim tiiriiniin akademik basariya etkisini arastirmak igin
“ Ogrencilerin dgretim tiiriine gére GNO puam farklilasmakta midir?” sorusuna cevap aranmustir.
Ogrencilerin 6gretim tiirlerine gore normal 6gretim ve ikinci 6gretim olmak iizere iki farkl tiirde
ogretim gérmektedirler. Normal 6gretim 6grencileri ikinci 6gretim dgrencilerine gore sayica daha
fazladir. Ogretim tiiriine gdre dgrencilerin GNO puanlar arasinda anlaml fark yoktur.
4.1.2.2. BOTE béliimiinii tekrar tercih etme swrast. BOTE boliimiinii tekrar tercih
etme sirasinin akademik basariya etkisini arastirmak igin “Ogrencilerin GNO puani BOTE
boliimiinii tekrar tercih etme sirasina gore farklilasmakta midir?” sorusuna yanit aranmistir.
BOTE béliimii 6grencilerinin BOTE béliimiinii tekrar tercih etme sirasi 1. éncelik, 2. dncelik, 3.
oncelik ve tercih etmezdim olmak {izere dért farkli grupta incelenmistir. BOTE boliimiinii tekrar
tercih etme sirasina gére GNO puanlar1 arasinda anlamli fark vardir. Ogrencilerden BOTE
boliimiinii tekrar “tercih etmezdim” segenegini belirtenlerin GNO puanlart 1. oncelik olarak
tercih edenlerden anlamli derecede daha diisiiktiir. Tercih siras1 1. 6ncelik, 2. 6ncelik, 3. 6ncelik
olanlar arasinda anlamli fark yoktur.
4.1.2.3. Cevresel ve yoneltici faktorlerin tekrar tercih etme sirasina etkisi. Tekrar
tercth etme sirasim1 etkileyen c¢evresel ve yoneltici faktorlerin tercih sirasindaki etkisini
arastirmak icin “ Ogrencilerin BOTE béliimiinii tekrar tercih etme sirasi ve tekrar tercih etme
sirasini etkileyen en onemli faktoriin dagilimi nedir?” sorusuna yanit aranmugtir. BOTE
boliimiinii tekrar tercih etme sirasimi etkileyen gevresel ve yoneltici faktorlerin ve tekrar tercih

etme siras1 dagilimi incelenmistir. Cevresel ve yoneltici faktorler; {iniversite, is bulma imkanlari,
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sehir, yanlis tercih ve bdliimiin zor olmasi faktdrlerinden olusmaktadir. BOTE boliimiinii 1.
oncelik olarak tekrar tercih ettigini belirten dgrencilerin biiyiik cogunlugu tiniversite ve is bulma
imkaninin bu tercihlerinde etkili oldugunu belirtmislerdir. Tekrar tercih etme siras1 2. oncelik
olan 6grencilerin tercihlerinde sehir faktorii 3. dncelik olanlarin tercihlerinde boliimiin zor olmasi
ve yanlis tercih faktorleri etkili olmustur. BOTE boliimiinii tekrar tercih etmek istemedigini
belirten 6grencilerin bu tercihlerinde en etkili faktorler yanlis tercih ve boliimiin zor olmasidir.
Bu sonuglara gére BOTE béliimiinii tekrar tercih etmek istemedigini belirten dgrencilerin biiyiik
cogunlugunun yanlis tercihle yerlestikleri veya bdliimiin zor oldugunu diistindiikleri
gortilmektedir.
4.1.2.4. Cevresel ve yoneltici faktorler. Cevresel ve yoneltici faktorlerin akademik
basariya etkisini arastirmak i¢in “Ogrencilerin GNO puami tekrar tercih etme sirasini etkileyen en
onemli faktore gore farklilasmakta midir?” sorusuna yanit aranmistir. Ogrencilerin tekrar tercih
etme sirasini etkileyen gevresel ve yoneltici faktorlere gére GNO puanlari arasinda anlamli fark
vardir. BOTE béliimiinii tekrar tercih etme sirasini etkileyen en dnemli faktor olarak yanlis tercih
veya boliimiin zor olmasini belirten 6grencilerin GNO puanlari, iiniversite ve is bulma imkani
olarak belirtenlerden anlamli derecede daha diisiiktiir. Universite faktdriinii belirten 6grencilerle
sehir ve is bulma imkam faktoriinii belirten 6grencilerin GNO puanlart arasinda anlamli fark
yoktur. Ayrica sehir faktoriinli secen 6grencilerin GNO puanlariyla yanlis tercih veya boliimiin
zor olmasi faktorlerini secen 6grencilerin GNO puanlari arasinda anlamli fark yoktur.
4.1.3. Universite dis1 akademik basariy1 etkileyen faktorler. Universite dist
akademik basariyr etkileyen faktorlerden KPSS’nda alan sorularina yetersiz yer verilmesinin
akademik basar1 iizerindeki etkisiyle ilgili 6grenci goriisleri arastirilmistir. Arastirma sonuglarina

gore;
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4.1.3.1. KPSS’nda alan sorularina yetersiz yer verilmesine iliskin ogrenci
goriigleri. KPSS’nda alan sorularina yetersiz yer verilmesinin akademik basari iizerindeki etkisini
aragtirmak amaciyla  Ogrencilerin KPSS’nda alan sorularina yetersiz yer verilmesinin akademik
basar1y1 etkisine iliskin goriisleri nelerdir” sorusuna yanit aranmistir. Ogrenciler KPSS’nda alan
sorularina yetersiz yer verilmesinin akademik basarty1 sirasiyla az veya ¢ok olumsuz etkiledigi
yoniinde, etkilemedigi yoniinde ve az veya ¢ok olumlu etkiledigi yoniinde goriis bildirmislerdir.
Bu sonuca gore 6grenci goriisleri KPSS’nda alan sorularinin yetersiz olusunun akademik basariy1
olumsuz etkiledigi yoniindedir.
4.1.3.2. KPSS’nda alan sorularina yetersiz yer verilmesine iliskin ogrenci
goriiglerine gore akademik bagari. KPSS’nda alan sorularina yetersiz yer verilmesinin akademik
basariya etkisi lizerine etkisine iliskin 6grenci goriislerine gore akademik basarinin degisip
degismedigini arastirmak amaciyla “KPSS’nda alan bilgisine yonelik sorulara yetersiz yer
verilmesine iligkin goriislerine gore akademik basarilar1 farklilagsmakta midir?” sorusuna yanit
aranmistir. Ogrencilerin KPSS’nda alan sorularina yetersiz yer verilmesinin akademik basari
tizerindeki etkisine iliskin goriislerine gére GNO puanlar1 farklilasmamaktadir.
4.1.4.Akademik basar1 tahmin modeli. BOTE &grencilerinin akademik basar1
tahmin modelinin gelistirilmesi;  “tahmin modelinde hangi faktorler yer almalidir?” ve
“gelistirilen tahmin modeli akademik basariyr ne oranda dogru tahmin etmektedir?” sorularina
yanit aranarak gergeklestirilmistir.
4.1.4.1. Tahmin modelinin gelistirilmesi. Tahmin modelinin gelistirilmesi
amactyla “BOTE boliimii 6grencilerinin akademik basari tahmin modelinde hangi faktérler
dikkate alinmalidir?” sorusuna iligkisel tarama analizi sonuglarindan yola ¢ikilarak yanit

aranmustir. Iligkisel tarama analizi sonuglarina gore akademik basariy1 etkileyen faktdrler;
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tiniversiteye yerlesme puani, liniversite tercih sirasi, ¢evresel ve yoneltici faktorler iiniversite
yerlesme tiirii ve BOTE béliimiinii tekrar tercih etme sirasi oldugu saptanmistir. Ayrica
KPSS’nda alan sorularina yetersiz yer verilmesinin 6grenci goriislerine gore akademik basariy1
etkilemektedir. Ancak akademik basartyr az veya ¢ok etkiledigini diislinenler ve hig
etkilemedigini diisiinenlerim GNO puanlari arasinda anlamli farklilik yoktur.

Yukanidaki sonuglar dikkate alinarak akademik basari tahmin modelinde akademik
basariya etki gdsterdigi tespit edilen {iniversiteye yerlesme puan, tercih sirasi, BOTE boliimiinii
tekrar tercih etme sirasi, cevresel ve yoneltici faktorler giris verisi olarak kullanilmistir.
Universite yerlesme tiirii DGS olan &grencilerin oraninin az olmasi sebebiyle tahmin modelinde
kullanilmamasina karar verilmistir. Ogrencilerden alinan veriler rastgele egitim ve degerlendirme
verisi olarak iki kisma ayrilmistir. Tahmin modelinde Sade Bayes, karar agaci algoritmalarindan
REPtree ve bulanik mantik yontemleri uygulanmistir.

4.1.4.2. Tahmin modellerinin degerlendirilmesi. Sade Bayes, karar agaci ve
bulantk mantik smiflandiricilart  kullanilarak  olusturulan tahmin modellerinin ~ genel
degerlendirmeye gore tahmin sonuglart sekil 30’da goriilmektedir.

Degerlendirme sonuglarina gore;

» Sade Bayes smiflandiricisi ve karar agaci riskli 6grencileri ayni oranda dogru
tahmin etmektedir.

» Sade Bayes riskli olmayan Ogrencileri karar agacina gore daha dogru tahmin
etmektedir.

» Bulanik mantik riskli ve riskli olmayan 6grencileri Sade Bayes ve karar agaci

yontemlerine gore daha dogru tahmin etmektedir.
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Sekil 30 Tahmin modellerinin karsilastirilmasi

Akademik basar1 simiflarina goére iliniversite Oncesi ve iniversite siirecindeki faktorler
ayrilarak tahmin modelleri gelistirilmistir. Sade Bayes, karar agaci ve bulanik mantik kullanildig1
tahmin modellerinin sonuglar1 karsilastirilarak hangi akademik basar1 etki sinifinin akademik
basarida daha agirlikl etkili oldugu saptanmistir. Tahmin modelleri tiniversite oncesi (TS, UYP)
ve Universite siirecindeki (TTS, CYF) faktorlerin tamami kullanildiginda sekil 30°da goriilen
dogrulukta tahmin sonuglar1 vermektedir.

Akademik basariy1 etkileyen faktorlerin siiflarina gore olusturulan tahmin modellerinin

sonuglari sekil 31°de gosterilmistir.
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Sekil 31 Akademik basary etkileyen faktor siniflarina gore olusturulan tahmin
modellerinin degerlendirilmesi

Universite siirecindeki faktdrler kullanildiginda Sade Bayes daha dogru tahmin etmektedir

Universite oncesi faktorlere gore olusturulan tahmin modeliyle biitiin faktorler
kullanildiginda olusturulan tahmin modelleri karsilagtirildiginda Sade Bayes ve karar agaci
faktorlerin tamami kullanildiginda daha iyi tahmin sonucu vermektedir.

Universite siirecindeki faktorler ile biitiin faktérler kullanildiginda olusan tahmin
sonuglart degerlendirildiginde Sade Bayes dogruluk oranini korurken karar agacinin biitiin
faktorlerle daha dogru oranda tahmin etmektedir.

Universite oncesi ve {iniversite siirecindeki faktorlerden olusan tahmin modelleri
karsilastirildiginda karar agaci ve Sade Bayes siniflandiricist {iniversite siirecindeki faktorlerle
olusturulan modellerde iiniversite dncesi faktorlerle olusturulan tahmin modellerine gére daha

dogru tahmin sonucu vermektedir.
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Bulanik mantik siniflandiricis1 akademik basar1 etki faktori siniflarinda ve faktorlerin
tamami kullanildiginda tahmin oranin1 korumaktadir.

Bu sonuglar degerlendirildiginde {iiniversite siirecindeki tekrar tercih etme sirasi ile
cevresel ve yoneltici faktorlerin akademik basariyr daha agirlikli olarak etkiledigi anlagilmustir.
Biitlin faktorlerle olusturulan karar agacinda da kok diigiimiin tekrar tercih etme sirasi olmasi bu
sonucu desteklemektedir. Kok diigiim bilgi kazanci en yiiksek olan niteliktir. Baska bir deyisle
akademik bagar1 sinifinin tahmininde en etkili olan faktordiir.

4.2. Tartisma

Bu boliimde arastirmada yapilan analiz sonuglarina gére BOTE béliimii dgrencilerinin
akademik basarilarini etkileyen faktorler tartigiimistir.

BOTE boliimiinde akademik basariyr etkileyen faktdrlerin analizi sonucu asagidaki
sonuglara ulagilmustir.

Universite éncesi akademik basariy1 etkileyen faktdrlerin analizi sonucu dgrencilerin;

e Mezun olduklar lise tiiriine
e Mezun olduklar1 alana
gore GNO puanlar1 arasinda anlamli fark bulunmazken,
e Boliimii tercih etme siralarina
e Universiteye yerlesirken degerlendirildikleri sinav tiiriine

gore GNO puanlar1 anlamli sekilde farklilagsmaktadir.

e Ogrencilerin {iniversite yerlesme puaniyla GNO arasinda anlamli iliskiye

rastlanmuistir.
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Universite siirecinde akademik basaryr etkileyen faktorlerin analizi sonucunda
Ogrencilerin;

o Ogretim tiiriine gore

GNO anlamli sekilde farklilasmazken
e Tekrar tercih etme sirasina
e (evresel ve yoneltici faktorlere

gore anlamh sekilde farklilagsmaktadir.

Universite dis1 akademik basariy1 etkileyen faktorlerin analizi sonucu dgrenciler;

e KPSS’nda alan sorularina yeterince yer verilmemesinin akademik basarilarini
olumsuz yonde etkiledigini diisiinmektedirler.

e Ogrencilerin KPSS’nda alan bilgisine yonelik sorulara yetersiz yer verilmesine
iliskin goriislerine gore akademik basarisinin degismedigi goriilmiistiir.

e Genel degerlendirmeye bakildiginda siniflandiricilardan Sade Bayes %76,47 karar
agac1 %73,52 bulanik mantik %84,24 oraninda dogru tahmin etmektedir.

Yukarida Ozetlenen arastirma sonuglari, ilgili alanyazin baglaminda iiniversite Oncesi,
tiniversite siirecinde ve lniversite dis1 akademik basariy1 etkileyen faktorlerin degerlendirilmesi
basliklar altinda tartigilmistir.

4.2.1. Universite oncesi akademik basariy1 etkileyen faktorlerin
degerlendirilmesi. Analiz sonuclarina gére mezun olunan lise tiirliyle akademik basar1 arasinda
anlaml bir iliski yoktur. Biiyiikéztiirk ve Deryakulu (2002), “Bilgisayar ve Ogretim Teknolojileri
Egitimi boliimiiyle Sinif Ogretmenligi boliimiindeki 6grencilerin akademik basarilarini etkileyen

faktorler” adli ¢aligmada mezun olunan lise tiiriiniin akademik basarinin 6nemli bir yordayicisi
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olmadig1 sonucuna varmiglardir. Bu sonug¢ yapilan analizin sonuglarini destekler niteliktedir. Ote
yandan O0grencilerin mezun olduklar: lise tiirliniin akademik basarilar lizerindeki etkisi iizerine
alanyazinda farkli bulgular mevcuttur. Seker, vd. (2004), Fen Bilgisi Ogretmenligi boliimiinde,
sinavla dgrenci alan lise tiirlerinden mezun olan 6grencilerin akademik basarilarinin diger lise
tirlerinden mezun olanlara gore daha diisiik oldugunu kaydetmislerdir. Bu durum &grencilerin
mezun olduklar1 lise tiirlinlin farkli bolimlerde akademik basariyr etkisinin degistigi seklinde
yorumlanabilir. Ayik, vd. (2007), Tip Fakiiltesi 6grencilerinin diger boliimlerdeki 6grencilere
gore lisede daha basarili oldugunu ve s6z konusu fakiiltedeki 6grencilerin biiyiik boliimiiniin fen
lisesi mezunu oldugunu kaydetmislerdir.

Analiz sonuglarina gore lisede mezun olunan alanla akademik basari1 arasinda iliskiye
rastlanmamustir. Tutkun ve Ozdemir (2012), BOTE béliimiindeki &grencilerin bilgisayar
derslerindeki basarisinin 6n yeterliliklerine gore nasil degistigini arastirmistir. Arastirma
bulgularina gére BOTE béliimiine bilisim teknolojileri alt dallarindan gelen dgrenciler bilgisayar
derslerinden daha basarilidirlar. Ancak lisede bilisim teknolojileriyle ilgili bir alandan mezun
olmayan 6grencilerin bilgisayar dersleri digindaki derslerde daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Aragtirma sonuclarina gére 6grencilerin tercih sirasinin akademik basarilarini etkiledigi
gorilmiistiir. Tasdemir (2012), tercih sirasiyla akademik basari arasinda negatif bir iligki
oldugunu saptamistir. Tercih sirasinin arttikca akademik basarinin diistiiglinii ve 6grencilerin
istemedikleri bdliime yerlesmelerinin akademik basarilarini etkiledigini savunmustur. Bu
sonucun aksine bu arastirmada 2. 6ncelik olarak tercih yapanlarin 1. ve 3. oncelik olarak tercih
yapanlara géore GNO puanlarinin diisiik oldugu sonucuna ulagilmistir.

Universite yerlesme puaniyla akademik basar1 arasinda pozitif anlamli iliskiye

rastlanmistir. Yapilan bazi arastirmalarda {iniversite yerlesme puaniyla akademik basar1 arasinda



119
pozitif ve anlamli iliskiye rastlanmistir (Alkhasawneh vd., 2014;Chen, vd., 2014; Karakaya ve
Tavsancil, 2008; Tasdemir, 2012). Bu arastirmalarin tersine bazi arastirmacilar tiniversiteye
yerlesirken yapilan smnavlardan alinan puanlarin birbirine yakinligi sebebiyle negatif anlamli
iliskiye (Biiyiikoztiirk ve Deryakulu, 2002), ve {iniversite yerlesme puaninin akademik basariy1
zay1f oranda yordadig1 sonucuna varmislardir (Golding ve Donaldson, 2005).

4.2.2. Universite siirecinde akademik basariy1 etkileyen faktorlerin
degerlendirilmesi. Ogretim tiirlerine gore 6grencileri akademik basarilar1 degismemektedir. Bu
bulgu Tutkun ve Ozdemir, (2012) BOTE &6grencileri iizerinde yaptiklari arastirmayi
desteklemektedir. Ancak arastirmada ikinci 6gretim 6grencilerinin normal 6gretim 6grencilerine
gore teknik olmayan bilgisayar derslerinde daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Arastirma sonucuna gdre BOTE béliimiinii tekrar tercih etme sirasina gore akademik
basar1 degismektedir. Kuh, vd. (2006), 6grencilerin egitim aldiklar1 boliimii tercih etmis olmaktan
duyduklari memnuniyetin akademik basarida etkili oldugunu ve memnuniyetin akademik basari
gostergesi oldugunu kaydetmislerdir. Buna ek olarak York, vd. (2015), memnuniyetin akademik
basarinin vekili oldugunu savunmuslardir.

Cevresel ve yoneltici faktorlerin akademik basariyla anlamli iliski gosterdigi anlagilmistir.
Kurt ve Erdem, (2012), 6grencilerin yanlis tercih yaparak istemedikleri bir boliimde okumalarinin
akademik basarilarini olumsuz etkiledigini kaydetmislerdir. Aym sekilde Topgu ve Uzundumlu
(2012), yanlis tercih faktoriiniin basarisizlikta etkili oldugunu kaydetmislerdir.

Tinto (1975), akademik ve sosyal uyumun akademik basariy1 etkiledigini diisiinmektedir.
BOTE béliimiiniin zor oldugunu diisiinen ogrencilerin diger ogrencilere gore akademik
basarilarinin anlaml sekilde diisiiktiir. Bu baglamda akademik uyumun basarida etkili oldugu

goriilmektedir.
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Astin (1991), onerdigi girig-ortam-¢iktt modeline gore iiniversite siirecinde 6grencilerin
sosyal, akademik ve gevresel etkilesimleri akademik basariyr etkilemektedir. Universite siirecinde
Ogrencilerin liniversiteye gelmeden Onceki beklentilerinin ve bu beklentilerin siire¢ igindeki
degisimi akademik basar1 acisindan son derece dnemlidir. Bu durumda BOTE béliimiinii tekrar
tercih etmek istemeyen 0grencilerin bircogunun yanlis tercih yaptiklarini diigiinmeleri {iniversite
egitimi silirecinde ilgi ve yeteneklerine uygun bir boliimde egitim almadiklarin1 fark etmelerinin
bir gostergesidir. Buna ek olarak 6grencilerin akademik uyum saglamada giicliik yasamalari
akademik bagarilarini olumsuz etkilemektedir.

4.2.3. Universite disinda akademik basariy1 etkileyen faktorlerin
degerlendirilmesi. Ogrenciler KPSS’nda alan bilgisine ydnelik sorulara yeterince yer
verilmemesinin akademik basarilarin1 olumsuz etkiledigi yoniinde goriis bildirmislerdir. Yapilan
arastirmalarda 6grencilerin KPSS ile egitim aldiklar1 lisans programinin ig¢eriginin uyusmadigini
belirtmislerdir (Atav ve Sonmez, 2013; Gokce, 2013). Bu durumun o6grencilerin akademik
basarilarina olumsuz yansidigr goriilmektedir (Atav ve Sonmez, 2013).

4.2.4. Tahmin modeli. Alanyazinda gelistirilen tahmin modellerinin genel
degerlendirme sonuglar1 dikkate alindiginda bu arastirmada gelistirilen tahmin modelinin dogru
tahmin etme oranin daha yiiksek oldugu goriilmektedir.

Akademik basar1 tahmin modellerinde yaygin olarak akademik basarida etkili olabilecek
faktorler aragtirmaci tarafindan ¢oziimlenmeden tahmin modelinde giris verisi olarak
kullanilmigtir. Bir baska deyisle tahmin modellerinde yer alan faktorler arastirmaci tarafindan
akademik basar1y1 etkileyebilecegi varsayillmistir. (Aziz ve Ahmad, 2014; Golding & Donaldson,
2005; Ogunde ve Ajibade, 2014; Osmanbegovic ve Suljic, 2012; Yadav ve Pal, 2012). Ayrica

tahmin modelinin gelistirilme amacina yonelik olarak kendine 0zgii parametreleri
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barindirmaktadir. Bu durum tahmin modellerinin birebir karsilastirilmasini giiclestirmektedir
Cirak ve Cokluk (2013), gelistirdikleri tahmin modelinde yapay sinir aglari kullanmislardir Bu
model genel degerlendirmeye gore yaklasik %70 dogru tahmin etmektedir. Garcia ve Mora
(2011), Sade Bayes siniflandiricist kullanarak tahmin modeli gelistirmislerdir. Tahmin modeli
genel degerlendirmeye gore %50 dogru tahmin etmektedir. Yadav ve Pal (2012), demografik
sosyal ve Universite Oncesi faktorlerden olusan tahmin modeli gelistirmislerdir. Karar agaci
algoritmas1 kullanilarak gelistirilen tahmin modeli genel degerlendirmeye gore %67,7 dogru
tahmin etmektedir.

Ogunde ve Ajibade (2014), Universite dncesi akademik basariy1 etkileyen faktdrlerden
olusan bir tahmin modeli gelistirmistir. Tahmin modelinde karar agaci algoritmalarindan ID3
kullanilmigtir. Modelde Ogrencilerin {iniversite mezuniyet notu tahmin edilmektedir. Tahmin
sonuglarina gore model yaklasik %55 dogru tahmin etmektedir.

Alanyazinda gelistirilen tahmin modellerinin degerlendirilmesi dikkate alindiginda bu
arastirmada gelistirilen tahmin modelinin daha dogru tahmin ettigi anlasilmaktadir. Bire bir
olarak karsilagtirmak miimkiin olmasa da alanyazinda gelistirilen modellerin giris verilerinde
kullanilan faktorlerin akademik basariya etkisi arastirilmadan modele dahil edilmesi tahmin
modellerinin degerlendirme sonuglarini etkiledigi diistiniilmektedir.

Oneriler

Arastirmanin sonuglar1 dogrultusunda BOTE béliimii 6grencilerinin akademik basarilarini
etkileyen faktorlerin belirlenmesi ve akademik basari tahmin modellerinin gelistirilmesine doniik
gelecekteki aragtirmalar icin arasgtirmacilara yonelik ve BOTE béliimii 6grencilerinin akademik

basarilarinin artirilmasi i¢in uygulamaya yonelik onerilerde bulunulmustur.
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4.2.5.Arastirmacilara yonelik oneriler. Bu boéliimde arastirmacilara yonelik

onerilerde bulunulmustur.

Aragtirmada {iniversite Oncesi {iniversite siirecinde ve tniversite dis1 faktorler
aragtirllmistir. Bu faktorlere ek olarak 6grencilerin kisisel 6zellikleri arastirilabilir.
Arasgtrmamin ~ 6rneklemi  Canakkale Onsekiz Mart Universitesi Egitim
Fakiiltesi’nde egitim alan BOTE 6grencileriyle simirhidir. Bagka iiniversitelerdeki
BOTE béliimlerinin de dahil edilebilecegi calismalardan daha giivenilir sonuglar
elde edilebilir.

Arastirilan akademik basariyr etkileyen faktorlerde iiniversite oncesi kazanilan
odiiller onur belgeleri, mezuniyet notu, iiniversite siirecinde, barinma, sosyal ve
akademik uyum, faktorleri ilave edilebilir.

Gelistirilecek tahmin modellerinde yapay sinir aglari, vektor destek makineleri
gibi daha farkli modelleme yontemleri uygulanip karsilastirilabilir.

Arastirmada mezun olunan lise tiirii ve lisede mezun olunan alanin akademik
basariy1 etkilemedigi bulunmustur. Ancak BOTE béliimiinde yer alan bilgisayar
bilimleri, pedagoji ve genel kiiltiir derslerinde hangi lise tiirii veya alanin daha
basarili oldugu bilinmemektedir. Bu konuya yonelik yapilacak aragtirmalar
alanyazina 6nemli katkilar sunacaktir.

Ogrencilerin iiniversiteye yerlesme tiiriine gére DGS’yla yerlesen 6grencilerin
daha basarili oldugu saptanmistir. Ancak OSYS ile yerlesen dgrencilerin sayisi

dikkate alindiginda DGS ile yerlesen Ogrencilerinin sayist oldukg¢a azdir. Bu
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ogrencilerin akademik basarilarini etkileyen faktorlerin diger tiniversitelerde DGS
ile yerlesen 6grencilerle birlikte incelenmesi yerinde olacaktir.

Universite yerlesme puaniyla akademik basari arasinda OSYS ile yerlesen
ogrencilerde pozitif DGS ile yerlesen 6grencilerde negatif anlamli iligki vardir. Bu
durumda BOTE béliimiindeki 6grenciler i¢in DGS’nin akademik basariyr ne
oranda yordadiginin arastirilmasi alanyazina 6nemli katkilar sunacaktir.

Arastirma sonuglarina gore 6grencilerin BOTE béliimiinii tekrar tercih etmek
istememeleri akademik basarilarin1 olumsuz etkilemektedir. Bu baglamda
ogrencilerin BOTE béliimiinden memnuniyetleri ve memnuniyetlerini etkileyen
faktorler arastirilabilir.

Arastirmada akademik basari gostergesi olarak akademik performans ve bunun
dlciisii olarak da GNO arastirilmistir. BOTE boliimii mezunu grencilerin kariyer

basarisin1 akademik basar1 gostergesi olarak ele alan ¢aligmalar yapilabilir.

4.2.6. Uygulamaya yonelik oneriler. Bu boliimde arastirma sonuglarina gore

BOTE boliimii &grencilerinin  akademik basarilarini arttirmaya yonelik yapilan &neriler

bulunmaktadir.

Tahmin modeli sonuglarina gére dgrencilerin BOTE béliimiinii tekrar tercih etme
siras1 akademik basar1y1 en ¢ok etkileyen faktdrdiir. BOTE béliimiinii tekrar tercih
etmek istemeyenler i¢in uygun yoneltme hizmetlerinin verilmesi gerekmektedir.

Arastirma sonuglarma gére 6grencilerin BOTE béliimiinii tekrar tercih etme sirasi
ile cevresel ve yoneltici faktdrler akademik basariyr etkilemektedir. BOTE

boliimiinii tekrar tercih etmeyecegini belirten 6grencilerin bu tercihlerinde etkili
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olan en onemli faktoriin yanlis tercih oldugu goriilmektedir. Bu yiizden lisans
programlar1 tercihlerinde Ogrencilerin ilgi ve yeteneklerine uygun programlari
se¢melerini saglayacak hizmetlerin verilmesi 6nem kazanmaktadir.

Arastirma sonuglarina gére BOTE boliimiine orta siralarda tercih ederek gelen
ogrencilerin akademik basarilar1 olduk¢a diisliktiir. Bu 6grencilerin tercihlerini
nelerin etkilediginin bilinmesi ydneltme hizmetlerinin verilmesine yardimci
olabilir.

Ogrenci goriislerine gore KPSS’nda alan sorularma yetersiz yer verilmesi
akademik basarilarin1 olumsuz etkilemektedir. KPSS’nda alan sorularma yer
verilmesi Ogrencilerin alan bilgisine yonelik derslere daha ¢ok 6nem vermesini
saglayabilir. Bu da akademik basariy1 olumlu etkileyebilir.

Akademik basariy1 etkileyebilecek faktorleri igeren bilgilerin diizenli olarak
edinilmesi ve saklanmasi veri tabanlarindan faydalanilarak {iniversite genelinde

tahmin modelleri gelistirilmesine olanak saglayacaktir.
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Ek A: Akademik Basariya Etki Gosteren Faktorler Anketi

Akademik Basariya Etki Gosteren Faktorler

Degerli katihmci;

Universitelerde egitim alan 6grencilerin akademik basarisina etki gésteren faktorlerin
belirlenmesi egitimin kalitesinin arttinlmasi agisindan son derece 6nemlidir. Bu
ankette sizlerin akademik basarinizi etkileyebilecegi diistnilen faktérlerin
kesfedilmesi amaclanmaktadir Ankete gostereceginiz katilim yiiksek lisans tez
arastirmamda dogru sonugclar elde etmeme katki saglayacaktir. Degerli katiiminizi
bekliyor, desteginiz i¢in simdiden tesekkdr ediyorum.

Hakan UYSAL

* Gerekli

Mezun oldugunuz lise tiiriinii yazimz *
Fen lisesi anadolu lisesi gibi

Mezun oldugunuz lisedeki boliimiiniizii yazimz +
Buraya lise diplomanizda yazan lise bélimiini yaziniz.

$u an egitim aldiginiz boliime yerlesirken girdiginiz sinav tiiriinii seginiz. *
© Ogrenci Segme ve Yerlestirme Sinavi

O Dikey Gegis Sinavi

© Yabanci Uyruklu Ogrenci Sinavi

Universiteye yerlesme puaninizi yaziniz *
Yerlesme puaninizin ondalik kismini noktayla ayinniz "352.89" gibi

Egitim almakta oldugunuz béliimdeki genel not ortalamanizi yaziniz «
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Su an egitim aldiginiz boliime kaginci tercihinizde yerlestiniz ?

| L

Universiteye giris sinavinda ayni puan ve siralama basarisini gostermis olsaydiniz
boliimiiniizii kaginci tercihiniz olarak segerdiniz? *

| ¥

Yukandaki soruda tercihinizi etkileyen en onemli faktor nedir?
Bu soruda bir 6nceki soruya cevabinizi etkileyen faktor sorulmaktadir.

' |s bulma imkan
) Universite
) Sehir
) Bélimin zor olmasi

) Yanlig tercih

Ogretmen atamalari igin yapilan KPSS'iInda alan bilgisine yonelik sorulara yetersiz
yer verilmesi akademik basarinizi nasil etkilemektedir 7 -

1 Olumsuz yonde az etkiliyor
) Olumsuz yonde gok etkiliyor
) Etkilemiyaor

» Olumlu yénde az etkiliyor

) Olumlu yénde ¢ok etkiliyor

Cinsiyetiniz +
) Erkek
) Kadin
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Ek B: Veri Toplama izni

T.C.
CANAKKALE ONSEKIZ MART UNIVERSITESI
EGITIM FAKULTESI DEKANLIGI

D
SAYI :68203582-399- 02253 CANAKKALE,
KONU : Hakan UYSAL m Arastirma fzni 29.05.2014

BILGISAYAR VE OGRETIM TEKNOLOJILERI EGITIMI
BOLUM BASKANLIGINA

Tlgi: 27.05.2014 tarih ve 143 seyili yazimz;

Bolimiintiz yitksek lisans programi dgrencist Hakan UYSAL’in, yiksek lisans tezi
kapsaminda kullanmak @zere, Fakiiltemiz {lkégretim Balimii Fen Bilgisi Egitimi ve Sumf
Ogretmenligi Anabilim Dallan ile Bslimiiniiz 2.,3. ve 4. smuf dgrencilerinin transkript,
mezun olduklan lise tiirtl, Universiteye yerlesme puam ve tiirii, tercih sirasi, djrenim tiirleri
(normal ve ikinci 6gretim) gibi bilgileri isteme isterni uygun gériilmiistiir,

Bilgilerinizi ve geregini rica ederim.
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Ek C: Tahmin Modelinin Degerlendirilmesinde Kullanilan Ogrenci Verileri

138

NO | UYP TS TTS CYF RISK | GNO
1 2 (orta) 2.0ncelik | Tercih etmezdim | Yanlis tercih ya da boliimiin zor olmasi | E 1.37
2 1(distik) 1.6ncelik | Tercih etmezdim | Yanlis tercih ya da boliimiin zor olmas1 | E 1.53
3 1(diisiik) 1.6ncelik | Tercih etmezdim | Yanlis tercih ya da boliimiin zor olmasi | E 1.61
4 1(distik) 2.0ncelik | Tercih ederim Sehir E 1.61
5 1(diistik) 1.6ncelik | Tercih etmezdim | Yanlis tercih ya da boliimiin zor olmas1 | E 1.93
6 1(diisiik) 3.0ncelik | Tercih ederim Sehir E 2.14
7 1(diistik) 3.6ncelik | Tercih etmezdim | Is bulma imkani E 2.19
8 2 (orta) 2.6ncelik | Tercih etmezdim | Universite E 2.25
9 3 (yiiksek) | 3.0ncelik | Tercih ederim Sehir E 2.26
10 | 1(diisiik) | 2.6ncelik | Tercih etmezdim | Is bulma imkan E 2.26
11 | 1(dtsik) 1.6ncelik | Tercih etmezdim | Is bulma imkam E 2.28
12 | 1(disik) 1.6ncelik | Tercih etmezdim | Is bulma imkam E 2.3
13 | 1(disik) | 3.6ncelik | Tercih ederim Sehir E 2.32
14 | 2 (orta) 3.6ncelik | Tercih etmezdim | Is bulma imkani E 2.32
15 | 3 (yiiksek) | 3.6ncelik | Tercih ederim Sehir E 2.33
16 | 3 (yiiksek) | 3.6ncelik | Tercih etmezdim | Universite E 2.34
17 | 1(disik) | 3.6ncelik | Tercih ederim Is bulma imkani E 2.35
18 | 1(dusiik) 1.6ncelik | Tercih etmezdim | Is bulma imkam E 2.35
19 | 3 (yiiksek) | 3.6ncelik | Tercih ederim Is bulma imkani E 241
20 | 1(dusik) | 3.6ncelik | Tercih ederim Is bulma imkani E 241
21 | 2 (orta) 1.oncelik | Tercih etmezdim | Sehir E 2.42
22 | 2 (orta) 1.6ncelik | Tercih etmezdim | Is bulma imkam E 2.42
23 | 2 (orta) 3.0ncelik | Tercih ederim Is bulma imkani H 2.59
24 | 3 (yiiksek) | 3.6ncelik | Tercih ederim Is bulma imkani H 2.59
25 | 3 (yiiksek) | 3.6ncelik | Tercih ederim Universite H 2.65
26 | 3 (yiiksek) | 3.6ncelik | Tercih ederim Universite H 2.67
27 | 2(orta) 1.6ncelik | Tercih ederim Sehir H 2.74
28 | 3 (yiiksek) | 3.6ncelik | Tercih ederim Universite H 2.78
29 | 3 (yiiksek) | 3.6ncelik | Tercih ederim Universite H 2.81
30 | 2 (orta) 3.0ncelik | Tercih ederim Is bulma imkani H 2.83
31 | 1(disiik) | 3.6ncelik | Tercih ederim Is bulma imkani H 2.99
32 | 2 (orta) 1.6ncelik | Tercih ederim Is bulma imkani H 3.02
33 | 2 (orta) 2.6ncelik | Tercih ederim Is bulma imkani H 3.05
34 | 3 (yiiksek) | l.oncelik | Tercih ederim Is bulma imkani H 3.07
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Ek D: Universite Oncesi Akademik Basariy1 Etkileyen Faktorlerden Olusan Tahmin

Modellerinin Karsilastirilmasi

GERCEK Karar Agac1 | SBS
NO |UYP |TSI | TSI | TEF | GNO RI SKC BULANIK Tahminig Tahmini
1 2 2 1 3 1.37 |E 1(E) E E
2 1 1 1 3 1.53 |E I(E) E E
3 1 1 1 3 1.61 |E 1(E) E E
4 1 2 2 4 1.61 |E I(E) E E
5 1 1 1 3 1.93 |E I(E) E E
6 1 3 2 4 2.14 |E 1(E) H H
7 1 3 1 2 2.19 |E 1(E) E E
8 2 2 1 1 225 |E 0.875(E) E E
9 3 3 2 4 226 |E 0.85(E) H H
10 |1 2 1 2 226 |E 0.85(E) E E
11 |1 1 1 2 228 |E 0.8(E) E E
12 |1 1 1 2 2.3 E 0.75(E) E E
13 |3 3 2 4 2.32 |E 0.7(E) H H
14 |2 3 1 2 232 |E 0.7(E) E E
15 |3 3 2 4 2.33 |E 0.675(E) H H
16 |3 3 1 1 2.34 |E 0.65(E) E E
17 |1 3 2 2 2.35 |E 0.625(E) H H
18 |1 1 1 2 2.35 |E 0.625(E) E E
19 |3 3 2 2 241 |E 0.525(H) H H
20 |1 3 2 2 241 |E 0.525(H) H H
21 |2 1 1 4 242 |E 0.55(H) E E
22 |2 1 1 2 242 |E 0.55(H) E E
23 |2 3 2 2 2.59 |H 0.975(H) H H
24 |3 3 2 2 2.59 |H 0.975(H) H H
25 |3 3 2 1 2.65 |H 1(H) H H
26 |3 3 2 1 2.67 |H 1(H) H H
27 |2 1 2 4 2.74 |H 1(H) E H
28 |3 3 2 1 2.78 |H 1(H) H H
29 |3 3 2 1 2.81 |H 1(H) H H
30 |2 3 2 2 2.83 |H 1(H) H H
31 |1 3 2 2 299 |H 1(H) H H
32 |2 1 2 2 3.02 |H 1(H) H H
33 |2 2 2 2 3.05 |H 1(H) E E
34 |3 1 2 2 3.07 |H 1(H) H H
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Ek E: Universite Siirecinde Akademik Basariy1 Etkileyen Faktorlerden Olusan

Tahmin Modellerinin Karsilastirilmasi

GERCEK Karar Agac1 | SBS
NO | TTS | CYF | GNO RISKC BULANIK Tahminig Tahmini
1 2 2 1.37 |E 1(E) E E
2 1 1 1.53 |E 1(E) E E
3 1 1 1.61 |E 1(E) E E
4 1 2 1.61 |E 1(E) E H
5 1 1 1.93 |E 1(E) E E
6 1 3 2.14 |E 1(E) E H
7 1 3 2.19 |E 1(E) E E
8 2 2 225 |E 0.875(E) E E
9 3 3 2.26 |E 0.85(E) E H
10 |1 2 2.26 |E 0.85(E) E E
11 |1 1 2.28 |E 0.8(E) E E
12 |1 1 23 |E 0.75(E) E E
13 |3 3 2.32 |E 0.7(E) E H
14 |2 3 2.32 |E 0.7(E) E E
15 |3 3 2.33 |E 0.675(E) E H
16 |3 3 2.34 |E 0.65(E) E E
17 |1 3 2.35 |E 0.625(E) E H
18 |1 1 2.35 |E 0.625(E) E E
19 |3 3 241 |E 0.525(H) E H
20 |1 3 241 |E 0.525(H) E H
21 |2 1 242 |E 0.55(H) E E
22 |2 1 242 |E 0.55(H) E E
23 |2 3 2.59 |H 0.975(H) E H
24 |3 3 2.59 |H 0.975(H) E H
25 |3 3 2.65 |H 1(H) E H
26 |3 3 2.67 |H 1(H) E H
27 |2 1 2.74 |H 1(H) E H
28 |3 3 2.78 |H 1(H) E H
29 |3 3 2.81 |H 1(H) E H
30 |2 3 2.83 |H 1(H) E H
31 |1 3 299 |H 1(H) E H
32 |2 1 3.02 |H 1(H) E H
33 |2 2 3.05 |H 1(H) E H
34 |3 1 3.07 |H 1(H) E H




