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YAPAY SiNiR AGI, KARAR AGAGLARI VE AYIRMA ANALIZi YONTEMLERI ILE PISA
2012 MATEMATIK BASARILARININ SINIFLANDIRILMA PERFORMANSLARININ
KARSILASTIRILMASI

Emre TOPRAK
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Bu arastirmada yapay sinir agi, karar agaclari ve ayirma analizi yontemlerinin
Oogrenci  basarilarint  siniflandirma  performanslari  karsilastirmali  olarak
incelenmistir. Yontemlerin performanslari farkli érneklem buyudklikleri ve farkli alt
grup sayilarina siniflama yapmada ele alinmistir. Arastirmanin ¢alisma grubunu
PISA 2012 matematik uygulamasina katllan tim &grenciler olusturmaktadir.
Ogrenci basarilarinin karsilastirimasinda PISA 2012 uygulamasina diinyanin
farkh Ulkelerinden katilan tim &grencilerin matematik testi ve anket sonuclarindan
faydalanilmigtir. Arastirmada yapay sinir agi modelinin olusturulmasinda ¢ok
katmanl algilayici model, karar agaclari yonteminin uygulanmasinda CHAID

algoritmasi ve ayirma analizi ¢esitlerinden dogrusal ayirma analizi kullaniimigtir.

6 alt gruba yonelik siniflama Duzey1/Dizey2/Dizey3/Dizey4/Dizey5/Dizey6
seklinde yapiimistir. PISA siniflamasinda yer alan her bir basari duzeyi bir grup
olusturmustur. 3 alt gruba yonelik siniflama Alt Diizey/Orta Diizey/Ust Diizey
seklinde yapilmistir. Alt dizey grubu PISA’da Dlzey1 ve Duzey2’de yer alan
Ogrencilerden, orta duzey grubu PISA’da Dizey3 ve Dizey4’te yer alan
Ogrencilerden, Ust duzey grubu PISA’da Dlzey5 ve Dlzey6'da yer alan
dgrencilerden olusmaktadir. 2 alt gruba yénelik siniflama Alt Diizey/Ust Diizey
seklinde yapilmistir. Alt dizey grubu PISA’da Dizey1, Duzey2 ve Duzey3'te yer
alan 6grencilerden, st dizey grubu PISA’da Dizey4, Dizey5 ve Dizey6'da yer
alan ogrencilerden olusmaktadir.

Arastirma sonucunda 6, 3 ve 2 alt gruba siniflama yapmada buylk, orta
blayUklUkteki ve kuglk orneklemlerde en ylksek performansi gdsteren yontem
yapay sinir agi olmustur. Varyans-kovaryans matrislerinde homojenligin saglandigi
cok kuguk Orneklemde 6, 3 ve 2 alt gruba siniflama yapmada en yuksek
performansi goOsteren yontem ayirma analizi olurken; varyans-kovaryans

matrislerinde homojenligin saglanmadigi ¢ok kuglk oOrneklemde en ylksek
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performansi gosteren yontem 6 alt grup icin ayirma analizi, 3 ve 2 alt grup igin
yapay sinir agi olmugtur. Varyans-kovaryans matrislerinde homojenligin saglandigi
¢cok kuglk orneklemde yontemlerin performansi, varyans-kovaryans matrislerinde
homojenligin saglanmadigi ornekleme gore daha yuksek olmustur. Yontemlerin
orneklem buyukliklerine gore performanslari ele alindiginda 6rneklem buyuklugu
azaldikca karar agaglari yonteminin performansinin dustagu, ayirma analizi
yonteminin performansinin ise arttigi gézlenmistir. Yapay sinir agi agisindan ise
bdyle dogrusal bir iligki tespit edilmemistir. Yapay sinir adi her uygulamada
verilerin bir kismini egitim seti, diger bir kismini test seti olarak ayirdigi igin,
yontem ayni kosullardaki her uygulamada farkli performans goéstermistir. Arastirma
sonuglari yapay sinir agi ile yapilacak uygulamalarda mimkin oldugunca fazla
deneme yapilmasinin en yuksek performansi yakalama firsatini artirdigini ortaya
koymustur. Bunun yaninda karar agaglariyla yapilacak uygulamalarda ise blyuk
orneklemlerle galigiimasinin yontemin performansinin yiuksek olmasini sagladigi
sonucuna ulagiimistir. Ayirma analizi ile yapilacak uygulamalarda ise kuguk
orneklemlerle calisiimasinin ve varyans-kovaryans matrislerinde homojenlik
varsayiminin karsilanmasinin yontemin performansini iki kata kadar artirdigi

belirlenmistir.

Anahtar sozcikler: Yapay sinir agi, karar agaclari, ayirma analizi, PISA, dédrenci

basarisi

Danigsman: Prof. Dr. Selahattin GELBAL, Hacettepe Universitesi, Egitim Bilimleri
Anabilim Dali, Egitimde Olgme ve Degerlendirme Bilim Dali
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COMPARISON OF CLASSIFICATION PERFORMANCES OF MATHEMATICS
ACHIEVEMENT AT PISA 2012 WITH ARTIFICIAL NEURAL NETWORK, DECISION
TREES AND DISCRIMINANT ANALYSIS

Emre TOPRAK

ABSTRACT

This study aims to compare the performance of artificial neural network, decision
trees and discriminant analysis methods to classify student success. The
performance of each method is investigated in different sample sizes when
classifying into different numbered sub-groups. The participants of the study are all
the students who took part in PISA 2012 mathematics test. The mathematics test
scores and data from the questionnaires of all the students from all over the world
who took part in PISA 2012 are used to compare student success. The study uses
multilayer perceptron model to form the artificial neural network model, CHAID

algorithm to apply the decision trees method and linear discriminant analysis.

The six sub-groups are formed as Levell/Level2/Level3/Leveld/Level5/Level6.
Each performance level in PISA classification forms a sub-group. The three sub-
groups are named as Below the Average, Average, and Above the Average.
Below the Average group includes students from Levell and Level2, Average
group includes students from Level3 and Level4 and Above the Average group
includes students from Level5 and Level6. When classifying into 2 sub-groups,
students from Levell, Level2 and Level3 form Below the Average group and

students from Level4, Level5 and Level6 form Above the Average group.

The study reveals that the artificial neural network has the best performance in big,
medium and small sample sizes when classifying into six, three and two sub-
groups. In the very small sample size which has homogeneous variance-
covariance matrixes, discriminant analysis performs the best, while in the very
small sample size which does not have homogeneous variance-covariance
matrixes, it is the discriminant analysis which performs the best when classifying
into six sub-groups and artificial neural network performs the best when classifying
into two and three sub-groups. The performance of the methods in the very small

sample size which has homogeneous variance-covariance matrixes is better than
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that of the very small sample size which does not have homogeneous variance-
covariance matrixes. Considering the performance of the methods with respect to
sample size, it can be concluded that as the sample size gets smaller, the
performance of decision trees method gets worse, whereas the performance of
discriminant analysis method improves. When it comes to artificial neural network
method, no correlation of this kind is found. Because the artificial neural network
method divides the data into two groups, the education set and test set, in each
application, the method performs differently in each application under the same
circumstances. The findings of the study suggest that in artificial neural network
method applications, it is better to carry out as many trials as possible in order to
achieve the highest performance. It is also found that big sample sizes enable a
better performance when the decision trees method is used. Finally, in
discriminant analysis applications, working with a small sample size and
homogeneous variance-covariance matrixes improves the performance of the

method twice as much.

Keywords: Neural network, decision trees, discriminant analysis, PISA, student

Success

Advisor: Prof. Dr. Selahattin GELBAL, Hacettepe University, Department of
Educational Sciences, Division of Educational Measurement and Evaluation
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Uluslararasi Ogrenci Degerlendirme Programi
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1. GIRIS

Arastirmanin bu bolumunde aragtirmanin problem durumu, amaci ve onemi,
problem cumlesi, alt problemleri, sayiltilari, sinirhliklari ve tanimlarina yer

verilmigtir.

1.1. Problem Durumu

Egitim bilimleri alaninda yapilan c¢alismalarin amaclarindan biri, 6grencilerin
mevcut ozelliklerini belirleyebilmek ve belirlenen bu 6zelliklerden hareketle onlarin
gelisimlerine yonelik bir yol haritasi gizebilmektir. Bu amag¢ dogrultusunda egitim
programcilari nitelikli programlar hazirlamaya, egitim yoneticileri bu programlarin
uygulanmasinda duzeni ve kontroll saglamaya, egitim psikologlari ya da rehberlik
uzmanlari ise ogrencilerin ihtiya¢c duyduklari noktalarda rehberlik ve danisma
hizmetleri sunmaya calismaktadir. Ogrencilerin gelisimlerini hedefleyen bu sistem,
birbirine ortik olarak bagli sekilde islemektedir. Sistemin verimli sekilde ¢alismasi
ve suUre¢ sonunda elde edilen ciktilarin glvenilir sekilde yorumlanmasi igin
sistemde yer alan 06ge ise Olgme ve degerlendirmedir. Hazirlanan programlar,
gercgeklestirilen uygulamalar ve vyapilan rehberliklerden sonra bireylerin
basarilarinin en dogru sekilde olglulmesi ve degerlendiriimesi hem birey hem

toplum hem de Ulke gelecegi agisindan buylk 6nem tagimaktadir.

Ogrenciler hakkinda gecerli ve glvenilir lgme ve degerlendirmeler yapiimasinin
ardindan uygun bir siniflamayla Ulkenin ihtiyag duydugu alanlara nitelikli ve
istenilen ozelliklere sahip bireylerin segilmesi ve yetigtirimesi saglanir. Bu
noktadan hareketle egitimde yapilan 6lgme ve degerlendirme ¢alismalarinin temel
amacinin ogrencilerin olgulen konuyla ilgili 6zelliklere sahip olup olmama
durumunu analiz etmek ve oOgrencilerin basari durumlarini dogru sekilde
belirlemek oldugu sdylenebilir. Olgme amaciyla hazirlanan sorulara yonelik olarak
ogrencilerin verdigi yanitlar, onlarin “gecti/kaldi, yeterli/yetersiz, eksik/tam,
dusuk/orta/yuksek, kotu/ortaliyi/gok iyi” gibi siniflama gruplarindan birisine
girmesine neden olmaktadir. Ogrencilerin gelecekte sahip olacaklari konumlarin
temelini olusturan bu siniflamalar ulusal ve uluslararasi dizeydeki tim sinavlarda

karsimiza c¢ikmaktadir. Bugun temel egitimden ortadgretime geciste farkli okul



turlerine ogrenci yerlestrmede TEOG sinavi, ortadgretimden yuksekogretime
geciste farkli 6gretim programlarina 6grenci yerlestirmede YGS ve LYS sinavlari
ogrencileri performanslarina gore siniflandirmaktadir. Yine ulusal dizeyde YDS,
uluslararasi dizeyde TOEFL gibi dil yeterliklerini 6lgmek amaciyla gergeklestirilen
sinavlarda Ogrenci  basarilari  performansa gore Dbelirli  duzeylerde
siniflandirimaktadir. ~ Ogrencilerin  basari  siniflamasina  yonelik  yapilan
calismalarda siniflamaya etki eden farkli degiskenler bulunmaktadir. Ogrencilerin
basari durumlarini etkileyen bu degiskenler, 6grencilerin derslere yonelik kaygilari,
okula karsi tutumlari, okula ait olma duygulari, derse yonelik motivasyonlari, derse
olan ilgileri, derse iligkin 6z yeterlikleri, dersin 6gretmeninin etkisi, sinif iklimi,
evdeki egitim olanaklari, sahip olduklari sosyoekonomik degerler, gelir dlizeyleri,
yaslari, kardes sayilari, zaman yonetimi becerileri, akademik 6zguvenleri gibi daha
da cogaltilabilecek gok farkli verilerden olusabilir. Ogrenciler hakkinda elde edilen

bu veriler, onlarin basari siniflamasini yaparken énemli yordayicilar olmaktadir.

Son yillarda 6gdrenci basarisini ve bu basarinin sekillenmesine etki eden faktoérleri
belirlemek amaciyla yapilan yordama c¢alismalari olduk¢a artmistir (Anil, 2008;
Gelbal, 2008; Anil, 2009; Dogan, 2009; Erdil, 2010; Anil, 2011; Ozer ve Anil, 2011;
Sahin, 2011; Arslantas vd., 2012; Altun ve Yazici, 2013; Ciftci ve Caglar, 2014,
Sadi vd., 2014). Basarinin sekillenmesiyle iligkili olan faktorlerin etki blyukliginin
belirlenmesinin, gelisim ve daha yuksek basari i¢in hangi noktalara agirlik
verilimesi gerektigine de rehberlik edecek olmasi, bu amagla yapilan
arastirmalarda kullanilan yontemlerin titizlikle secilmesini ve bdylelikle en dogru
yordamanin ve siniflamanin saglanmasini gerektirmektedir. Ancak bununla birlikte
Ozellikleri birbirine benzeyen gruplarda siniflamayr yapmak oldukga glg
olmaktadir.

Ogrenci basarisini yordama ve buna gére siniflamalar yapmak amaciyla
alanyazinda farkli uygulamalar gelistiriimigtir. Siniflandirma uygulamalarinda
kullanilan her bir modelin kendine 06zgu bir algoritmasi bulunmaktadir. Bu
algoritmalarin degisen kosullar altinda gosterecedi performansin belirlenmesi
calismalarin daha verimli hale gelmesini saglayacak, ¢alismalardaki siniflandirma
basarilarini artiracaktir. Algoritmalarin karsilastirilarak degerlendiriimesi hangi
algoritmanin hangi durumlarda basarili oldugunun ortaya koyulmasi ve siniflama

performanslarinin artirlmasi agisindan buyuk 6nem tasimaktadir (Kuyucu, 2012).



Alanyazin incelendiginde arastirmacilarin 6grenci basarisini ve bu basariya etki
eden faktorleri yordama ve siniflama calismalarinda genellikle farkli regresyon
analizleri ve ayirma analizi ile yapisal esitlik modellemesi gibi yine regresyon
tabanlh yontemleri kullandiklari goéralmektedir (Yildirirm, 2000; Ercan vd., 2005;
Ozdemir ve Koruklu, 2011; Altun ve Yazici, 2013; Okioga, 2013).

Kullanilan bu yontemler disinda verilen orneklerden aldiklari bilgilerle kendi bilgi
sureclerinin deneyimini olusturan ve birbirine benzeyen konularla kargilasmalari
durumunda yine ayni kararlar vererek gunumuzde pek ¢ok probleme ¢6zim
Uretebilecek yetenege sahip olan bir uygulama da yapay sinir aglaridir (Oztemel,
2012). Yapay sinir agi uygulamalari ile isletme, istatistik, matematik, biyoistatistik,
ekonomi, tip, bankacilik, muhendislik, turizm, ziraat, sigortacilik gibi farkh
alanlarda ¢ok fazla sayida calisma yapilmasina ragmen (Cuhadar, 2006; Bayru,
2007; Tolon, 2007; Torun, 2007; Yuksek, 2007; Burmaoglu, 2009; Sirvan, 2010;
Kocadagli, 2012; Kokturk, 2012; Sabanci, 2013; Kayikgi, 2014; Kibar, 2015) egitim
alaninda yapilan ¢aligmalar sinirlh sayida kalmistir. Yapay sinir agr uygulamalari
herhangi bir istatistiksel varsayima ihtiyag duymamakta ve eksik verilerle de
basarili sonuglara ulagmakta olup, verilerin kusurlu ya da ¢ok boyutlu oldudu,
dogrusal olmadigdi ya da yuksek hata olasiligi tasidigi durumlarda basarili sonuglar
vermektedir (Cirak, 2012; Tepehan, 2011; Oztemel, 2012). Bu o&zellikler
uygulamay! regresyon temelli yontemlere Ustin kilarak arastirmalarda tercih

sebebi yapabilecek 6nemli avantajlar olarak dne ¢ikmaktadir.

Alanyazinda Ozellikle fen bilimlerinde siklikla kullanilan, kolay bir kuruluma ve
yorumlamaya sahip olan, veri tabanlarina kolay uyum gosteren, guvenilirlikleri
yuksek olan ve bu nedenlerle yaygin olarak tercih edilen siniflama modellerinden
bir digeri de karar agaclar yontemdir (Pehlivan, 2006). Karar agaclarinda amag
bagdimli degisken ile ilgili verilerin mumkin oldugunca homojen alt setlerinin
meydana getirilmesidir (Kuyucu, 2012). Karar agaclari yontemi, “parametrik
regresyon tekniklerinin sayiltilarinin kargilanmasini gerektirmeyen, veri setindeki
degerlere mudahale etmeksizin kendi uzayinda bagimli degisken/ler ile bagimsiz
degiskenler arasinda iligkileri saptayabilen” bir siniflama teknigidir (Chang &
Wang, 2006; Yamauchi vd., 2001; Akt. Kayri ve Gunug, 2010, 2472). Ayrica karar
agaclar yonteminin yordanan degisken uzerinde etkili bagimsiz degiskenleri Gnem
duzeylerine gore agac¢ seklinde gorsellestirerek vermesi, karar agaclarini
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geleneksel regresyon yontemlerinden daha etkileyici hale getirmektedir (Hebert
vd., 2006; Akt. Kayri ve Boysan, 2008).

Siniflama ve yordama galismalarinda kullanilan geleneksel istatistiki yontemlerden
biri ise ayirma analizi yontemidir. Arastirmalarda herhangi bir gruba uyeligi
yordamak i¢in modeller kurma amacina hizmet eden ayirma analizi, sayiltilarinin
karsilanmasi durumunda, guglu temelleri olan bir istatistiksel bir yontemdir (Cokluk
vd., 2012). Cok degiskenli analiz yéntemlerinden biri olan ayirma analizi,
alanyazinda pek ¢ok arastirmada kullaniimistir (Demircioglu vd., 2004; Oguzlar,
2006; Guzeller ve Kelecioglu, 2006; Serinkan ve Bardakci, 2007; Ceylan, 2009;
Cankaya vd., 2009; Cakmak ve Kara, 2011; Atar, 2012; Bektas, 2012; Oztiirk vd.,
2012; Avcilar ve Yakut, 2015).

Alanyazinda yapay sinir agi ve karar agaclari yontemlerinin regresyon tabanl
yontemlerle ikili kargilastirimasina yonelik farkl arastirmalar bulunmaktadir
(Torun, 2007; Tosun, 2007; Burmaoglu, 2009; Codlkesen, 2009; Kokturk, 2012).
Yapay sinir agi uygulamalari ile yapilan ¢aligmalar, yapay sinir aglari ile lojistik
regresyon analizinin karsilastirilmasi (Guneri ve Apaydin, 2004; Kurt ve Ture,
2005; Naik ve Ragothaman, 2004; Benli, 2005; Ocakoglu, 2006; Burmaoglu,
2009); yapay sinir aglari ile ayirma analizinin karsilagtiriimasi (Burmaoglu, 2009),
yapay sinir aglari ile ¢oklu regresyon analizinin karsilastiriimasi (Thigpen, 2000;
Bas, 2006; Brown, 2007; YUksek, 2007) seklinde érneklendirilebilir.

Karar agaclar yontemi ile yapilan calismalar ise karar agaclar ile lojistik
regresyon analizinin karsilastiriimasi (Kuyucu, 2012; Zurada & Lonial, 2005), karar
agaglari ile yapay sinir agi uygulamalarinin karsilastiriimasi (Tosun, 2007; Kuyucu,
2012) seklinde 6érneklendirilebilir. Ancak, veri madenciligi ydontemleri arasinda hem
varsayim sorunu olmayan hem kolay yorumlanabilen hem de veri tabani sistemleri
ile rahatlikla butunlesebilen bu yontemlerin egitim bilimleri alaninda ¢ok fazla
kullaniimadigi, gergeklestirilen birka¢ calismanin ise ikili yontem karsilastirmasi
seklinde oldugu gorulmektedir. Bu yontemlerin geleneksel yontemlerle egitim
bilimleri alaninda farkli uygulamalarda kullaniimasinin arastirmacilar igin faydali
olacagi dusundlmektedir. Ayrica gelistirilen siniflama yontemlerinin her biri farkli
kosullarda farkli sonuclar verebilmektedir. Bu noktadan hareketle arastirmanin
temel amaci yapay sinir agi ve karar agaclari yontemleri ile geleneksel istatistiki

yontemlerden olan ayirma analizi yonteminin siniflandirma performanslarinin
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kargilastirmali incelenmesi olarak belirlenmigtir. Bu temel amacin yani sira gerek
biligsel 6zellikleri dlgmek amaciyla yapilan sinavlarin, gerekse duyussal ozellikleri
Olcmek amaciyla kullanilan olgeklerin uygulandigi gruplarin farkli 6rneklem
blyuklUklerine sahip oldugu ve siniflama g¢alismalarinin farkli alt grup sayilarinda
yapildigi dusunuldugunde, her u¢ yontemin farkh orneklem buyukluklerinde ve
farkh alt grup sayilarina siniflama yapmada gosterecedi performansin
incelenmesinin de faydali olacagina inaniimaktadir. Bu nedenle arastirmaya farkl

orneklem buyuklUkleri ve farkl alt grup sayilari durumlari da eklenmistir.

Aragtirmada PISA 2012 matematik testi ve bu uygulamada yer alan
degiskenlerden bazilari kullanilmigtir. ilk uygulamasi 2000 yilinda gergeklestirilen
ve buglne kadar her U¢ yilda bir uygulanmakta olan, Turkiye’nin ise ilk olarak
2003 yilindaki uygulamasina katildigi PISA, katilimci tim Ulkelerin egitim
sistemlerini degerlendirmelerine firsat veren uluslararasi olgekli Gnemli bir projedir.
“Dinya genelinde, politika belirleyicileri kendi (lkelerindeki égrencilerin bilgi ve
beceri dlizeylerini, projeye katilan diger (lkelerdeki 6grencilerin bilgi ve beceri
dlizeyleriyle karsilastirmak, egitim dizeyinin ylikseltiimesi amaciyla standartlar
olusturmak (6rnegin (lkeler tarafindan elde edilen ortalama puanlar, (lkelerin
egitim c¢iktilari ve egitim firsatlarinda esitligi en yliksek dlizeyde saglama
kapasiteleri) ve egitim sistemlerinin gli¢lti ve zayif ybnlerini belirlemek igin PISA
sonuglarini kullanmaktadirlar (MEB, 2013, 9)”. PISA sonuglari ile Ulkelerin dlgtlen
alanlardaki mevcut durumlarinin ortaya c¢ikariimasinin yani sira her ug¢ yilda bir
gerceklestirimesi sayesinde donemlik ilerleme, gerileme ya da duraganliklar da
tespit edilmektedir. Ekonomik Kalkinma ve isbirligi Orgiiti (OECD) tarafindan
gerceklestirilien PISA uygulamalari, Ulkelerin ekonomik gelismislikleriyle egitim
alanindaki durumlarini kargilagtiran ayrintili tablolari da ayrica sunmaktadir
(OECD, 2014, 7). Bu nedenlerle 2012 yihinda gergeklestirilen uygulamasina
katiimci 65 Ulkeden 15 yas grubu yaklasik 510.000 6gdrencinin yer aldigi PISA

uygulamasi sonuglari, tim ulkeler tarafindan buytk ilgiyle takip edilmektedir.

PISA’da 6grenci basarilarini incelemek ve karsilastirmak amaciyla en dasik
dizey birin alti, en yluksek altinci dizey olmak Uzere toplam yedi yeterlik dizeyi
bulunmaktadir. PISA uygulamalarinin ardindan hazirlanan ulusal ve uluslararasi
duzeydeki raporlarda ulkeler, her bir basari duzeyinde sahip olduklari 6grenci
sayllarina goére kendi mevcut durumlarini  goérebilmektedir. Ornegin, OECD



tarafindan hazirlanan 2012 PISA raporunda OECD uyesi ulkelerden katilimci
ogrencilerin %13’Unun besinci ve altinci duzeyde yer aldigi, bununla birlikte Cin
(Sanghay)’in bu dizeye %55’lik oranla en ¢ok dgrenci yerlestirdigi ve OECD uyesi
ulkelerin 6grencilerinin yaklagik %23’Unun, tum égrencilerin ise yaklasik %32’sinin
ise ikinci duzeye bile ulasamadigi gibi karsilastirmalar yapmaya olanak veren
ayrintil bilgiler verilmigtir (OECD, 2014).

Ulkelerin egitim alanindaki mevcut durumlarini gérmek buna bagli olarak da
eksiklerini duzeltmek adina PISA uygulamalarina verdigi énem g6z 6nlne
alindiginda, son derece kritik olan PISA siniflamalarinin incelenmesi de énemli bir
problem durumu olarak karsimiza ¢ikmigtir. Bu noktada arastirmada ele alinan Gg¢
farkh yontemin siniflama performansinin incelenmesinin yaninda, yoéntemlerin
PISA siniflamalari hakkinda verdigi sonuglar da énemlidir. Siniflamalarin 6, 3 ve 2
alt gruba yonelik yapilmasi da PISA arastirmacilar igin farkli bakis acilari

sunacaktir.



1.2. Aragtirmanin Amaci ve Onemi

Arastirmanin temel amaci yapay sinir agi, karar agaclari ve ayirma analizi
yontemlerinin  d6drenci basarilarini  siniflama performansinin  karsilastirmali
incelenmesidir. Bu temel amacin yaninda her U¢ yontemin farkhh orneklem
buayukliklerinde ve farkli alt grup sayilarina yordama ve siniflama yapmada

gOsterecegdi performansin incelenmesi hedeflenmektedir.

Egitim bilimleri alaninda yapilan c¢alismalarin genellikle farkli 6rneklem
bayuklUklerinde gergeklestirildigi  dusunuldiginde, orneklem buayukligunun
yontemlerin siniflandirma performansina etkisini ortaya koymak, gelecek siniflama
arastirmalarinda yontem segimi i¢in yol gOsterici olacaktir. Bununla birlikte
siniffama ve yordama calismalari farkli alt grup sayilarina yonelik olarak
gerceklestirilebilmektedir. Bu durumda arastirmada kullanilacak yontemlerle
yapilacak yordama ve siniflamalarin farkli alt grup sayilarindaki performansinin
incelenmesi gereklidir. Grup sayisina goére yordama ve siniflama performansinin

ortaya konmasi yine gelecek arastirmalara bu konuda yol gosterici olacaktir.

Arastirma, bu U¢ yontemin birbirleriyle karsilastiriilmasi agisindan alanyazinda ilk
olmasi nedeniyle dnem arz etmektedir. Arastirmadan elde edilecek sonuglar, Ug
yontemin egitim bilimleri alaninda farkli uygulamalarda kullanilabilmesi agisindan
onemli bir o6rnek olusturacaktir. Yapilacak siniflamalarin farkli 6rneklem
blayuklUklerinde ve 6, 3 ve 2 alt grup Uzerinde ayri ayri olmasi, arastirmanin grup
sayisi ve orneklem buayuklugu degistikce hangi yontemin daha basarili sonuclar
verdigini ortaya koymasi bakimindan da onemlidir. Aragtirmada yapilan analizlerin
PISA verileri Gzerinde gergeklestiriimesi, PISA uygulamalarinda kullanilan 6grenci
siniflamalarinin gegerligi hakkinda da bilgi saglayacaktir. Politika yapicilar, bu
arastirmada kullanilan bagimsiz/yordayici degiskenlerden hareketle yontemlerin
siniflama dogruluklarina gore, PISA uygulamalarinda kullanilan
bagimsiz/yordayici  degiskenlerin  6grenci basarisina etkisini de gérmis
olacaklardir.



1.3. Problem Ciimlesi

Yapay sinir agi, karar agaclari ve ayirma analizi yontemlerinin 6grenci basarilarini
6, 3 ve 2 duzeyde siniflama performanslari farkli 6rneklem buydkliklerinde

farkhlagsmakta midir?

1.3.1. Alt Problemler

1. Ogrenci basarilarinin blyik (126126 kisilik) 6rneklemde, 6, 3 ve 2 alt gruba
siniflanmasi konusunda;
a) yapay sinir agi yoénteminin performansi nasildir?
b) karar agaclari yénteminin performansi nasildir?

c) ayirma analizi yénteminin performansi nasildir?

2. Ogrenci basarilarinin orta biyuklikteki (6186 kisilik) drneklemde, 6, 3 ve 2 alt
gruba siniflanmasi konusunda;
a) yapay sinir agi yoénteminin performansi nasildir?
b) karar agaclari yénteminin performansi nasildir?

c) ayirma analizi ybnteminin performansi nasildir?

3. Ogrenci basarilarinin kucik (603 kisilik) 6rneklemde, 6, 3 ve 2 alt gruba
siniflanmasi konusunda;
a) yapay sinir agi yoénteminin performansi nasildir?
b) karar agaclari yénteminin performansi nasildir?

c) ayirma analizi ybnteminin performansi nasildir?

4. i) Ogrenci basarilarinin cok kiiciik ve varyans-kovaryans matrislerinde
homojenligi saglanmis (102 Kkisilik) orneklemde 6, 3 ve 2 alt gruba
siniflanmasi konusunda;

a) yapay sinir agi yoénteminin performansi nasildir?
b) karar agaclari ydnteminin performansi nasildir?

c) ayirma analizi ybnteminin performansi nasildir?



4. ii) Ogrenci basarilarinin ¢ok kiclik ve varyans-kovaryans matrislerinde
homojenligi saglanmamis (102 kisilik) orneklemde 6, 3 ve 2 alt gruba
siniflanmasi konusunda;

a) yapay sinir agi yoénteminin performansi nasildir?
b) karar agaclari yénteminin performansi nasildir?

c) ayirma analizi yénteminin performansi nasildir?

5. Ogrenci basarilarini 6, 3 ve 2 alt gruba siniflandirmada, biiyiik, orta, kiigiik ve
cok kuicuk orneklemlerde yapay sinir agi, karar agaclari ve ayirma analizi

performanslari farkhlik géstermekte midir?



1.4. Sayiltilar:

» PISA 2012 uygulamasina katilan 6grenciler matematik testi sorularini ve
ogrenci anketinde yer alan maddeleri ictenlikle yanitlamiglardir.
1.5. Sinirhiliklar:

Arastirmada elde edilen bulgular ve sonuclar;

>

vV V V V

1.6.

>

PISA 2012 projesi kapsaminda dunyanin farkh Ulkelerinden galismaya
katilan 15 yas grubu ogrencilere uygulanan matematik basari testi ve

ogrenci anketleriyle,

Yapay sinir agi uygulamalarinda kullanilan Cok Katmanl Algilayici modelle,
Karar agaci uygulamalarinda kullanilan CHAID algoritmasiyla,

Dogrusal ayirma analizi ile sinirhdir.

Varyans-kovaryans matrislerinde homojenligin saglandigi 102 Kisilik ¢ok
kiguk Orneklem disindaki orneklemlerde degiskenlerin normal dagilim

gostermemesi arastirmanin bir sinirlihgidir.

Tanimlar:
Matematik okuryazarhgi basarisi (OECD, 2013);

Cesitli kapsam ve igeriklere yonelik olarak formullegtirebilme, matematigi ise

kosabilme ve yorumlayabilme,

Fenomenleri tanimlama, agiklama ve tahmin etmede, matematiksel akil
yuritmeyi ve matematiksel kavramlari, iglem asamalarini, dogrulanmig

bilgileri ve araclari kullanabilme,

Matematigin dunyadaki rolinu fark etme ve yapici, duyarli ve yansitici
vatandasglarin ihtiya¢g duydugu saglam dayanaklari olan yargi ve kararlari

verebilme.
Siniflama performansi;
Ogrenci basarisini yordamada kullanilan yéntemlerin 6grencinin yer aldig

basari dizeyini dogru tahmin yuzdesi.
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1.7. Arastirmanin Kuramsal Temeli

1.7.1. Yapay Sinir Aglari

Insan beyninin galisma sistemine iliskin 6zelliklerden hareketle gelistirilen yapay
sinir aglari, biyolojik sinir sisteminin bir simulasyonudur. "Biyolojik sinir sisteminin
bilinen yapisini géz éninde bulundurarak, yiksek bir performansin elde edilmesini
saglayacak gsekilde basit hesaplama elemanlarinin yogun baglantilarindan
meydana gelen yapay sinir aglari (Akpinar, 2014, 239), insan idrakinin ve biyolojik
sinirlerinin matematiksel modelinin genellestiriimesi olarak tanimlanabilir (Fausett,
1993; Akt. Yakut, 2012, 52). insan beyninde yaklasik olarak on milyar sinir hiicresi
ve altmig trilyon baglanti oldugu dastnuldiginde (Garson, 1998, 25), beyin ¢ok

hizli galigan kusursuz bir bilgisayar olarak degerlendirilebilir (Munakata, 2008, 7).

Bilgisayar teknolojisinde ve matematiksel modelleme calismalarinda yasanan
ilerlemeler yapay sinir aglarinin olusturulmasini ve gelisimini de saglamistir. Bu
nedenle yapay sinir aglari “insan beyninden esinlenerek gelistiriimis, agirhkh
baglantilar araciliiyla birbirine baglanan ve her biri kendi bellegine sahip iglem
elemanlarindan olusan paralel ve dagitilmig bilgi isleme yapilar”; bir bagka deyisle
“pbiyolojik sinir aglarini taklit eden bilgisayar programlari (Elmas, 2003, 23)”; “insan
beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni bilgiler turetebilme, yeni bilgiler
olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir yardim almadan
otomatik olarak gergeklestirme amaci ile gelistirilen bilgisayar sistemleri (Oztemel,
2012, 29)” olarak da adlandiriimaktadir.

Haykin (1999), Sinir Aglari: Kapsamh Bir Bakis (Neural Networks: A
Comprehensive Foundation), adli eserinde yapay sinir agini “bilgiyi depolamak igin
dogal egilimi olan basit birimlerden olusan paralel dagitiimis bir islemci” olarak
ifade ederken, Zurada (1992) Yapay Sinir Sistemlerine Giris (Inroduction to
Artifical Neural Systems) adli eserinde yapay sinir aglarini, “bilgiyi alan, depolayan
ve kullanan fiziksel hucreli sistemler” seklinde agiklamaktadir (Sagiroglu vd., 2003,
25).

11



Yapay sinir aglari hakkindaki galismalar insan beyninin nasil galistigina iligkin
arastirmalarin ortaya konmasinin ardindan Ozellikle 1940°’li yillardan itibaren
baslamistir. ik olarak 19. yy. sonlari ile 20. yy. baslarinda Helmholtz, Ernst Mach
ve lvan Pavlov gibi bilim adamlarinin fizik, psikoloji ve néro-psikoloji alanlarinda
yaptigi galismalar gorulse de bu calismalarda 6grenme, goérme, sartlanma gibi
konularin genel teorileri vurgulanmig, fakat noron iglemlerin 6zel matematiksel
modeli incelenmemistir (Ozkan, 2001, 60). Biyolojik sinir sistemlerinden hareketle
yapay sinir aginin ilk modelini 1943 yilinda McCulloch ve Pitts hazirlamis, Donald
Hebb'in 1949'da hazirladiyi Hebbian Ogrenme Kurali giniimiz igin énemli bir
nokta olmus, 1958 yilinda Rosenblatt tarafindan gelistirilen ve daha sonralari
yapay sinir aglari konusunda devrim niteligi tasiyacak olan ¢ok katmanli
algilayicilarin temelini olusturan algilayici model (perceptron) ise yapay sinir aglari

tarihinde dnemli bir gelismeye onciiliik etmistir (Oztemel, 2012, 37).

1960’ yillarda ortaya atilan yapay zeka kavrami, o ddnemde yapay sinir aglarina
olan ilginin azalmasina, yapay sinir aglan ile ilgili calismalara olan finansal
desteklerin kesilmesine ve cgalismalarin bir slire duraklamasina neden olmustur.
Ozellikle Misnky ve Pappert tarafindan yazilan Algilayicilar (Perceptrons) isimli
kitapta yer alan “yapay sinir aglarina dayali algilayicilarin bilimsel bir degerinin
olmadigi ve vyapay sinir aglarinin dogrusal olmayan problemlere ¢6zim
uretemedigi” iddiasinin, bu iddianin kanitlanmasi i¢in gosterilen meshur XOR
probleminin ¢o6zulememesi ile desteklenmesi Uzerine birgok Kkisi durumu
kabullenmis ve konuyla ilgili galismalar olduk¢a azalmistir. Yasanan duraklamanin
ardindan 1970’li yillara gelindiginde ise Ozellikle Amari, Anderson, Cooper,
Fukushima, Grossberg, Kohonen ve Hopfield gibi arastirmacilarin calismalari
meyvelerini vermeye baslamistir (Oztemel, 2012, 37). 1980’li yillardan sonra gok
sayida farkli model gelistiriimis ve yapay sinir aglari bugin muhendislik,
matematik, fizik, istatistik, biyoistatistik, ekonomi, tip, bankacilik, turizm, ziraat,
sigortacilik, egitim gibi pek c¢ok disiplin tarafindan kullanilan disiplinler arasi bir
yaklagim haline gelmistir (Cuhadar, 2006; Bayru, 2007; Tolon, 2007; Torun, 2007,
Yuksek, 2007; Burmaoglu, 2009; Kocadagli, 2012; Kokturk, 2012; Sabanci, 2013).
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Yapay sinir aglarinin farkli alanlarda yaygin olarak kullaniimaya baslamasinda
etkili olan birgok Ozelligi bulunmaktadir (Simpson, 1990; Seven, 1993; Haykin,
1994; Dikmen, 2001; Bayru, 2007; Tosun, 2007; Yuksek, 2007; Burmaoglu, 2009;
Koktirk, 2012; Oztemel, 2012; Kayikgl, 2014). Asagida bu ozelliklere yer

verilmektedir:

> Dogrusal olmama: Yapay sinir aglarinin bu 6zelligi islemci elemanlarin
dogrusal olmamasindan kaynaklanmakta olup, yontemin karmasik yapidaki
dogrusal olmayan problemlere ¢ézum bulmasini saglar.

» Ogrenme: Yapay sinir adlarinin en énemli ézelliklerinden olan 6grenme
yetenegi, insan beyninden yola c¢ikarak hazirlanan c¢alisma sistemine,
verilerden hareketle ©6drenme yetenegini vermektedir. Bu 06grenme
surecinde yapay sinir agi, giris-gikis veri kUmeleri arasinda agin sahip
oldugu baglanti agirliklarini 6grenme kuralina goére ayarlamaktadir.

» Paralellik: Yapay sinir aglarinda islemler dogrusal olmayan bir yapiya
sahiptir. Bu durum aga geleneksel yontemlerden farkl olarak bir hiz olanagi
sunmaktadir. Agda yer alan iglemlerin agin butinine yayllmis olmasi,
sistemin es zamanl olarak c¢alisabilmesine ve karmasik problemlerin
¢o6zUmune olanak saglamaktadir.

» Uyarlanabilirlik: Bu 6zellik yapay sinir aglarina degisen cevre sartlarina
kigcuk degisikliklerle birlikte yeni egitimler gerceklestirilerek farkl ¢cevrelerde
uyarlanabilme olanagi verir.

» Genelleme: Yapay sinir agi, bu 6zelligi sayesinde daha 6nce gormedigi veri
setleri icin yeni egitimlerle etkili sonuclar Uretebilir. Plaka tanima sistemleri
dusundldugunde, yagisli havalarda plakanin bir bolumini okuyabilen
yapay sinir agi, daha dnceki egitim seti uygulamalarina dayanarak plakada
bulunan harfleri ve sayilari kesfedebilir.

> Eksik verilerle cgalisma: Geleneksel istatistiki yontemlerden farklilik
gOsteren en 6nemli 6zellik olan eksik verilerle ¢alisabilme, uygulamalarda
eksik veriler olsa da yapay sinir aglarinin performansini digirmemektedir.

> Hata toleransi: Eksik ve/veya kusurlu verilerle de galisabilen yapay sinir
aglari, hangi hucrelerde sorun olduguna kendisi karar vermektedir. Cok
sayida hucrenin cesitli sekillerdeki yodun baglantilarindan olusan yapay

sinir aglari, bazi hicrelerin bozulmasi veya ¢alisamamasi seklinde ortaya
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¢ikan hatalara ragmen galismaya devam eder. Cunku giris veri kimesinde
ortaya ¢ikan hatalar agirliklar Uzerine dagitilmakta, boylelikle hata toleransi
saglanmaktadir.

> Bilginin saklanmasi: Yapay sinir aglarinda veriler agin baglantilarinin
degerlerine gore odlgulmekte olup, agin tzerinde sakh tutulmaktadir.

» Oriintii tanima: Eksik bilgilere sahip bir ériintii, yapay sinir ag: tarafindan

cok etkin sekilde ¢ozulebilmekte ve tanimlanabilmektedir.

Bu 0Ozelliklerin diginda yapay sinir aglarinin sadece numerik bilgiler ile caligabilme,
yuksek bir donanim ve hiza sahip olma, sinirsiz sayida degisken ve parametre
kullanabilme, siniflandirma, iliskilendirme ve kendi kendini organize etme
Ozellikleri de bulunmaktadir. Yapay sinir aglarinin 6grenme 0zelligi basta olmak
Uzere sahip oldugu tum bu 6zellikler, yontemin pek ¢ok alanin farkli uygulamalari
baglaminda dikkatleri Uzerine g¢ekmesini saglamistir. Yapay sinir aglari bugin
muhendislik alanlarinda, endustriyel calismalarda, bilgi yonetiminde, tip
calismalarinda; tibbi gérintu islemede, tibbi tani koymada, organ morfasyonlarinin
belirlenmesinde, biyomedikal uygulamalarda, (ses gelistirme uygulamalarinda,
biyomedikal Urin yonetiminde, protez tasariminda), tarimsal alanda; toplam Grun
rekoltesinin tahmininde, hayvancilik alaninda; hayvan davranig modellerinin
olusturulmasinda, askeri alanda; wuzay ve havacillk sanayinde, ylzey
modellemede kullaniimaktadir (Sagiroglu vd., 2003, 23). Basarili yapay sinir agi
uygulamalari verilerin eksik, kusurlu ya da ¢ok boyutlu oldugu, dogrusal olmadigi
ya da yuksek hata olasihgl tasidigi durumlarda, problemin ¢oézimunde Ozellikle
matematiksel bir modelin ya da herhangi bir algoritmanin bulunmamasi
durumunda siklikla tercih edildigini gostermekte, yontem siniflama yapma, iligkileri
inceleme, oruntuleri tanima ve eslestirme, zaman serisi analizleri yapma, sinyalleri
filtreleme ve verileri sikistirma gibi teorik uygulamalarin yaninda; veri madenciligi,
bankalarda kredi muracaatlarini degerlendirme, kredi karti hilelerini saptama,
parmak izlerini tanima, silahlarin otomasyonu ve hedef izleme, kalite kontrol
¢alismasi yapma, uretim planlamalari yapma, kan analizlerini inceleme, kanser ve
kalp hastaliklarinin tedavi etme, beyin modelleme ve hastanelerde giderlerin
optimizasyonu gibi pratik uygulamalarda da kullaniimaktadir (Oztemel, 2012, 36;
Elmas, 2003; Sarag, 2004; Tepehan, 2011; Cirak, 2012).
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Gunumuzde pek c¢ok alanda farkli uygulamalarla yer alan yapay sinir aglarinin
biyolojik sinir siteminden hareketle gelistiriime surecini anlamak igin biyolojik sinir
hicresinin yapisinin bilinmesi faydali olacaktir. Bu noktada biyolojik sinir
hlcresinin yapisi agiklanmaya ve ardindan yapay sinir hiicresi ve bilesenleri ifade

edilmeye calisiimistir.

1.7.1.1. Biyolojik Sinir Hiicresi ve Yapay Sinir Hiicresi Benzerligi

insan viicudunda yer alan ¢ok sayidaki sinir hiicresinin bir araya gelmesiyle olusan
biyolojik sinir sistemi, disardan gelen bilgileri alan, yorumlayan ve bir karar giktisi
ureten merkezdir. Bu merkezde yer alan alici sinirler, i¢ veya dis ortamdan
aldiklari uyarilari elektriksel sinyallere donusturerek beyine iletirken; tepki sinirleri,
beyinde uretilen elektriksel sinyalleri uyumlu tepkilere donustlrerek organizmanin
cevabini olustururlar (Haykin, 1999; Akt. ElImas, 2003).

Biyolojik sinir sisteminin temel elemani “néron” olarak bilinen sinir hicreleridir.
Hicre cekirdegini saran bir hicre gdévdesinden olusan sinir hucresi, dentrit
(dendrite), cekirdek (soma), akson (axon) ve sinaps (synapse) olmak Uzere dort
temel bilesene sahiptir (Oztemel, 2012).

Cekirdegin saca benzeyen uzantilari seklinde olan dentritler, agaca benzeyen
topolojik bir yapida elektrik sinyallerini hiicre gévdesine tasiyan sinir fiber aglaridir
(Ozkan, 2001, 89). Dentritler girdi kanali olarak islev gériirler ve bu girdi kanallari
diger noronlarin sinapslari araciigiyla girdilerini alirlar. Ardindan ¢ekirdek, gelen
bu sinyalleri isleyerek bir ciktiya donusturir ve elde edilen bu c¢ikti hucre
govdesinden disari diger ndronlara sinyalleri tasiyan uzun bir fiber yapidaki
aksonlar ve sinapslar araciligiyla diger néronlara gonderilir (Yurtoglu, 2005, 22).

Biyolojik sinir hiicresinin genel yapisi Sekil 1.1'de verilmistir.
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Dentriteler

A

s = : / Soma ; 4 \

N Cekirdek ' -
/ Akson / F \

Snapsler

Sekil 1. 1. Biyolojik sinir hiicresinin yapisi
(Kibar, 2015)

Yapay sinir aglarinin sahip oldugu yapay sinir hiicreleri, biyolojik sinir aglarinda yer
alan biyolojik sinir hucrelerine benzemektedir. Biyolojik sinir hiicrelerinde bulunan
dentrit, gcekirdek, akson ve sinapslar yapay sinir hucresinde modellenmigtir. Bir

yapay noéronun genel yapisi Sekil 1.2°de verilmigtir.

Girisler Agirhklar Ciks
X Wi Aktivasyon
\ Fonksiyonu
X; W, —s| FE) [——> ¥
Toplam
Fonksiyonu
X, W,

Sekil 1. 2. Yapay sinir hiicresinin yapisi
(Koktiirk, 2012)
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Girdiler, bir yapay sinir hiicresine dis dinyadan gelen bilgilerin timUdur. Bu girdiler
yapay sinir aginin égrenmesi istenen orneklerden olusmaktadir (Yurtoglu, 2005,
30; Tepehan, 2011; Oztemel, 2012; Kibar, 2015, 62).

Agdirliklar, sahip olduklari degerler vasitasiyla yapay sinir hlcrelerine gelen
bilgilerin dGnem seviyesi ve hucreye olan etkisi hakkinda bilgi vermektedir. Yapay
sinir hicresine giren bilgiler baglantilar Gzerindeki agirliklara gére gelmektedir. Her
bir girdiye ulasan bilgi, o girdiye gegen agirhgi tagimaktadir. Bir girdinin yapay sinir
hicresi Uzerindeki etkisi o girdinin agirligina baglidir. Agirliklarin énemi pozitif ya
da negatif olasina bagh olmadigi gibi, buyuklik veya kicuklikten de
etkilenmemektedir. Ogrenme slireci, yapay sinir aginin sahip oldugu agirliklar
degistirilerek gerceklestiriimektedir (Yurtoglu, 2005; Bas, 2006; Tepehan, 2011;
Oztemel, 2012).

Toplama fonksiyonu, yapay sinir hiicresine giren net bilgiyi hesaplamaktadir.
Bunun icin degisik fonksiyonlar kullaniimakta olup, en sik kullanilan fonksiyon
girdilerin kendi agirliklariyla c¢arpiminin toplamindan olusan agirhkh toplami
bulmaktir. Alanyazinda yer alan calismalarda toplama fonksiyonu olarak farkh
bircok formultn kullanildigi gorulmekle birlikte, bir problem igin en iyi toplama
fonksiyonunu se¢mek igin bulunmus bir yol bulunmamaktadir. Toplama fonksiyonu

genellikle deneme yanilma yoluyla belirlenmektedir (Oztemel, 2012, 49).

Aktivasyon fonksiyonu, toplama fonksiyonunun yapay sinir hucresine getirdigi net
girdinin iglenerek Uretilecek c¢iktinin  belirlendigi  fonksiyondur. Toplama
fonksiyonunda oldugu gibi aktivasyon fonksiyonu olarak da c¢iktlyi hesaplama
konusunda farkli formller kullanilabilir. Ornegdin gok katmanli algilayici model,
tirevi alinabilir bir fonksiyonun kullanilmasini sart kogssa da bunun disinda en
uygun aktivasyon formulinu belirlemede kullanilacak bir yontem mevcut degildir.
Yapilacak uygulama igin aktivasyon fonksiyonu secimi arastirmacinin deneme
yaniima yoluyla belirlenmektedir (Yurtoglu, 2005; Bas, 2006; Tepehan, 2011;
Oztemel, 2012).
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Parcali Dogrusal fonksiyon

Tek Kutuplamali Basamak Fonk.

>

Tanjant Hiperbolik Fonksiyonu

Sinus Tipli Fonksiyon

Sekil 1. 3. Yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlari

(Yakut, 2012)
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Yapay sinir hiicresinin ¢iktisi, aktivasyon fonksiyonunun belirledigi ¢ikti degeridir.
Aktivasyon fonksiyonu ile elde edilen ¢ikti bir baska hicreye ya da dig dinyaya
yollanir, ayrica ilgili yapay sinir hucresi Urettigi ¢iktiyr kendisine de girdi olarak
yollayabilir. Bir yapay sinir hlcresi farkh birgok girdiye sahip olmasi karsisinda,
sadece bir tek giktiya sahiptir (Oztemel, 2012, 51).

1.7.1.2. Yapay Sinir Aglarinin Genel Yapisi

Yapay sinir hucrelerinin bir araya gelerek olusturdugu yapay sinir agi genel olarak
U¢ katmandan olusur (Elmas, 2003; Yurtoglu, 2005; Tolon, 2007, Tosun, 2007,
Demirylrek, 2009; Oztemel, 2012).

Islem elemanti
(hiicre)

. Cikis
Girdi < > Katmani

Katmani

Sakli Katman
(Hidden Layer)

Sekil 1. 4. Bir yapay sinir aginin genel yapisi
(Demirylrek, 2009)

Girdi katmani, en az bir yapay sinir hicresine sahiptir ve dig dinyadan aldigi

bilgileri ara katmana iletir.

Ara (gizli/sakh) katmanlar, girdi katmanindan gelen bilgileri igleyerek c¢ikti

katmanina gonderir. Bir ag icinde birden fazla ara katman olabilir. Bu katmanda
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gerceklesenlerin tam olarak aciklanamamasi nedeniyle yapay sinir aginin gizli

katmani kara kutu olarak nitelendiriimektedir.

Cikti katmani, en az bir yapay sinir hicresine sahip olup ara katmandan gelen
bilgileri igleyerek agin girdi katmanindan sunulan girdi seti i¢in Uretmesi gereken

ciktiyi olusturur. Uretilen ¢ikti dig diinyaya génderilir.

1.7.1.3. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Yapay sinir aglarinda 6grenme, gegmis deneyimleri 6zimseyerek problem ¢dézme
yetenegdinin geligtiriimesidir (Tosun, 2007, 41). Zaman iginde yeni bilgilerin
kesfedilmesi yoluyla davranislarin iyilestirilmesi siireci (Simon, 1983; Akt. Oztemel,
2012) olarak tanimlanan 6grenmenin temeli deneyim surecidir. Bu sureg giris
orneklerine ve tercihen bu giriglerin c¢ikiglarina bagli olarak agin baglanti
agirhklarint  degigtiren veya ayarlayan ogrenme kurallariyla gerceklestirilir
(Durmus, 2008, 44). Ogrenme slrecinde her bir drnedin girdi ve giktilari arasindaki
iliskinin olayin genelini farkli acilardan temsil ettigi kabul edilmekte, boylelikle farkh
orneklerle olayin degisik acilardan ogrenildigi dusunulmektedir. Bilgisayara
ogrenme surecinde sadece ornekler gosteriimekte olup, bunun diginda baska bir
on bilgi verilmemektedir (Oztemel, 2012). Yapay sinir aglarinda 6grenme

surecinde kullanilan farkli 6grenme kurallarina bir sonraki bolimde yer verilmigtir.

1.7.1.4. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Kurallari

Yapay sinir aglar alanyazininda kullanilan birgok 6grenme algoritmasi
bulunmaktadir. Bu 6grenme algoritmalarinin ¢gogunlugu matematik tabanli olup
agirliklarin guncellestiriimesi i¢in kullanilir. Birgok parametresi olan 6grenme sureci
karmasik bir yapiya sahip olmasinin yaninda matematiksel agidan da agiklanmasi
kolay olmayan bir butanliktar. Ginimuzdeki 6grenme kurallari bu butunlGgin
sadelestiriimis ya da degisik formatlar ile aciklanmis turleridir. Alanyazinda yer
alan 6grenme algoritmalarinin birgogu 6zinde Hebb, Delta, Kohonen ve Hopfield
olmak Uzere bu dort degisik 6grenme kuralindan faydalanilarak turetilmistir. Adi

gecen kurallar kisaca agiklanmigtir (Sagiroglu vd., 2003)
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1.7.1.4.1. Hebb Kurali

Bilinen en eski 6grenme kurali olan Hebb, diger 6grenme kurallarinin temelini
olusturmaktadir (Oztemel, 2012). 1949'da ortaya atilan kuralin temeli “bir néron
diger bir nérondan giris aliyorsa ve her iki néron da aktif ise néronlar arasindaki
agirhk kuvvetlendirilir’ prensibi Uzerine oturmaktadir (Sagiroglu vd., 2003). Akpinar
(2014), bu kuraldaki temel mantigin rahathkla yorumlanabilmesi icin psikoloji
biliminin temel deneylerinden birisi olan Pavlov Deneyi’nin hatirlanmasini yararli

gorerek asagidaki agiklamalarda bulunmustur:

Bilindigi tizere Paviov’'un kbpekler (izerinde gerceklestirdigi deneyde dogal uyarici
olan etin verilmesi, kbpegin dogal bir tepki olarak salgilamada bulunmasina neden
olmaktadir. Deneyde ise bir zil sesinden birka¢ saniye sonra képege et verilmistir.
Baslangicta zil sesine herhangi bir salgilamada bulunmayan képek, deneyin
defalarca tekrari sonucunda zil sesine tepki gbstererek salgilamada bulunmugtur
(Ciiceloglu, 1991). Zil sesi ve etin verilmesi sonucunda uyarilan sinir hicrelerinin
sirasiyla C ve A ile salgilama tepkisi veren sinir hiicresinin B ile olusan iki sinaptik
baglantinin ise Sga Ve Sgc ile simgelendigi li¢ sinir hiicresi ve aralarindaki baglanti
yapisi sekilde gériilmektedir (Freeman & Skapura, 1991).

Sca Salgilama Tepkisi

®
SCB@

Ses uyarisi

Gorinti uyarisi

Sekil 1. 5. Pavlov deneyi

Dogal uyarici olan etin gériilmesi sonucunda uyarilan C sinir hiicresi, dogal tepki
kurali geregince salgilama tepkisi veren B sinir hlicresini uyaracaktir. Ancak
baslangicta zil sesi gibi A sinir hiicresinin uyarilmasini saglayan ilave bir uyarici
bulunmadigi igin, A sinir hiicresinin B sinir hiicresini uyarmasi s6z konusu dedgildir.
Buna karsilik etin gésterilmesi ile uyarilan C sinir hiicresinin B sinir hiicresini
uyarmasi sirasinda A sinir hiicresi zil sesi ile uyarilacak olursa B sinir hiicresinin
uyarilmasina A sinir hiicresi de katilmis olacaktir. Hebb bu durumun yeterli sayida
tekrarlanmasi halinde A sinir hiicresi ile B sinir hiicresi arasinda yeni bir
dlizenlemenin olustugunu, A sinir hiicresinin B sinir hiicresi (zerindeki etkisini
artirdigini ve et verilmedigi durumda dahi A sinir hicresinin B sinir hiicresini
uyarabildigini savunmustur.
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1.7.1.4.2. Hopfield Kurali

Zayiflatma veya kuvvetlendirme buyukligu disinda Hebb kuralina benzeyen bu
kuralda, oncelikli olarak yapay sinir agi elemanlarinin baglantilarinin ne dizeyde
kuvvetlendirilmesi veya zayiflatimasi gerektigine karar verilir (Oztemel, 2012).
Beklenen cikis ya da giris degerlerinin her ikisi de aktif ya da degilse baglantilarin
agirhklari 6grenme orani aracihigiyla yukseltilir, bagka durumlar oldugundaysa

dusaruldr (Sagiroglu vd., 2003).
1.7.1.4.3. Delta Kural

Hebb kuralinin degisik bir formu olan Delta kural, girig baglantilarinin
guUglendiriimesi ve devamli bigimde degistiriimesini temel alan bir dizende,
néronun gercgek cikis degerleri ile beklenen c¢ikis dederleri arasindaki farki azaltir.
En cok kullanilan 6grenme algoritmalarindan birisi olan kuralin isleyisinde ortaya
¢ikan hatanin, bir katmandan 6ndeki diger katmana yayllmasiyla hata geriye dogru
azaltilir ve ¢ikis katmanindan giris katmanina ulasincaya kadar bu yayillim surer
(Sagiroglu vd., 2003).

1.7.1.4.4. Kohonen Ogrenme Kural

Biyolojik sistemlerdeki 6grenmeye benzeyen bu kuralda néronlar 6grenmek igin bir
yaris icindedir ve kazanan noronun agirliklari guncellenir. En buyuk c¢iktiyr tGreten
hicre, kazanan olarak yakinindaki hicrelere kargi daha kuvvetli hale gelmekte ve
komsularint uyarma ve yasaklama kapasitesine sahip olmaktadir. Bu kural
“kazanan tamamini alir (winner takes all)” ismiyle de bilinir (Sagiroglu vd., 2003;
Oztemel, 2012).

1.7.1.5. Yapay Sinir Aglarinin Siniflandiriimasi

Yapay sinir aglarinin alanyazini incelendiginde birgcok modelin geligtirildigi ve
karsilagilan yeni problemlere yonelik modellerin geligtirimeye devam ettigi
goOrulmektedir. Arastirmacilar yapay sinir agi modellerini farkh sekillerde

siniflandirmiglardir. Akpinar (2014) yapay sinir aglarini genel olarak,
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> Agin sahip oldugu yapiya,

» Agda bulunan diagimlerin tasidigi 6zelliklere,

> Analizde secilen esik fonksiyonunun durumuna,

» Dugume sadece analog ya da surekli degerlerin uygulanabilme durumuna,

> Egitim veya 6grenme kurallarinin tirlerine

gore siniflandirmistir. Sagiroglu ve digerleri (2003), siniflandirmayi yapay sinir
aglarinin yapilarina ve 6grenme algoritmalarina gore yapmislardir. Yapilarina gore
yapay sinir aglarini ileri beslemeli (feedforward) ve geri beslemeli (feedback) aglar
olmak (izere iki farkli yapida incelemislerdir. Yine Ozkan (2001, 95), yapay sinir
aglarini yapilarina goére ileri beslemeli ve geri beslemeli aglar, 6grenme
algoritmalarina gore ise kontrolli 6grenme, kontrolsiz 6grenme ve pekistirecli
ogrenme olarak ele almigtir. Kayik¢i da (2014), siniflandirmayr ayni sekilde
yapmig ve yapay sinir aglarini yapilarina goére ileri beslemeli ve geri beslemeli,
ogrenme algoritmalarina gore danismanli 6grenme, danigsmansiz 6grenme ve
takviyeli 6grenme seklinde gerceklestirmistir. Burmaoglu (2009) da benzer sekilde
siniflandirmayi yapilarina goére ileri beslemeli aglar ve geri beslemeli adlar,
ogrenme algoritmalarina goére danismanli 6drenme (supervised learning),
danismansiz 6grenme (unsupervised learning) ve pekistiregli 6grenme
(reinforcement learning) olarak yapmistir. Yapay sinir aglarina yonelik

siniflandirma birgok arastirmaci tarafindan da bu sekilde ele alinmistir.

Aragtirmacilarin genel olarak kabul ettigi bu siniflamalarin yaninda Basit Algilayici
(Perseptron) Modeli, Cok Katmanl Algilayici (Multilayer Perceptron) Modeli
ADALINE/MADALINE Modeli, Dogrusal Vektér Kuantizasyon (Linear Vector
Quantization) LVQ Modeli, Radyal Tabanli Fonksiyon Ag Modeli, Hopfield Agi,
Jordan AQi, EIman Agi, Kohonen Agi, Adaptif Rezonans Teorisi ART (Adaptive
Resonance Theory) Aglari, 6grenme zamanlarina goére dinamik aglar ve statik
aglar, Olasihikh AJ Modeli, Boltzman Makinesi Modeli gibi farkli modeller
bulunmaktadir (Bas; 2006; Tepehan, 2011; Yakut, 2012; Koktiirk, 2012; Oztemel,
2012; Akpinar, 2014). Siniflandirma ve yordama problemlerinde istatistiki
yontemler yerine bu ag modellerinden genellikle Cok Katmanli Algilayici
(Multilayer Perceptron) Model kullaniimaktadir (Tepehan, 2011). Bu nedenle
arastirmada kullanilan ¢ok katmanlh algilayici model yapisindaki ileri beslemeli

aglar ve geri beslemeli aglar ayrintili olarak tanitilmistir.
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1.7.1.5.1. ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

ileri beslemeli yapay sinir aglan ilk kullanilan ve en basit aglarin basinda
gelmektedir (Akpinar, 2014). ileri beslemeli bir agda islemci elemanlar genellikle
katmanlara ayrilmis olup, isaretler giris katmanindan c¢ikis katmanina dogru tek
yonlu baglantilarla iletimektedir (Sarag, 2004, 41). Bu aglarda noéronlar girigsten
cikisa dogru duzenli katmanlar seklindedir ve bir katmandan sadece kendinden
sonraki katmanlara bag bulunmaktadir (Kéktiirk, 2012). ileri beslemeli yapay sinir
adlari, 6grenme algoritmasi olarak genellikle geri yayiim 6grenme algoritmasini
kullanmakta ve bu nedenle bazen geri yayillim aglari olarak da adlandiriimaktadir
(Bas, 2006, 41).

1.7.1.5.2. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglari

Bir geri beslemeli yapay sinir agi, ¢ikis ve ara katman gikiglarin, giris birimlerine
veya onceki ara katmanlara dogru geri beslendigi bir ag yapisidir. Dinamik bir
hafizaya sahip bu aglarda girisler hem ileri hem de geri yénde aktarilirken, bir
andaki ¢ikis hem o andaki hem de Onceki girisleri yansitir (Sagiroglu vd., 2003).
Yani ileri beslemeli aglarin aksine bir néronun c¢iktisi sadece kendinden sonra
gelen noron katmanina girdi olarak veriimemekte, kendinden onceki katmanda
veya kendi katmaninda bulunan herhangi bir norona girdi olarak
baglanabilmektedir (Kokturk, 2012). Yinelemeli yapay sinir aglari adiyla da anilan
geri beslemeli yapay sinir aglari, karmasik bir ¢alisma dizenedine sahip
olmalarina ragmen, dinamik hafizalari nedeniyle 6nceden tahmin uygulamalarinda

basarili sonuglar vermektedir (Bas, 2006, 42).
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1.7.2. Karar Agaclari

Verileri farkli 6zelliklere gore sahip oldugu degerlerle siniflandirmaya yarayan
karar agaclari, belirli karar adimlari GUzerinden, bir veri kimesini kuguk gruplara
boélmek icin kullanilan ve her bolme igleminin ardindan gruplarda bir araya gelen
elemanlari birbirine daha benzer hale getiren bir yontemdir (Berry & Linoff, 2004;
Sun & Hui, 2008).

Karar agaci dogal bir aga¢ seklinde kok, dal ve yapraklardan olusmaktadir. Akis
semasina benzeyen yapidaki karar agacinda niteliklerin her biri bir dGgim ile
temsil edilmektedir. Agacta bulunan en son yapi “yaprak”, en Ust yapi “kok” ve
bunlarin arasinda kalan yapilar ise “dal” olarak isimlendirilir (Quinlan, 1993; Akt.
Ozkan, 2013, 53; Akpinar, 2014). Karar agaci uygulamasinda verilere iligkin birgok
sorular sorulmakta, alinan cevaplara dayali olarak sonuca ulagiimaya
calisiimaktadir. Kok dugumuinden baslayarak yukaridan asagiya, genelden 6zele
egitilmis verilerden karar agaclari turetiimektedir (Oguzlar, 2004). Bu sUrecteki
temel mantik, ilgili grubun her agsamada daha homojen iki alt gruba ayriimasi
uzerine kuruludur. Soru cevap surecinde alinan yanitlara dayal olarak karar
kurallari olusturulmakta ve kok digumunden itibaren baslayan siniflandirma islemi
dallari olmayan dugumler veya yapraklar bulunana kadar, bir baska deyisle
istatistiksel olarak anlamli bir farkhiliga ulasilincaya kadar devam etmektedir
(Thomas, 2000; Kokturk, 2012).

Karar agacinda siniflama yapmada kullanilan testi belirten “karar dugumleri”
bulunmaktadir. Karar dugumleri testleri ve dallara ayrilma iglemlerini ardigik olarak
gerceklestirmektedir. Agacin her bir dali siniflama islemini tamamlamaya aday
olup, siniflama igleminin gergeklesmedigi durumda bir karar digumu olusmaktadir.
Eger bir sinifa ulasildiysa o dalin sonunda veri Uzerinde belirlenmek istenen
siniflardan biri olan yaprak vardir. Bu islemler en yukaridaki kok diugumden
baglayip en asagidaki yapraklara ulasincaya kadar surekli devam etmektedir
(Ozekes, 2003).

Karar agaci uygulamasi, birinci adimi “6grenme” ikinci adimi “siniflama” olmak
Uzere iki yapili bir diizende islemektedir. Ogrenme basamaginda 6nceden bilinen
bir egitim verisi, model olusturmak amaciyla siniflama algoritmasi tarafindan analiz

edilmektedir. Ogrenilen model de siniflama kurallari veya karar adaci olarak

25



gosterilmektedir. Siniflama basamaginda ise test verisi siniflama kurallarinin veya
karar agacinin dogrulugunu belirlemek amaciyla kullaniimaktadir. Analizler
sonucunda elde edilen dogruluk kabul edilebilir oranda olursa kurallar yeni verilerin
siniflanmasi amaciyla kullaniimaktadir. Bu kabul edilebilirlik orani bilinen sinif ve
tahmin edilen sinifin kargilagtiriimasi ile elde edilmektedir (Ozekes, 2003; Argiiden
ve Ersahin, 2008; Kiran, 2010; Kokturk, 2012; Silahtaroglu, 2013).

Siniflandirma amaciyla kullanildigi zaman, genellikle “siniflandirma agacr’,
regresyon amaciyla kullanildigin zaman ise “regresyon agaci” olarak adlandirilan
karar agaci algoritmalarinin (Rokach & Maimon, 2008), bir probleme
uygulanabilmesi i¢in olaylarin ve nesnelerin belli 6zellik degerleri ile ifade edilmesi
ve siniflar belirlemede etki edecek ayirici 6zelliklerin bulunmasi gerekmektedir
(Altintas, 2010).

Silahtaroglu (2013), karar agaglarinin daha net anlagiimasi igin matematiksel ve

sekilsel agidan soyle tanimlamigtir:

D ={t; ... t, } bir veri tabani olsun.

Buradaki her t;, tj= < t; ... tp, > den olusmaktadir ve bu veri tabani { A1, A, ... A, }
alanlarindan olugsmaktadir.

Bunun diginda, C = { C; ... C, } kadar da sinif verilmis olsun. Bu durumda bir karar
agaci asagidaki sekille birlikte ifade edilebilir:

As

Az A

C1 C?

Sekil 1. 6. Ornek karar agaci
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>
>
>

Her bir digdmii A; alaniyla isimlendirilmis
Her digimden ayrilan kollar bu alanla ilgili bir soruya yanit veren

Her yapragdin bir sinif oldugu aragtir (Dungam, 2003).

Sekildeki érnek karar agacindaki A, A, ... A, dan her biri bir diglimi olusturmaktadir.
Her diigiim ise kendinden sonra iki dala ayrilmaktadir. Bu ayrilma igslemi siirecinde A;
digidmi hakkinda cevabi veri tabaninda bulunacak bir soru sorulmakta ve verilen
yanita gére bir dal izlenmektedir. Agactaki C, ... C, flerin her biri birer yapraktir ve ayni
zamanda bir sinifi temsil etmektedir.

Karar agaci algoritmalari istatistik, ekonometri, isletme, muhasebe, yonetim,

bilisim, muhendislik, tip, bankacilik gibi pek cok alanda farkli uygulamalarla
kullaniimaktadir (Gulpinar, 2008; Altintas, 2010; Kiran, 2010; Kuyucu, 2012;
Kuzey, 2012; Ulusoy, 2013; Alig, 2014; Buyukisiklar, 2014; Uysal, 2014; YUucesoy,

2014). Karar agaglar kullanilarak farkh alanlarda gergeklestirilen uygulamalar

asagidaki gibi siralanabilir (Masseglia vd., 1999; Akpinar, 2000; Oguzlar, 2004;
Omitaomu, 2006; Kokturk, 2012):

\4 vV V V VY v vV V V VY

vV VvV

Bir sinifin Gyelerinin belirlenmesi,

Belirlenmis alt gruplarin sahip oldugu iliskilerin tespiti,

Cesitli vakalarin disuk, orta ve yluksek gibi kategorilere atanmasi,
Kategorilerin birlestiriimesi ve surekli degiskenlerin kesikli degiskenlere
doénusturilmesi,

Bir grup degiskenden en dnemli olanlarinin segilerek, parametrik modellerin
kurulmasi,

Olaylarin tahmininde kurallar olusturulmasi,

Kredi talep eden bireylerin gegmisinden hareketle kredi verilmesi,

Tibbi gozlem verilerinden yararlanarak en etkin kararlarin alinmasi,

Daha 6nce bir ¢galisma birimine en ¢ok faydasi olan bireylerin ézelliklerinden
hareketle oraya birey se¢im surecinin olusturulmasi,

Satislari etkileyen degiskenlerin belirlenmesi,

Uriin hatalarina yol acan degiskenlerin belirlenmesi,

Uretim verilerinden hareketle (iriin hatalarinin belirlenmesi.
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1.7.2.1. Karar Agaclarinin Avantajlari ve Dezavantajlari

Tanimlayici ve tahmin edici 6zellikleri bulunan karar agaglari yontemi, alanyazinda

yaygin olarak kullanilan bir siniflama algoritmasidir. Yontemin bu kadar yaygin

olarak kullaniimasinda siralanabilecek pek ¢ok dzellik bulunmaktadir (Agrawal vd.,
1993; Frank & Witten, 1998; Haughton & Oulabi, 1999; Akpinar, 2000; Dogan ve
Ozdamar, 2003; Vahaplar, 2003; Temel vd., 2005; Ayik vd., 2007; Bramer, 2007;
Tare vd., 2009; Kavzoglu ve Cdlkesen, 2010; Kokturk, 2012):

VV V VYV YV V V VY

>

Kolay yorumlanabilmektedir.

Kurallari anlasilabilir ve sadedir.

Yuksek guvenirliklere sahiptir.

Olaylari bir agacin yapraklari seklinde gorsellestirerek sunmaktadir.

Veri tabani sistemleri ile kolay bir sekilde butunlesebilmektedir.

Karmasik yapidaki buyuk verilerde iyi gozumler sunmaktadir.

Hicbir varsayim gerektirmemektedir.

Siniflandirmalari yogun hesaplamalar olmadan yapabilmektedir.
Degiskenlerin  surekli ya da kesikli olmasi durumunda da
kullanilabilmektedir.

Siniflandirmalarda en 6nemli alanlari net sekilde agiklamaktadir.

Karar agaci uygulamalarinin avantajlari disinda bazi dezavantajli yonleri de
bulunmaktadir. Bunlar (Kokturk, 2012; Akpinar, 2014; Buyukisiklar, 2014);

>

>

>

Algoritmalar egitim verisini ¢gogu zaman genellestiremediginden dolayi
ezbere oOgrenme yogun olmakta, bu da budama yontemlerinin etkin
kullanimini gerektirmektedir.

Surekli degiskenlerin degerlerini tahmin etme konusunda iyi sonuglar
vermemektedir.

Sinif sayisinin ¢ok, 6grenme kimesi orneklerinin az oldugu durumlarda

model olusturmada iyi sonucglar vermemektedir.
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1.7.2.2. Karar Agaci Algoritmalari

Karar agaci olugturulurken g6z onunde bulundurulmasi gereken en Kkritik
durumlardan biri kullanilacak algoritmanin ne oldugunun belirlenmesidir (Kiran,
2010; Koktirk, 2012; Ozkan, 2013). 1950'li yillardan baslayarak gelistirilen
algoritmalar kullanilan ol¢cu skalasi, her dugumde ortaya ¢ikan yeni digumlerin
sayisl, agacin buyumesini durdurma kriteri, en iyi bolen 6zniteligin segilmesi ve
budama sureci gibi temel 6zellikler agisindan birbirinden ayrilmaktadir (Akpinar,
2014). Secilecek algoritma agactaki dallanmanin hangi Olgutlere gore yapilacagini
belirleyecek, farkli aga¢ yapilari da farkh siniflandirmalar yapacaktir (Silahtaroglu,
2013). Alanyazinda gelistirilmis bircok uygulama bulunmaktadir (Ozkan, 2013;
Silahtaroglu, 2013; Akpinar, 2014).

> ID3 (Iterative Dichotomiser 3), C4.5 ve C5.0.

» SLIQ (Supervised Learning in Quest)

» SPRINT (Scalable Parallelizable Induction of Decision Trees)
» CART (Classification and Regression Trees)

» CHAID (Chi-Squared Automatic Interaction Detector)

» CLS (Concept Learning System)

> AID (Automatic Interaction Detection)

» QUEST (Quick, Unbiased, Efficient Statistical Tree)

» MARS (Multivariate Adaptive Regression Splines)

Bu arastirmada parametrik olmamasi, verinin normal dagilmasi gibi bir zorunluluk
tasimamasi, ¢oklu adaclar uretebilmesi ve butun o6l¢t skalalari ile galisabilmesi
gibi ozellikleri nedeniyle en sik kullanilan ve en populer algoritmalardan olan
CHAID algoritmasi (Akpinar, 2014) kullaniimistir.

Arastirmanin bu bolumunde o6ncelikle alanyazinda 6ne ¢ikan bazi algoritmalar

kisaca anlatilmig, daha sonra CHAID algoritmasi ayrintili olarak agiklanmistir.
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1.7.2.2.1. ID3 Algoritmasi

Ross Quinlan tarafindan 1986 yilinda acgiklanan algoritma, makine 6grenimi ve
dogal dil isleme alanlarinda yaygin olarak kullaniimistir. C4.5 algoritmasinin
onculu olan bu algoritmada, bdlen Ozniteligin secilmesinde entropi veya gini
indeksi kullaniimaktadir (Akpinar, 2014). Agacta yer alan her bir digum kokten
itibaren dikkate hi¢c alinmamis ozellikler igcinden en kazanclisi secilerek
belirlenmektedir. Boylelikle bir kayitin hangi sinifa girdigi birka¢ soruyla olusan
klguk karar agaclar ile belirlenebilmektedir (Altintag, 2010). Basit bir yapidaki ID3
algoritmasi hem akademi hem de sanayi alaninda farkli sorunlarin ¢g6zimu Uzerine
gelistiriimis ve yasadigi degisimlerle yaygin bir kullanim alanina sahip olmustur
(Gulpinar, 2008).

1.7.2.2.2. C4.5 Algoritmasi

1993 yilinda yine Ross Quinlan tarafindan yayimlanan algoritmada, verilerin
yinelemeli olarak alt kimelere ayrilmasiyla bir siniflama agaci olusturulmaktadir
(Sezer, 2008; Kiran, 2010). Bu algoritma ID3 algoritmasina ek olarak hem
kategorik hem de surekli 6znitelik degerlerini isleyebilmekte, kayip verileri hesaba
katmamakta, bdylece daha duyarli ve daha anlaml kurallar gikartabilen bir agacg
uretebilmektedir (Dunham, 2003; Akt. Silahtaroglu, 2013; Akpinar, 2014).

1.7.2.2.3. C5.0 Algoritmasi

C5.0 algoritmasi, kendisinin oncull niteliginde olan ID3 ve C4.5 algoritmalarina
gore go6zle gorulur bir sekilde hizli bir yapiya sahiptir. C5.0'in daha etkin bellek
kullanimiyla kiguk karar agaclarinin Uretilmesi ve faydasiz dznitelikleri eleyen
winnowing Ozelligi algoritmayl daha oOnceki algoritmalardan ayiran en 6nemli
Ozelliklerdir (Akpinar, 2014). Ayrica C5.0 buyuk veri tabanlarinda C4.5’e gére daha
etkili sonuclar dretmektedir (Gulpinar, 2008).

1.7.2.2.4. SLIQ Algoritmasi

Hem sayisal hem de kategorik verilerin siniflandiriimasinda kullanilan algoritma,
agac olusturma surecinde verileri degerlendirirken maliyeti azaltmak i¢in siralama

teknigi kullanilir. Siralama ile agaci en iyi dallara ayirma kriterini bulmak
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hedeflenir. Bu algoritma agaci dallara ayirmada hizli olmasinin yani sira ¢ok iyi
sonuglar veren karar agaclari da uretebilmektedir (Sezer, 2008; Kiran, 2010;
Silahtaroglu, 2013). Algoritmanin en O6nemli &zelliklerinden biri de bellekte

tutulmasi zor olan ¢ok buyulk veri gruplarina da uygulanabilmesidir (Atilgan, 2011).
1.7.2.2.5. SPRINT Algoritmasi

SPRINT algoritmasi, sinif ve kayit numaralarini tutan farkli bir liste ile degiskenlere
ait bir sinif ve sira numarasi belirler (Sezer, 2008). Aga¢ olusturma surecinde
egitim kimelerinden elde edilen ilk listeler siniflandirma kokuyle iliskilendiriimekte,
agac buyuyup dugumler yeni dallara bolundukge dugumlere ait degigken listeleri

de bolunerek yeni dallarla iliskilendiriimektedir (Silahtaroglu, 2013).
1.7.2.2.6. CART Algoritmasi

CART ya da C&RT adlariyla bilinen bu algoritma ikili agaglar Ureterek hangi
digumun kok ya da dugum olacagina karar vermekte, belirlenen digimun hangi
noktadan ikiye ayrilacagini da hesaplamaktadir. Algoritma bu suregte hem dallara
ayirmada en uygun degiskeni bulmakta hem de degisken ikiden fazla farkl tlrde
degerler tasiyorsa hangi sekilde iki gruba ayrilacagini da belirlemektedir
(Yohannes & Webb, 1991; Akt. Silahtaroglu, 2013).

Genellikle tip, mihendislik ve endustri alanlarina kullanilan algoritma agacin
olusturulmasi, budanmasi ve en uygun aga¢ sec¢imi basamaklariyla
yurutilmektedir (Chang & Wang, 2006). Bagimh degdisken ile bagimsiz degisken
arasindaki iliskinin yapisini arastirmanin yaninda, bagimsiz degiskenlerin birbirleri
ile olan etkilesimlerini de ortaya koyan CART algoritmasi, bagimsiz degiskenlerin
bagimh degiskenle iligkisini degerlendirme ve model igindeki etkilesim durumunu
ortaya koyma konusunda da etkilidir (Kiran, 2010). Ayrica algoritma olusturdugu
modelin sinanmasina ve optimal modelin segilmesine firsat sunmasi bakimindan

O6nemli bir avantaja sahiptir (Ulusoy, 2013).
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1.7.2.2.7. CHAID Algoritmasi

1980 yilinda ortaya atilan algoritma, parametrik olmamasi, verilerin normal
dagilmasi gibi bir zorunluluk tagimamasi, eksik degerleri ayri bir kategoride analiz
edebilmesi gibi olduk¢a avantajli esnekliklere sahiptir (Rokach & Maimon, 2008;
Akpinar, 2014). En populer karar agaci algoritmalarinin basinda gelen CHAID
(CH-i-squared Automatic Interaction Detection), analizlerde ¢apraz tablolar ve
istatistiksel 6nem oranlarindan faydalanmaktadir (Pehlivan, 2006). Karar agacinin
istatistikte bilinen ki-kare testine dayanarak olusturulmasi, algoritmaya hem bir
karar agaci algoritmasi hem de istatistige dayali bir algoritma olma ozelligi
vermektedir (Silahtaroglu, 2013, 104). CHAID algoritmasinin ¢oklu agaclar
turetebilmesi, algoritmayi ikili agaclar tireten ID3, C4.5 ve CART algoritmalarindan
ayiran en onemli farkhliktir (Tare vd., 2009). Bununla birlikte surekli ve kategorik
tum degisken tipleriyle calisabilen CHAID algoritmasinda surekli tahmin edici
degiskenler analizin amacina uygun gsekilde otomatik olarak kategorize
edilebilmektedir. Uygun bir istatistiksel kriter kullaniimasi durumunda olusturulan

modelin ¢ok guglu sonuglar Uretmesi saglanacaktir (Kokturk, 2012).

CHAID analizinin temel amaci, kategorik degigskenlere iligkin veri kuimesini ve
bagdimli degiskeni en iyi aciklayabilecek sekilde ayrintii homojen alt gruplara
bélmektir (Breiman vd., 1984; Dogan ve Ozdamar, 2003). Kiclk tahmin edici
gruplardan olusan bu alt kimeler, en iyi tahmin sonucunu elde etmek igin
badimsiz olarak yeniden kategorilestirilir. Benzer kategorileri adimsal olarak
birlestirmede ki-kare istatistigi kullaniimakta olup, bu iglem degiskenler arasinda
istatistiksel olarak daha fazla birlestirme saglanamayacagina karar verilinceye
kadar devam etmektedir. Degiskenlerin bdlinmeye uygun olup olmadidina
Bonferroni dizeltimis p degderi kullanilarak karar verilir (Dogan ve Ozdamar,
2003).

Dogan ve Ozdamar (2003), CHAID analizinin adimlarini ayrintili olarak soyle

aciklamiglardir:
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Adim 1.

Her bir bagimsiz degisken igin, bagimli degiskenin kategorileri ile bagimsiz
degiskenin kategorileri arasinda g¢apraz tablo olusturulur.

Adim 2.

2xd alt tablosunda bagimsiz degiskene ait anlamliligi en diisiik olan kategori ¢iftleri
bulunur. Birlesmeleri anlamli bulunan iki kategori birlegtirilir. Bu birlesme bir birlesik
kategori olarak diglindlir ve bu adim badimsiz degiskenin kendi igindeki
birlesmeleri anlamsiz oluncaya kadar devam eder.

Adim 3.

Uc ya da daha g¢ok sayida orijinal kategori iceren birlesik kategorilerin her biri igin
birlegsmenin tekrar ¢ézimlendigi en énemli iki béliinme bulunur. Eger anlamlilik bir
kritik degerin altindaysa béliinme tamamlanarak ikinci adima déndilir.

Adim 4.

Optimum dlizeyde birlegtirilen badimsiz degiskenlerin her birinin anlamliligi
hesaplanir. En ¢ok anlamli olan ayrilir. Eger bu anlamiilik kritik bir degerden
bliyiikse secilen bagimsiz degiskenin birlegtirilen kategorilerine gére veri alt
gruplara bélintir.

Adim 5.

Henliz analiz edilmemis veri igin birinci adima gidilir.

CHAID analizi segilen her bir ¢ift icin elde edilen p degerinin belli bir birlestirme
esik degerinden blyuk olup olmama durumunu kontrol etme olarak da ifade
edilmektedir. Yanitin pozitif olmasi halinde birlestirme gergeklestirimekte ve
birlestirme igin potansiyel yeni giftler aranmaktadir. Mevcut digumu bolmek igin
kullanilan en iyi degisken secilmekte ve boylelikle homojen alt gruplar
olusturulmaktadir. En iyi girdinin 6zniteliginin duzeltiimis p degerinden kuglk
olmasi durumunda ise artik boélme islemi gerceklestirimemektedir (Rokach &
Maimon, 2008, 72). Bu sure¢ asagidaki sartlardan birinin saglanmasi halinde de

durmaktadir:

» Maksimum agag derinligine ulasiimasi,
» Ust diigiim olmak igin diigiimdeki minimum sayida duruma ulasiimasi ve
daha fazla bélunme olmamasi,

> Alt digim olmak igin diigiimdeki minimum durumlar sayisina ulasiimasi.
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1.7.3. Ayirma Analizi

Diskriminanz kavrami ilk olarak 1851 yilinda James Joseph Sylvester tarafindan
kullanilmistir (Akpinar, 2014, 189). istatistiksel bir yéntem olarak ise 1936 yilinda
Ronald A. Fisher tarafindan “The Use of Multiple Measurements in Taxonomic
Problems” isimli makalede ilk kez tanitilan ayirma analizi (Albayrak 2006, Akpinar,
2014, 189), baslangicta sadece iki grubun ayrilimasini saglayabiliyor iken;
glnimuzde hesaplama gucunin artmasi ile daha fazla kategoriye veri dizisinin
ayrilmasini saglamaktadir. Roy’'un (1939) p degiskenli iki normal dagilim igin
kovaryans matrislerinin esitligini test eden c¢alismalari, Welch'in (1939) yanlis
siniflandirmanin  minimuma indirgendiginde en iyi ayirmanin elde edilecegini
ortaya koyan calismalari, Rao’nun (1948) ikiden ¢cok grup oldugunda bireyleri
minimum hata ile siniflandirma Uzerine ¢alismalari, Anderson ve Bahadur'un
(1962) farkh ortalamali ve farkli varyans kovaryans matrisli gok degiskenli normal
yiginin gruplara ayrilmasi Uzerine calismalari ve Hotelling ve Mahalanobis’in

benzer calismalari ayirma analizinin tarihgesini olusturmaktadir (Unal, 2006).

Cok degiskenli analiz yontemlerinden biri olan ayirma analizi, X veri setindeki
degiskenlerin iki veya daha fazla gercek gruplara ayriimasini saglayan ve
birimlerin incelenecek p tane ozelligini ele alarak dogal ortamdaki gergek
gruplarina optimal dizeyde atanmalarini sadlayacak ayirma fonksiyonlari tlreten
bir yontemdir (Ozdamar, 2010). Aragtirmalarda herhangi bir gruba (iye olmayi
yordamak icin olusturulan modellerde kullanilan ayrima analizi (Cokluk vd., 2012),
Ozelligi bilinen p tane birimin, sahip olduklari 6zelliklere gore alt kategorilere
ayrilmasi istendiginde kullantlir.

Ayirma analizinde hedeflenen, gruplarda yer alan bireyler arasindaki farkliliklar
maksimum yapan degigkenlerin dogrusal birlesiminden olusan, bir ya da daha
fazla sayida fonksiyonun belirlenmesidir (Cakmak, 1992). Temelde iki amaci
bulunan ayirma analizi ile ilk olarak gruplar birbirinden ayiran fonksiyonlar
bulunur, daha sonra ise bulunan fonksiyonlar aracihdi ile yeni gézlenen bir birimin
siniflama hatasi minimum olacak bigimde gruplardan birine atanmasi saglanir
(Guzeller ve Kelecioglu, 2006). Ayirma analizinin bu iki iglevinden dolayl bazi
yazarlarca farkh isimlerle aniimasi uygun gorilmistir. Ornegin, eder ayirma

analizi bir ayirma fonksiyonu belirlemeye yonelik olarak uygulanmis ise Belirtici
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Ayirma Analizi, eger sinifama amaciyla uygulanmig ise Tahmin Edici Ayirma
Analizi gibi isimlerle aniimaktadir (Ozdamar, 2010). Tanimlayici/belirtici ayirma
analizi, ayirma fonksiyonlarini saptayip bu fonksiyonlar aracilidi ile gruplar arasi
farkhligi en fazla ortaya c¢ikaran ayirici degiskenleri belirlemeyi, tahmin edici
ayirma analizi ise grubu bilinmeyen bir birimin hangi gruba dahil edilecegini tahmin
etmeyi saglar (Grimm & Yarnold, 1995; Tathdil, 1996; Ozdamar, 2002; Akt.
Glzeller ve Kelecioglu, 2006). iki veya daha fazla sayidaki grubun farkliliklarinin
ayirma degiskenleri vasitasiyla ortaya konmasi iglemi olan ayirma analizi, birbiriyle
yakindan iligkili birkag istatistiksel yaklagimi kapsayan genis bir kavramdir (Klecka,
1980).

1.7.3.1. Ayirma Analizinin Amacglari

iki ya da daha c¢ok grubun birbirinden en dogru bicimde ayrilmasina hizmet eden
ayirma analizini kullananlar, gruplarin en fazla iligkili oldugu degiskenleri
aciklamak ve tahmin etmek, bunun yaninda bu degigkenlerin grup Gyeligini tahmin
edebilme dizeyini ortaya koymayi isterler (Akgul ve Cevik, 2003). Tek faktér ¢ok
degigskenli varyans analizinin bir uzantisi olan ayirma analizi gruplar arasi

farklihklarin temel nedenlerini ortaya ¢ikarir (Tabachnick & Fidell, 2001).

Ozdamar (2010), ayirma analizinin kullanildigi bir durum igin su érnegi vermistir:

Tipta, birbirlerine yakin 6zellikler (semptomlar) tasiyan A, B, C gibi hastaliklar
bulundugunu varsayalim. Her hastaligin p 6zelligine gbre bir karakteristik yapisi
vardir. Ayirma analizi ile her hastaligin p degiskene gbére diger
hastalik/hastaliklardan farkhihigini ortaya koyan ve grup Ozelliklerini belirleyen
fonksiyonlar gelistirmek miimkinddr. Bbylece yeni gbzlenen (n+1). hastanin x
gézlem vektériiniin hangi grup 6zelligini tagidigini (hangi hastalik tanisina sahip
olabilecegini) belirlemek ve dodgru sinifa atamak (olasili olarak dogru sinifa
koymak) ayirma analizi ile yapilabilir.

Teorik olarak her grubun temel ézellikleri (grup profili, grup ortalamalar vektérii)
vardir. Her grup bu temel O6zelliklerine gére tanimlanir ve bilinir. Dogada bazi
gruplarin bazi &zellikleri birbirine benzerlik gdsterirken bazi &zellikler farklilik
gosterirler. g grupta p 6zellik dlgildigiinde k bzellik birbirine benzer ya da yakin
parametrik degerlere sahip iken h=p-k 6zellik, gruplari birbirinden ayiracak klglk
de olsa farkliliklara sahip olur.

Alanyazinda ayirma analizinin kullanim amaglari igin farkli tanimlamalar yer

almaktadir. Ornegin;
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Ayirma analizi asagida belirtilen amagclar i¢in uygulanabilir (Garson, 2008; Akt.
Cokluk vd., 2012):

>
>

vV VvV

Ayirma fonksiyonu ile birey veya birimleri alt gruplarina siniflamak,
Gergeklestirilen tahminlerle birey ya da birimleri siniflamaya iligkin
hipotezleri degerlendirmek,

Gruplar arasinda bulunan farkhliklari incelemek,

Gruplari ayirmada en tutucu (parsimonious) yolu arastirmak,

Yordanan degisken Uzerinde, yordayici degiskenler tarafindan agiklanan
varyansin oranini tespit etmek,

Yordayici degiskenlerin bir degiskeni yordamada sahip olduklari énem
duzeylerini karsilagtirmak,

Gruplari ayirma surecinde énem duzeyi dusuk olan yordayici degiskenleri

cikarmak.

Albayrak (2006) ise ayirma analizinin amagclarini su sekilde belirtmektedir
(Burmaoglu, 2009):

>

>

iki ya da daha fazla grubun ortalama degerlerinin ayirma amaciyla
kullanilacak degigkenlere goére anlamli farkhlik gosterme durumunu
incelemek,

Gruplari birbirlerinden ayirmada etkili olan degiskenleri 6nem derecelerine
gore incelemek,

Ayirma yapmada kullanilan degiskenlere goére birimleri ayirma degerleri
acisindan siniflamak icin sureci ele almak,

Yordayici deg@iskenlerin sekillendirdigi gruplar arasindaki ayrim durumunun
yapisini ve sayisini incelemek,

Siniflandirma uygunlugunun degerlendirmesini yapmak.

Her bireyin, bir ya da daha fazla nicel degiskene iliskin puan ya da puanlara ve

grup uyeligini gosteren siniflamali (kategorik) degiskene iliskin bir degere sahip

olmasinin gerektigi ayirma analizi, sayiltilarinin karsilanmasi durumunda, gugli

temelleri olan bir istatistiksel bir yontemdir (Cokluk vd., 2012). Asagdida ayirma

analizinin sayiltilarina yer verilmigtir (Johnson & Wichern, 1992; Tabachnick &
Fidell, 2001; Anderson, 2003; Cokluk vd., 2012).
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1.7.3.2. Ayirma Analizinin Sayiltilari

Normal dagilim;

Ayirma analizinde bagimsiz degiskenler c¢cok degiskenli normal dagilim
gostermelidir. Her bir degiskenin ve bu degdiskenlerin kombinasyonunun
normal dagilim gostermesi ¢ok degiskenli normal dagihmi da saglayacaktir.
Orneklem biiyiikliigii;

Gruplarin érneklem buyuklUklerinin esit olmasi gerekmemekle birlikte, en
kiguk olan grupta yer alan birey ya da birim sayisi, bagimsiz (yordayici)
degisken sayisindan fazla olmalidir.

Degisken segimi;

Gruplari ayirmada faydali olmayacak, gereginden fazla ve gereksiz
degisken bulunmamalidir.

Varyans-kovaryans matrislerinin homojenligi;

Analizde kullanilacak degigkenlerin varyans ve kovaryanslari homojen
olmali, calismalarda grup i¢i varyanslar ve korelasyon matrisleri
incelenmelidir.

Ayirma analizi gruplarin kovaryans matrislerinin esit olup olmamasina gore
farkh bigimlerde uygulanmaktadir. Her ne kadar ayirma analizinin temel
varsayimlarindan birisi gruplarin kovaryans matrislerinin birbirine esit
oldugu bigiminde olsa da bu varsayimin gegerli olmamasi durumunda da
ayirma analizi yapilabilmektedir (Ozdamar, 2010).

Ucg degerler;

istatistiksel analiz ydntemlerinin ¢odu, ug degerlerin hem . tip hem de . tip
hatalara neden olmasi ve sonuglarin genellenebilirligini  dusurmesi
nedeniyle bu varsayima karg! hassastir. Gruplarda tek yonla ve ¢ok yonlu
uc degerler incelenmeli ve bunlar ya donusturulmeli ya da c¢ikartiimalidir.
Evren 6zelliklerini yansitan u¢ degerlerin donusturtlmesi, evren ozelliklerini
yansitmayan ug¢ degerlerin ise ¢ikartiimasi gerekir.

Coklu baglanti;

Degiskenler arasinda c¢oklu dogrusal baglanti  (multicolinearity)

bulunmamalidir.
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Aciklanan bu varsayimlar ayirma analizi i¢in kurulacak matematiksel modelin
gercek sonuglari yansitmasi igin olduk¢ga ©Onemlidir. Analiz Oncesinde bu

varsayimlar test edilmeli ve sureg baglatiimalidir.

Cangdl (2006), ayirma analizi i¢in karar slrecini 6 adimda acgiklamistir:

Aragtirma problemi

Hedefleri seg

Cok degiskenli bir profildeki grup farkliliklarini hesapla
Gozlemleri gruplara gére siniflandir

Gruplar arasindaki ayrimin boyutlarini belirle
Aragtirma dizayni konulari

Adim Bagimsiz degiskenlerin segimi

2 Ornek boyutu gézlemleri

Analizlerin ve ¢ikti érneklerinin yaratiimasi
Varsayimlar

Bagimsiz degiskenlerin normalligi

lliskilerin dogrusalligi

Bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu iligski olmayisi
Esit dagilim matrisleri

Ayirma fonksiyonlarinin tahmini

Ayni anda ya da adim adim tahmin

Ayirma fonksiyonlarinin tahmini

Siniflandirma matrisleri yardimiyla tahmin kesinliginin
degerlendiriimesi

Uygun kesme seviyesini belirle

Basari oraninin degerlendirme kriterlerini belirle
Tahminin kesinliginin istatistiksel 6nemi

Ayirma fonksiyonlarinin yorumlanmasi

Adim Kag tane fonksiyon yorumlanacak?

5 Bir Iki ya da daha gok
Ayri ayri
fonksiyonlarin
degerlendiriimesi
Ayirma agirliklari Ayirma agirliklar
Ayirma ylikleri Ayirma ylikleri
Kismi f degerleri Kismi f degerleri
Diskriminant degerlerinin gegerlik kazanmasi

Ayrik durumlar ya da ¢apraz gecerlilik kazanma
Grup farkliliklarinin profilini gikarma

Adim

Adim

Adim

Bir tek fonksiyonun
degerlendiriimesi

Adim

Ayirma analizi, temel amaci agiklayici degiskenlere goére belirlenmis ayirma
fonksiyonlarina gore gézlemleri iki ya da daha fazla gruba ayirmak, yeni gozlemleri
optimal olarak bu gruplara atamayi saglamak olan, dogrusal (linear) ayirma analizi
ve karesel (quadratic) ayirma analizi seklinde iki ana baslik altinda

incelenmektedir (Ozdamar, 2010).
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1.7.3.3. Dogrusal Ayirma Analizi

Dogrusal ayirma analizi ile X veri setindeki degiskenlerin iki ve daha fazla gergek
gruba ayrilmasini saglayan, birimlerin p tane 0Ozelligini ele alarak bu birimlerin
dogal ortamdaki gercek gruplarina, siniflarina optimal dizeyde atanmalarini
saglayacak fonksiyonlar turetiimektedir (Hastie Buja, 1995; Hardle Simar, 2003;
Akt. Oztirk, 2006). Tim gruplarin kovaryans matrislerinin esit oldugunu varsayan
dogrusal ayirma analizi (Ozdamar, 2010) ile tlretilen bu fonksiyonlar gruplar arasi
farkhliga etki eden degiskenleri belirler. Dogrusal ayrima analizi hangi gruba ait
oldugu belli olmayan birimlerin en dusik hata ile ait oldugu gruba atanmasi

konusunda etkilidir.

Dogrusal ayirma analizi ile tiretilen ayirma fonksiyonlarinin glici kovaryans
matrislerinin esit olmadigi durumlarda olumsuz etkilenmektedir. Marks ve Dunn
(1974), ayirma analizi ile kiguk 6rneklemlerde, gruplara iliskin kovaryans matrisleri
arasindaki farklihgin fazla olmadigi durumlarda, Fisherin dogrusal ayirma
fonksiyonunun karesel ayirma fonksiyonuna goére daha iyi sonug¢ verdigini
belirlemislerdir (Wahl & Kronmal, 1977).

Dogrusal ayirma analizi, ayirma analizinin temel varsayimlari olan normal dagilim,
varyans kovaryans matrislerinin  homojenligi, degiskenlerin ortalamalari ve
varyanslari arasinda korelasyon bulunmamasi, coklu baglanti ve gereksiz

degisken bulunmamasi gibi temel varsayimlara sahiptir (Oztiirk, 2006).

Ayrica dogrusal ayirma analizi bazi arastirmacilar tarafindan ayirma fonksiyonu
katsayilarinin hesaplanmasinda bagvurulan yontemlere gore eklenen soézcuklerle
Kanonik Ayirma Analizi, En Buyuk Benzerlik Ayirma Analizi, Bayes Ayirma Analizi

isimleriyle de anilmaktadir (Ozdamar, 2010).
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1.7.3.4. Karesel Ayirma Analizi

Karesel ayirma analizi verilerin normal dagildigi fakat varyans kovaryans
matrislerinin benzer olmadi§i durumlarda kullanilir (Oztiirk, 2006; Ozdamar, 2010).
Bu amagla gruplarin kovaryans matrislerinin esit olup olmadigi Box’s M testi veya

Barlett testi ile veri setlerinde incelenmelidir.

Karesel ayirma analizinde katsayilarin hesaplanmasinda ortak kovaryans matrisi
(S) yerine gruplarin kovaryans matrislerinin farklari (S:-S,) seklinde alinir (Oztirk,
2006; Ozdamar, 2010).

Karesel ayirma analizinin uygulanmasinda Si, varyans-kovaryans matrisinin
tersinin alinabilmesi icin her bir gruptaki gdézlem sayisi (n), degisken sayisi (p)’den
fazla olmalidir. Ancak bu kisitlayici durum, dogrusal ayirma icin gecerli degildir
(Rencher, 2002; Akt. Sangun, 2007).
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2. ILGILIi ARASTIRMALAR

Wheler (1993), A Comparative Case Study of Neural Network Analysis and
Statistical Discriminant Function Analysis for Predicting Law Students Passing The
Bar Examination adli arastirmasinda, yapay sinir aglari ile ayirma analizi
yontemlerinin hukuk fakultesi ogrencilerinin avukathk sinavi basarilarini dogru
siniflandirma oranlarini karsilastirmistir. Bu siniflandirmada 460 Kkisilik kicuk bir
orneklem kullaniimistir. Siniflandirma 2 alt gruba yonelik olarak gergeklestirilmistir.
Arastirma sonucunda yapay sinir aglarinin %87,5, ayirma analizinin ise %77,78

oraninda dogru siniflandirma yaptigini belirlemistir.

Gonzalez ve DesJardins (2002), Artificial Neural Networks: A New Approach to
Predicting Application Behavior adli arastirmalarinda, c¢esitli bagimsiz
degiskenlere dayali olarak o6grencilerin hangi lisans programlarini tercih
edeceklerini yordamaya calismiglardir. Bu siniflandirmada 20000 kisilik buyuk bir
orneklem kullaniimistir. Siniflandirma 2 alt gruba yonelik olarak gerceklestirilmistir.
Arastirma sonucunda yapay sinir aginin dogru siniflandirma orani %78, lojistik

regresyon analizinin dogru siniflandirma orani ise %72 olarak belirlenmigtir.

Glneri ve Apaydin (2004), Ogrenci Basarilarinin Siniflandiriimasinda Lojistik
Regresyon Analizi ve Yapay Sinir Aglar Yaklasimi adli arastirmalarinda, yapay
sinir aglari ile lojistik regresyon analizinin dogru siniflandirma oranlarini
karsilastirmiglardir. Bu siniflandirmada 352 Kkisilik klglik bir 6rneklem
kullanilmigtir.  Siniflandirma 2 alt gruba yonelik olarak gergeklestirilmigtir.
Arastirma sonucunda yapay sinir agindan elde edilen dogru siniflandirma
oraninin, lojistik regresyon yonteminden elde edilen dogru siniflandirma oranina

esit oldugu tespit edilmistir.

Benli (2005), Bankalarda Mali Basarisizigin Ongérilmesi Lojistik Regresyon ve
Yapay Sinir AgI Karsilastinimasi adli arastirmasinda, yapay sinir agi ve lojistik
regresyon analizi modellerini karsgilastirmistir. Bu siniflandirmada 38 kisilik ¢ok
kiguk bir oOrneklem kullaniimistir. Siniflandirma 2 alt gruba yonelik olarak
gercgeklestirilmistir. Arastirma sonucunda yapay sinir agi modelinin lojistik

regresyon modelinden daha iyi dngoride bulundugunu tespit edilmistir.
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Tire ve digerleri (2005), Hipertansiyonun Tahmini igin Coklu Tahmin Modellerinin
Karsilagtirilmasi (Sinir Aglari, Lojistik Regresyon ve Esnek Ayirma Analizleri) adli
arastirmalarinda, primer hipertansiyonun yordanmasinda lojistik regresyon analizi,
ayirma analizi ve vyapay sinir agi yontemlerini karsilastirmislardir. Bu
siniflandirmada 276 kisilik kiguk bir drneklem kullaniimistir. Arastirma sonucunda
yapay sinir agi performansinin lojistik regresyon analizi ve ayirma analizinden

istatistiksel olarak daha iyi sonuglar verdigi belirlenmistir.

Sigirli (2006), Siniflandirma Probleminin Cdzimlenmesinde Yapay Sinir Agdlari ile
Diskriminant Analizinin Kargilastiriimasi Ve Bir Uygulama adli arastirmasinda iki
yontemin siniflandirma basarisini hastalarin kronik hepatit veya siroz hastaligina
sahip olma durumlari Uzerinden karsilastirarak incelemistir. Bu siniflandirmada
164 kisilik kiguk bir érneklem kullaniimigtir. Siniflandirma 2 alt gruba yonelik
olarak gercgeklestiriimigtir. Arastirma sonucunda diskriminant analizinin dogru
siniflandirma oraninin %93,94, yapay sinir aginin dogru siniflandirma oraninin ise
%100 oldugunu belirlenmisg, yapay sinir aginin daha yuksek performans gosterdigi

vurgulanmistir.

Bayru (2007), Elektronik Basinda Tiiketici Tercihleri Analizi: Yapay Sinir Aglari ile
Lojit Modelin Performans Deg@erlendiriimesi adli arastirmasinda, yapay sinir aglari
ile lojit model arasindaki iligkileri incelemis ve her iki yontemin performansini
karsilastirmistir. Bu siniflandirmada 1108 kisilik orta buyukige yakin bir 6rneklem
kullaniimistir. Arastirma sonucunda yapay sinir agi ile yapilan yordamalarin, lojit

modelden elde edilenlerden daha iyi olmadigi gérulmustuar.

Tosun (2007), Siniflandirmada Yapay Sinir Aglant ve Karar Agaglar
Karsilastirmasi: Ogrenci Basarilari Uzerine Bir Uygulama adli arastirmasinda,
yapay sinir aglar ile karar agaclari yonteminin siniflandirma performanslarini
kargilastirmistir. Bu siniflandirmada 424 kisilik kiguk bir érneklem kullaniimistir.
Siniflandirma 2 alt gruba ydnelik olarak gergeklestiriimigtir. Arastirma sonuglarina
gOre yapay sinir aglari %91,77’lik basari orani ile %86 basari oranina sahip karar
agaclar yonteminden daha iyi sonuglar ortaya koymustur.
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Ibrahim ve Rusli (2007), Predicting Students’ Academic Performance: Comparing
Neural Network, Decision Tree and Linear Regression adli arastirmalarinda
ogrencilerin akademik basarilarini yordamada karar agaci analizi, dogrusal
regresyon analizi ve yapay sinir aglarinin performansini karsilastirmiglardir. Bu
siniflandirmada 206 kisilik kiiguk bir érneklem kullanilmigtir. Arastirma sonucunda
yapay sinir aglarinin diger iki yontemden daha basarili sonuglar verdigi

gorulmustar.

Burmaoglu (2009), Birlesmis Milletler Kalkinma Programi Beseri Kalkinma Endeksi
Verilerini Kullanarak Diskriminant Analizi, Lojistik Regresyon Analizi ve Yapay Sinir
Aglarinin Siniflandirma Basarilarinin Degerlendiriimesi adli arastirmasinda, 120
kisilik ve varyans kovaryans matrislerinde homojenligi saglanmamis ¢ok kuguk bir
orneklem kullaniimistir. Siniflandirma 2 alt gruba yonelik olarak gerceklestirilmistir.
Aragtirmasinda c¢ok degiskenli istatistik yontemleri ile yapay sinir aglarinin
siniflandirma guglerini  karsilastirmis ve analizler sonucunda ¢ok katmanli
algilayici modeli ile lojistik regresyon modelinin, diskriminant analizine gore daha

iyi siniflandirma yaptigini belirlemistir.

Colkesen (2009), Uzaktan Algilamada ileri Siniflandirma Tekniklerinin
Karsilastirilmasi ve Analizi adli arastirmasinda, Gebze ilgesini kapsayan Landsat
ETM+ (1997) ve Terra ASTER (2002) goruntilerini yapay sinir aglari, karar
agaclari ve k-star algoritmalan ile siniflandirarak arazi ortist ve kullaniminin
belirlenmesini amaclamistir. Bu siniflandirmada 6000 ve 3750 Kkisilik orta
buyuklikte drneklemler kullaniimistir. Siniflandirmalar 6 alt gruba yonelik olarak
gerceklestiriimistir. Arastirma sonucunda ileri siniflandirma tekniklerinin uzaktan
algilanmis goruntulerin siniflandirimasinda geleneksel siniflandiricilara goére iyi ve

etkili bir alternatif olduklarini belirlemistir.

Albayrak ve Yilmaz (2009), Veri Madenciligi: Karar Agaci Algoritmalari ve IMKB
Verileri Uzerine Bir Uygulama adl arastirmalarinda, iIMKB 100 endeksinde sanayi
ve hizmet sektdrlerinde faaliyet gosteren igletmelerin 2004-2006 yillarina ait yillik
finansal gostergelerinden yararlanarak karar agacglar teknigi uygulamislardir. Bu
siniflandirmada 173 kisilik kiclk bir orneklem kullaniimistir. Siniflandirma 2 alt
gruba yonelik olarak gergeklestiriimistir. Segilen finansal gdstergelere gore sanayi
ve hizmet sektorlerinde faaliyet gosteren firmalari ayiran en onemli degiskenler
saptanmigtir.
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Kayri ve Cokluk (2010), Using Multinominal Logistic Regression Analysis in
Artificial Neural Network: An Application adli arastirmalarinda, arastirmadaki
bagimsiz degiskenlerin bagiml degiskeni ne oOlgude yordadigini belirlemek
amaciyla, coklu lojistik regresyon analizi ile yapay sinir agi temelli ¢oklu lojistik
regresyon analizi modellerinin sonuglarini  birbiriyle karsilastirmiglardir. Bu
siniflandirmada 723 kigilik kiiguk bir érneklem kullaniimigtir. Siniflandirma 3 alt
gruba yonelik olarak gergeklestiriimistir. Arastirma sonucunda yapay sinir agi
temelli ¢coklu lojistik regresyon analizi modelinin, daha uygun ve dogru olduguna

karar vermiglerdir.

Kavzoglu ve Codlkesen (2010), Karar Agdaclari ile Uydu Goruntulerinin
Siniflandiriimasi:  Kocaeli Ornegi adh arastirmalarinda, karar agaclarinin
siniflandirma performansini gincel bir Landsat ETM+uydu goérinttsu kullanilarak
detayl sekilde analiz etmiglerdir. Bu siniflandirmada 600 kisilik kiigUk bir érneklem
kullanilmigtir. Siniflandirma 6 alt gruba yonelik olarak gergeklestirilmigtir. Yaygin
kullanima sahip en ¢ok benzerlik yonteminin performansi ile karsilastirildiginda
yontemin siniflandirma performansinin karar agaclarinin uydu goéruntulerinin

siniflandirmasinda etkin bir ydontem oldugunu belirlemislerdir.

Kayri ve Gunii¢ (2010), Turkiye'deki Ortadgretim Ogrencilerinin internet Bagimhilik
Diizeyini Etkileyen Bazi Faktorlerin Karar Agaclari Yontemi ile incelenmesi adli
arastirmalarinda veri madenciligi yontemlerinden karar agaclarinin siniflandirma
agaclari ve Chaid analizi yontemlerini karsilastirmislardir. Bu siniflandirmada 754
Kisilik kiguk bir érneklem kullaniimigtir. Siniflandirma 4 alt gruba ydnelik olarak
gerceklestiriimigtir. Arastirma sonucunda her iki yontemle yapilan siniflamalarda
farkli deg@iskenlerin farkl etki buytkltklerine sahip oldugunu tespit etmislerdir.

Tepehan (2011), Tirk Ogrencilerinin PISA Basarilarinin Yordanmasinda Yapay
Sinir Agi ve Lojistik Regresyon Modeli Performanslarinin Karsilagtiriimasi adli
arastirmasinda, kurulan modellerle her iki yontemin égrencileri dogru siniflandirma
performansini incelemistir. Bu siniflandirmada 4855, 4942 ve 4996 kisilik orta
buyuklikte orneklemle kullaniimigtir. Siniflandirmalar 2 alt gruba yonelik olarak
gerceklestiriimistir. Arastirma sonucunda elde edilen oranlara gore yapay sinir agi
ile yapilan yordamalarin lojistik regresyona goére daha dogru sonuglar verdigi

belirlenmistir.
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Kokturk (2012), K-En Yakin Komsguluk, Yapay Sinir Aglari ve Karar Agagclari
Yontemlerinin Siniflandirma Basarilarinin Karsilastiriimasi adli arastirmasinda, bu
Uc yodntemin siniflandirma basarilarini Bllent Ecevit Universitesi Uygulama ve
Arastirma Hastanesi Kadin Hastaliklari ve Dogum Poliklinigi'ne bagvuran, erken ve
zamaninda dogum yapan gebelerden elde edilen veri setine uygulayarak
kargilastirmigtir. Bu siniflandirmada 240 kisilik kiguk bir érneklem kullaniimistir.
Siniflandirma 2 alt gruba yodnelik olarak gerceklestiriimistir. Yapilan analizler
sonucunda dogru siniflandirma oranlari, k-en yakin komsuluk analizi i¢in %78,3,
yapay sinir agi teknigi igin %90,8 ve karar agaci yontemi igin ise %82,5 olarak
bulunmus ve yapay sinir agi tekniginin diger iki yonteme gore siniflandirma

basarisinin daha iyi oldugu gorulmustur.

Kaya ve digerleri (2012), Epileptik EEG isaretlerinin Siniflandiriimasinda Karar
Kurallari ve Karar Agaclarinin Kullaniimasi adli arastirmalarinda, Ayrik Dalgacik
Donusumu ile EEG isaretlerinin spektral ¢ozimlemesi yapilmis ve elde edilen her
bir spektral bilesenin istatistiksel bazi ozellikleri baz alinarak karar agaclari ve
karar kurallari yontemleri ile siniflandirma islemi gergeklestiriimistir. Bu
siniflandirmada 500 kisilik kti¢clk bir 6rneklem kullaniimigtir. Siniflandirma 2 ve 3
alt gruba yonelik olarak gercgeklestirilmistir. Arastirma sonucunda karar agaclari ve
karar kurallari yontemlerinin siniflandirmada %96,6 ve %99,7’lik ylksek

performanslar gosterdigi goriimustir.

Cirak (2012), Yuksekogretimde Ogrenci Basarilarinin Siniflandiriimasinda Yapay
Sinir Aglari ve Lojistik Regresyon Yontemlerinin Kullaniimasi adli aragtirmasinda,
her iki ydntemin 6grencileri dogru siniflandirma performanslarini incelemistir. Bu
siniflandirmada 419 kisilik kiguk bir 6érneklem kullaniimigtir. Siniflandirma 2 alt
gruba yonelik olarak gerceklestiriimistir. Arastirma sonucunda yapay sinir agi ile
yapilan siniflamanin lojistik regresyon analizi ile yapilandan daha yuksek oranda

basarili sonuglar verdigi gordimustar.

Alan (2014), Karar Agaclariyla Ogrenci Verilerinin  Siniflandiriimasi  adli
arastirmasinda, karar adaclari yéntemiyle Cumhuriyet Universitesi iktisadi ve idari
Bilimler Fakultesi 6grencilerine ait verileri kullanarak veri madenciligi yapmistir. Bu
siniflandirmada 4106 kisilik orta buUyuklUkte bir 6rneklem kullaniimigtir.
Siniflandirma 2 alt gruba yonelik olarak gergeklestiriimistir. Arastirmada

ogrencilere ait verilerden yararlanarak, hem bu verileri en basarili siniflandiran
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karar agaclarina ait algoritma hem de bu algoritmanin Uretecedi siniflar tespit
edilmeye calisilmistir. Arastirmanin sonucunda LADTree algoritmasinin 6grenci
verilerini siniflandirmada en basarili algoritma oldugu ve on dokuz degisik sinif

urettigi anlasilimistir.

2.1. ilgili Aragtirmalar Ozet

ilgili arastirmalarda yapay sinir aglari, karar agaclari ve ayirma analizi yéntemleri
farkh yontemlerle ve birbirleriyle ikili sekillerde karsilastiriimistir. Her bir yéntemin
farkli arastirmalarda gosterdigi performanslar sunulmustur. Farkh alanlarda
yapilan arastirmalardan elde edilen basarili sonuglar yapay sinir aglari, karar
agaclari ve ayirma analizi yontemlerinin her birinin egitim alaninda da basaril bir
sekilde kullanilabilecegini gostermektedir. EQitim alaninda yapilan arastirmalar
farkh o6rneklem buyUkliklerinde olmaktadir. Bununla birlikte alandaki siniflama
calismalari farkli alt grup sayilarina yonelik olarak gerceklestirilebilmektedir. Bu
calisma ile yontemlerin farkli 6rneklem buyukliklerinde ve farkh alt grup sayilarina
siniffama yapmada goOsterecegdi performansin incelendigi, arastirmacilara g

yontem hakkinda yeni bilgiler sunacak bir arastirma planlanmigtir.
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3. YONTEM

Bu bdlimde arastirmanin tird, ¢alisma evreni, veri toplama araglari, verilerin elde

edilmesi, verilerin islenmesi ve ¢ozimlenmesi konularina yer verilmektedir.

3.1. Arastirmanin Turu

PISA 2012 uygulamasindan elde edilen verilerin kullanildigi bu arastirma, gercek
hayattan ve gunluk yasamin icinden alinmasi ve arastirmada herhangi bir
mudahaleye baglh yapaylik s6z konusu olmamasi yonuyle saha aragtirmasi
(Kaptan, 1995); arastirmaya konu olan olayin sadece belirli bir zaman birimine
yonelik olarak incelenmesi yonuyle kesitsel arastirma (Buyukoztirk vd., 2008) ve
var olan bir olay ya da durumun var oldugu sekilde tanimlanmasi nedeniyle

betimsel aragtirma (Karasar, 2014) niteligindedir.

3.2. Galisma Evreni

Arastirmanin temel problemi ve alt problemleri g6z 6éninde bulundurularak
siniflama yapilacak alt grup sayisi ve érneklem buyuklukleri birbirine bagli sekilde
belirlenmistir. Siniflama gruplarinin olusturulmasinda PISA'nin belirledigi basari
duzeylerinden faydalaniimig ve orneklemler 6, 3 ve 2 alt gruba siniflama yapmaya

uyacak sekilde secilmistir;
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> 6 alt gruba yonelik sinifama Diizey1/Diizey2/Diizey3/Diizey4/Diizey5/
Dlizey6 seklinde yapilmigtir. PISA siniflamasinda yer alan her bir basari

duzeyi bir grup olugturmustur.

> 3 alt gruba yénelik siniflama Alt Diizey/Orta Diizey/Ust Diizey seklinde
yapiimistir. Alt Duzey Grubu PISA’da Duzey1 ve Duzey2’de yer alan
ogrencilerden olugsmaktadir. Orta Duzey Grubu PISA'da Dizey3 ve
Diizey4'te yer alan dgrencilerden olusmaktadir. Ust Diizey Grubu PISA’'da

Duzey5 ve Dlzey6’da yer alan 6grencilerden olusmaktadir.

> 2 alt gruba ydnelik siniflama Alt Diizey/Ust Diizey seklinde yapiimistir. Alt
Dizey Grubu PISA'da Dizey1, Duzey2 ve Dlzey3'te yer alan
dgrencilerden olusmaktadir. Ust Diizey Grubu PISA’da Diizey4, Diizey5 ve

Duzey6’da yer alan 6grencilerden olusmaktadir.

Arastirmanin evreni PISA 2012 Matematik uygulamasina katillan tum Ulkelerde
egitim goéren 15 yas grubu o6grencilerden olugsmaktadir. Bu uygulamaya tim
ulkelerden katilan toplam 485490 kigilik bir 6grenci orneklemi bulunmaktadir.
Orneklemde yer alan égrencilerin basari diizeylerine goére daglimi Tablo 3.1°de

verilmistir.

Tablo 3. 1.: PISA 2012 uygulamasina katilan tim o6grencilerin basar1 diizeylerine
gore dagilimi

Diizeyler f %
Duzey1’'den disuk 69691 14,4
Diizey1 91369 18,8
Diizey2 109383 22,5
Dilizey3 99016 20,4
Diizey4 67520 13,9
Duzey5 34652 7,1
Diizey6 13859 2,9
Toplam 485490 100,0

Ancak arastirmada siniflama amaciyla kullanilan bagdimsiz/yordayici degiskenler
g6z o6nunde bulundurularak, ilgili degiskenlerde eksik verisi bulunan 6grenciler
arastirma digi tutulmus ve en blyuk drneklemi olusturan 6gdrenci sayisi 126126

olarak belirlenmigtir. Ayrica 6, 3 ve 2 alt grup olusturabilmek amaciyla bu
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belirlemede birinci duzeyin altindaki ogrenciler de arastirma kapsamina

alinmamigtir.

Arastirmanin buyuk orneklemini temsil eden 6grencilerin basari duzeylerine gore

dagihimi Tablo 3.2’de verilmistir.

Tablo 3. 2.: 126126 kisilik 6rneklemin basar diizeylerine gore dagilimi

6 Alt Grup f %
Diizey1 26292 20,8
Duizey2 32893 26,1
Diizey3 30424 24,1
Diizey4 20917 16,6
Duzey5 11105 8,8
Duzey6 4495 3,6
Toplam 126126 100,0

Tablo 3.2'de gorildiugu Uzere farkli drneklem buyuklikleri Gzerinde karsilastirma
yapmak Uzere en buyuk orneklem 126126 kisi olarak secilmistir. Bununla birlikte
6186 kisilik orta buyuklikte, 603 kisilik kiguk buyuklikte ve varyans-kovaryans
matrislerinde homojenligin saglandigi ve saglanmadigi 102’ser kisilik ¢ok kiguk

orneklemler de hazirlanmistir.

Blyuk, orta buyuklikte ve kuglk oOrneklemlerin hazirlanmasinda sistematik
ornekleme yonteminden faydalaniimistir. Segim yapmadan 6nce tum ogrenciler en
dusUk basar duzeyinden en vyuksek basari duzeyine dogru siralanmistir.
Siralamanin ardindan her bir basari dizeyinde 1000 6grenci olacak sekilde bir

calisma yuratulmuas ve ilk olarak 6186 kKisilik orneklem olusturulmustur.

Tablo 3. 3.: 6186 kisilik orneklemin olusturulmasi ve basari diizeylerine gore

dagilimi
6 Alt Grup f % Sistematik 6rnekleme
Diizey1 1012 16,4 1’inci kigiden baslayarak her 26’da bir kisi
Diizey2 1028 16,6 1’inci kigiden baslayarak her 32’de bir kisi
Diizey3 1015 16,4 T’inci kigiden baslayarak her 30’da bir kisi
Duzey4 997 16,1 T’inci kisiden baslayarak her 21’de bir kisi
Duzey5 1010 16,3 T’inci kisiden baslayarak her 11’de bir kisi
Diizey6 1124 18,2 T’inci kisiden baslayarak her 4’te bir kisi
Toplam 6186 100,0
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Siralamanin ardindan her bir basari duzeyinde 100 6grenci olacak sekilde bir

¢alisma yuruatulmus ve 603 kisilik kiigik 6érneklem olusturulmustur.

Tablo 3. 4.: 603 kigilik orneklemin olusturulmasi ve basan duzeylerine gore dagilimi

6 AltGrup f % Sistematik érnekleme

Duzey1 100 16,6 1’inci kisiden baslayarak her 262’de bir kigi
Dizey2 100 16,6 1’inci kisiden baslayarak her 328’de bir kisi
Dizey3 101 16,7 1’inci kisiden baslayarak her 304’te bir kisi
Dizey4 101 16,7 1’inci kisiden baslayarak her 209’da bir kisi
Duzey5 101 16,7 1’inci kisiden baslayarak her 111’de bir kisi
Diizey6 100 16,6 T’inci kisiden baslayarak her 45’te bir kisi
Toplam 603  100,0 Toplam 603

Bu orneklemler diginda varyans-kovaryans matrislerinde homojenligin yontemlerin

performansina etkisini gorebilmek amaciyla varyans-kovaryans matrislerinde

homojenligin saglandi§i ve saglanmadigi 102’ser kisilik iki cok kiglk orneklem

amacli érnekleme ile hazirlanmigtir. Bu érneklemler de Tablo 3.5. ve Tablo 3.6'da

verilmigtir.

Tablo 3. 5.: Gok kuguk ve varyans-kovaryans matrislerinde homojenligi saglanmis
(102 kisilik) orneklemin olusturulmasi ve basan dizeylerine gore
dagilimi

6 Alt Grup

% Amacgli 6rnekleme

Diizey1
Diizey2
Diizey3
Duzey4
Duzey5
Diizey6

100 16,7 17 kisi
100 16,7 17 kisi
101 16,7 17 kisi
101 16,7 17 kisi
101 16,7 17 kisi
100 16,7 17 kisi

Toplam

603  100,0

Tablo 3. 6. Cok kiiciik ve varyans-kovaryans matrislerinde homojenligi
saglanmamis (102 kisilik) orneklemin olusturulmasi ve basan
diizeylerine gore dagilimi

6 Alt Grup f % Amacli 6rnekleme
Diizey1 100 16,7 17 kisi

Diizey2 100 16,7 17 kisi

Duzey3 101 16,7 17 kisi

Duzey4 101 16,7 17 kisi

Dizey5 101 16,7 17 kisi

Diizey6 100 16,7 17 kisi

Toplam 603 100,0
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Yapilan sec¢imler sonrasi olusturulan 6rneklemlerin buyuklUkleri ve siniflama

gruplarina gore dagilimlari Tablo 3.7’de verilmistir.

Tablo 3. 7.: Tum orneklem buyuklukleri ve siniflama gruplarina gore dagilimlari

6 AltGrup f % 3 Alt Grup f % 2AItGrup f %
Diizey1 26292 20,8 R
— Dlsuk dizey 59185 46,9 .
© Duzey2 32893 26,1 Alt diizey 89609 71,0
o Diizey3 30424 241 ]
~ — Orta diizey 51341 40,7
—  Dulzey4 20917 16,6
Duzey5 11105 8,8 . . Ust diizey 36517 29,0
- Ust dizey 15600 12,4
Duzey6 4495 3,6
6 AltGrup f % 3 Alt Grup f % 2AItGrup f %
Duzey1 1012 16,4 T
— Dusuk dizey 2040 33,0 .
Diizey2 1028 16,6 Alt dizey 3055 494
& Dizey3 1015 16,4 ]
© - Orta diizey 2012 32,5
Duzey4 997 16,1
Diizey5 1010 16,3 . . Ustdiizey 3131 50,6
— Ust dizey 2134 345
Duzey6 1124 18,2
6 Alt Grup _ f % 3 Alt Grup f % 2AltGrup f %
Diizey1 100 16,6 e
— Dusuk dizey 200 33,2 .
Duzey2 100 16,6 Alt duzey 301 49,9
3 Diizey3 101 16,7 )
© ~ Orta diizey 202 33,5
Duzey4 101 16,7
Diizey5 101 16,7 . Ust diizey 302 50,1
— Ust diizey 201 33,3
Dizey6 100 16,6
6 Alt Grup f % 3 Alt Grup f % 2AltGrup f %
D Diizey1 17 16,7 o
P Dusik dizey 34 33,3 .
_q_)‘g Duzey2 17 16,7 Alt diizey 51 50,0
g € Dizey3 17 16,7 ]
6= — Orta diizey 34 33,3
I°2P Dizey4 17 16,7
() .
S  Diizey5 17 167 . Ustdiizey 51 50,0
- — Ust dizey 34 33,3
Duzey6 17 16,7
6 Alt Grup f % 3 Alt Grup f % 2AltGrup f %
o . Dizey1 17 16,7 o
T — Dusuk dizey 34 33,3 .
o £ Duzey2 17 16,7 Alt diizey 51 50,0
2 £
2 £ Diizey3 17 16,7 ]
o5 — Orta dizey 34 33,3
L 5 Duzey4 17 16,7
S @ Duzeys 17 16,7 . Ustdiizey 51 50,0
- — Ust duzey 34 33,3
Diizey6 17 16,7

3.3. Veri Toplama Araglari

Arastirmada PISA uygulamasi

calismanin matematik basari testi ve 6grenci anketi verilerinden faydalaniimigtir.

kapsaminda 2012 yilinda gergeklestirilen
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3.4. Veri Toplama Aracglarinin Uygulanisi

Veri toplama araglarinin uygulanigi ile ilgili olarak MEB ulusal nihai raporunda
ayrintili bilgi verilmistir (MEB, 2013).

» PISA 2012 uygulamalari diger PISA uygulamalarinda oldugu gibi, kagit-kalem
degerlendirmelerinde, bir veya daha fazla konuda gelen test maddeleri ile toplam
iki saatlik 30’ar dakikalik doért tane kiime seklinde tasarlanmigtir.

» PISA taramasina katilan her bir lilkede PISA test maddelerinin tamami, 13 test
kitapgigina ayrilarak uygulanmaktadir. PISA uygulamasinda kullanilan 13 kitapgik,
her bir ilkede, cinsiyet, SED gibi degiskenlerin her bir kategorisinde 6grenci basari
diizeylerini kargilastirabilmeye ydénelik giivenilir tahminler yapilabilmesine olanak
saglayacak anlamli sayida 6grenciye uygulanmaktadir (OECD, 2013).

» PISA 2012 Tirkiye uygulamasinda kullanilan 6grenci anketi, standart PISA 2012
O6dgrenci anketinden farklilik géstermektedir. PISA 2012'de opsiyonel olarak
sunulan  “Bilisim  Teknolojileri Anketi (ICT Questionnaire)”  Tlirkiye'de
uygulanmamistir. Bunun yerine bilisim teknolojilerine erisim ve bunlarin
kullaniimasi ile ilgili bazi veriler, 6grenci anketinin sonuna eklenen maddelerle
toplanmistir. Ogrenci anketinde édrenciye kendiyle, ailesiyle ve evi ile ilgili bilgiler,
matematik égrenimi, problem ¢bézme deneyimleri, matematik 6grenimiyle ilgili diger
sorular, bilisim teknolojilerine erisim imkanlari, genel bilgisayar kullanimi, okul
disinda bilisim teknolojileri kullanimi, okulda bilisim teknolojileri kullanimi,
bilgisayara yénelik tutum bélimlerinden olusan sorular bulunmaktadir.

3.5. Verilerin iglenmesi ve Géziimlenmesi

Arastirma kapsaminda kullanilan verilerin analizine gegmeden 6nce arastirmanin
alt problemlerine yonelik olarak bazi dizenlemeler yapilmistir. Yapilan
dizenlemelerle farkli varsayimlara sahip olan ayima analizinin bu varsayimlari
kargsilanmaya caligsilmistir. Veriler icinde eksik verisi olmayan, normale en yakin
dagihma sahip, ug¢ degerler bulundurmayan, varyans-kovaryans matrisleri
homojen ve c¢oklu baglantiya sahip olmayan degiskenler tercih edilmeye
calisiimigtir. Yapilan incelemeler sirasiyla sunulmustur. Arastirmada yapilan tim
analizlerde SPSS 23.00 programi kullaniimistir.

3.5.1. Eksik veri durumu

ilk olarak arastirmada kullaniimasi disiinilen bagimsiz/yordayici degiskenler
incelenmis ve bu degiskenlerde eksik verisi bulunmayan o&grencilerin verileri
arastirma kapsamina alinmistir. Arastirmada oOrneklem buyudkliklerine goére
karsilagtirma yapildigi icin veri sayisinin yeterince buyuklige sahip olmasi
istenmistir. Bu noktada en iyi veriye sahip 17 degisken belirlenmistir. 485490 kisilik
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PISA o6rnekleminde arastirma kapsamina dahil edilen degiskenlerde eksik verisi

olan dgrencilerin verileri temizlenmis ve toplam 126126 6grenci kalmistir.
3.5.2. Orneklem biiyiikliigii

Siniflama yapilacak tim alt gruplarda o6rneklem buyGklGgld varsayimi
karsilanmigtir. Her alt gruba en az bagimsiz degigsken sayisi kadar ogrenci
alinmigtir. Olugturulan orneklemlerde yer alan alt gruplarin buyuklukleri ve

siniflama gruplarina gére dagihmlari Tablo 3.7’de verilmigtir.
3.5.3. Normal dagilim

Normal dagilimin basiklik ve garpiklik olmak Uzere iki momenti vardir. Bir degisken
normal dagiiima sahip oldugunda degiskene ait basiklik ve carpiklik degerleri
sifira esit olur. Bununla birlikte basiklik ve carpiklik degerleri (-1, +1) araliginda
oldugunda da dagilim normale olduk¢a yakin olarak kabul edilir. Arastirmada yer
alan degiskenlerin dagilimlarina iligkin basiklik ve carpikhk degerleri
incelendiginde, dagihimlarin normale yakin oldugu séylenebilir. Ancak carpiklik ve
basiklik degerlerinin anlamlihgl standart hatalarina bolunerek degerlendirilir.
Degerler standart hatalarina bolindigunde elde edilen sonuglarin anlamli oldugu
ve farkl 6rneklemlerde degiskenlerden bazilarinin normal dagilima sahip olmadigi
gozlenmistir. Ayrica her bir orneklem buyukligunde degiskenlere ait histogram
grafikleri ¢ikariimis, EK 1, EK 2, EK 3, EK 4 ve EK 5'te sunulmustur. Grafikler
incelendiginde de her bir 6rneklem bulyukligunde bazi degiskenlerin normal

dagiimadigi gézlenmigtir.

EK 6, EK 7, EK 8, EK 9 ve EK 10°da ise degigkenlere iliskin basiklik ve ¢arpiklik
degerleri ile degerlerin standart hatalarina bolinmesiyle elde edilen z degerleri

verilmigtir.

» Blyuk orneklemde degiskenlere iliskin carpikhk degerleri incelendiginde
carpiklik degerlerinin normal dagihma benzer oldugu, basiklik degerleri
incelendiginde ise 17 degiskenden 4’GUnun normal dagihma uygun olmadigi
gOrulmustir. Bununla birlikte carpiklik ve basiklik degerlerinin standart
hatalarina boliunmesiyle elde edilen z degerlerinin de normal bir dagihmda

(-3,+3) araliginda olmasi beklenmektedir. Elde edilen sonuglar carpiklik
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agsindan 17 degiskenden 14’GUnun, basiklik agisindan 17 degiskenden

hicbirinin normal dagilima uygun olmadigini gostermektedir.

Orta buayuklukteki orneklemde dediskenlere iliskin carpiklik degerleri
incelendiginde c¢arpiklik degerlerinin normal dagilima benzer oldugu,
basiklik degerleri incelendiginde ise 17 degiskenden 3’Unun normal
dagiima uygun olmadigi goérulmastur. Bununla birlikte garpikhk ve basiklik
degerlerinin standart hatalarina bolunmesiyle elde edilen z degerlerine
gore, carpiklik agsindan 17 degiskenden 13’Unun, basiklik agisindan 17

degiskenden 11’inin normal dagilima uygun olmadigi belirlenmisgtir.

Kiaguk orneklemde degiskenlere iligskin carpiklik deg@erleri incelendiginde
carpiklik degerlerinin normal dagihma benzer oldugu, basiklik degerleri
incelendiginde ise 17 degiskenden 1’inin normal dagilima uygun olmadigi
gOrulmustir. Bununla birlikte garpiklik ve basiklik degerlerinin standart
hatalarina bolinmesiyle elde edilen z degerlerine gore, ¢arpiklik agisindan
17 degdiskenden 7’sinin, basiklik agisindan 17 degiskenden 5’inin normal

dagilima uygun olmadigi belirlenmistir.

Cok kuguk ve homojenligi saglanmis orneklemde degiskenlere iliskin
carpiklik degerleri incelendiginde carpiklik degerlerinin normal dagilima
benzer oldugu, basiklik degerleri incelendiginde ise 17 degiskenden 3’Unun
normal dagilima uygun olmadigi gorulmustur. Bununla birlikte ¢arpiklik ve
basiklik dederlerinin standart hatalarina bdlunmesiyle elde edilen z
degerlerine goére, carpiklik agsindan 17 degiskenin tamaminin normal
dagilima uygun oldugunu, basiklik agisindan 17 degiskenden 1’inin normal
dagihima uygun olmadigi belirlenmistir.

Cok kuguk ve homojenligi saglanmamis orneklemde degiskenlere iliskin
carpiklik degerleri incelendiginde 17 degiskenden 1’inin normal dagilima
uygun olmadidi, basiklik degerleri incelendiginde ise 17 degiskenden 8’inin
normal dagihma uygun olmadigi gorulmustur. Bununla birlikte ¢arpiklik ve
basiklik degerlerinin standart hatalarina bodlunmesiyle elde edilen z
degerlerine gobre, carpiklik agsindan 17 degiskenden 2’sinin normal
dagihima uygun olmadigi, basiklik agisindan 17 degiskenden 1’inin normal

dagiima uygun olmadigi belirlenmistir.
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Tum oOrneklem buyuklulerinde degigkenlerin durumu ele alindiginda oOrneklem
bayukligu azaldikga dagihimlarin c¢arpiklik ve basikliklarinin normal dagilima
yaklastigi  gorulmustir; ancak normal dagilim varsayimi tam olarak

karsilanamamistir.
3.5.4. Degisken seg¢imi

Fazla ve gereksiz degisken segiminden kaginilmig, siniflama yapmada
kullanillacak 17 degisken belirlenmistir. Degiskenlerin secgiminde eksik verisi
olmayan, normal dagilima en yakin, u¢ de@erler bulundurmayan ve ¢oklu
baglantisi olmayan degiskenler secilmigtir. Arastirmada kullanilan bagiml ve

badimsiz degiskenler Tablo 3.8’de verilmistir.

Tablo 3. 8.: Aragtirmada kullanilan bagimli ve bagimsiz degiskenler

Bagimh Degisken Bagimsiz Degiskenler
Matematik kaygisi

Okula karg! tutum: Ogrenme giktilari
Okula karg! tutum: Ogrenme aktiviteleri
Okula ait olma duygusu

Matematik 6gretmeninin sinif yonetimi
Matematik dersindeki biligssel aktiviteler
Sinif iklimi

g a:i grip Evdeki egitim olanaklari
alt grup . .
2 alt grup Matematik motivasyonu

Matematik ilgisi

Matematik davranigi

Matematik 6z yeterligi
Matematik niyeti

Matematik 6gretmeninin destegi
Problem ¢ézmeye acikhk
Matematik 6z benlik algisi
Ogretmen égrenci iligkileri

3.5.5. Varyans-kovaryans matrislerinin homojenligi

Her orneklem buyukligu icin varyans-kovaryans matrislerinin homojenligi test
edilmistir. Orneklemlerin bu varsayimi karsilama durumlarina bagli kalinarak

yorumlar yapimigtir.
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3.5.6. Ug degerler

Veri setinde ug¢ degerler olup olmadigi incelenmis ve degiskenlere ait butun
degerler standart degerlere dénlstirilmustir. Orneklem blyikluga 100 veya
daha az iken herhangi bir gézlemin z puani (-3, +3) araliginda degilse, 100’den
fazla iken (-4, +4) araliginda degilse gozlem u¢ degerdir. Yapilan incelemeler

sonunda ug degerlerin olmadigi belirlenmistir. Bu varsayim karsilanmistir.
3.5.7. Coklu baglanti

Coklu baglanti degiskenler arasinda ¢ok yuksek korelasyonlar olmasi durumunda
ortaya ¢ikan bir sorundur. Coklu baglantiya sahip degiskenlerin analizlere alinmasi
hatalari artirarak analizi zayiflatmaktadir. iki degisken arasinda 0,90 ve uzeri
korelasyon coklu baglantiya isarettir. Bu konuda degigkenler arasi korelasyonlar
incelenmis olup, her érneklemde elde edilen sonuglar EK 11, EK 12, EK 13, EK 14
ve EK 15’te verilmisgtir.

» Buyuk o6rneklemde degiskenler arasindaki korelasyonlar incelendiginde iki
degisken arasindaki korelasyon degerlerinin ,007 ile ,656 arasinda degistigi
ve bu orneklemde degiskenler arasinda coklu baglanti bulunmadigi

gOrulmustar.

> Orta buyuklukteki Orneklemde dediskenler arasindaki korelasyonlar
incelendiginde iki degisken arasindaki korelasyon degerlerinin ,024 ile ,555

arasinda degistigi ve bu orneklemde degiskenler arasinda c¢oklu baglanti

bulunmadigi gérulmustar.

» Kiguk 6rneklemde degiskenler arasindaki korelasyonlar incelendiginde iki
degisken arasindaki korelasyon degerlerinin ,005 ile -,683 arasinda

degistigi ve bu oOrneklemde degiskenler arasinda c¢oklu baglanti

bulunmadigi gorulmustur.

» Cok kugik ve homojenligi saglanmis 6rneklemde degiskenler arasindaki
korelasyonlar incelendiginde iki degisken arasindaki korelasyon
degerlerinin ,006 ile -,755 arasinda degistigi ve bu 6rneklemde degiskenler
arasinda ¢oklu baglanti bulunmadigi gérulmustar.
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» Cok klglk ve homojenligi saglanmamis 6rneklemde degiskenler arasindaki
korelasyonlar incelendiginde iki degisken arasindaki korelasyon
degerlerinin ,034 ile ,926 arasinda degistigi gorulmektedir. Elde edilen en
yuksek korelasyon degerinin ,90'in Ustinde olmasi, bu &6rneklemde

degiskenler arasinda ¢oklu baglanti bulundugunun bir gostergesidir.

Farkli 6rneklem buyuklUklerinde dediskenler arasi korelasyonlar incelendiginde
buyuk, orta buyuklukteki, kiguk ve homojenligi saglanmis ¢ok kluguk orneklemde
¢oklu baglanti bulunmadigi belirlenirken; homojenligi saglanmamis ¢ok kuguk

orneklemde degiskenler arasinda ¢oklu baglanti bulunmustur.

Iki degiskenli korelasyon katsayilarinin incelenmesi goklu baglanti probleminin
belirlenmesi icin yeterli degildir. Clnkld problem sadece iki degisken arasindaki
korelasyonun yuksek olmasi degil, bir bagimsiz degiskenin diger butin bagimsiz
degiskenlerle yuksek derecede korelasyona sahip olmasidir. Bu nedenle ¢oklu

baglanti durumunu belirlemek igin farkli incelemeler de yapiimistir.

Coklu baglanti her bir degiskene ait tolerance (X; degiskeninde gb6zlenen
varyansin modeldeki diger bagimsiz degiskenler tarafindan aciklanmayan orani),
VIF (degiskenler arasindaki baglantinin, bir kestirimin dogrulugunu ne derecede
dusureceginin Olgusu) degerleri ve kosul indeksleri (bir degiskenin diger
degiskenlere ne kadar bagli oldugunun oOlglsli) Uzerinden de incelenebilir.
Tolerance degerinin 0,10‘dan kuguk, VIF degerinin 10’dan buyuk, kosul indeksinin
ise 30’dan buyuk olmasi ¢oklu baglantinin isaretidir. Bu durumu belirlemek igin
farkh érneklem buyuklUklerinde degiskenlere iligkin tolerance, VIF ve Cl degerleri

incelenmisgtir.

EK 16’da degiskenlerin farkh érneklem buyukliklerinde sahip olduklari tolerance,
VIF ve CI degerleri verilmistir. Degiskenlerin buyuk, orta blyUklUkteki, kiglik ve
varyans kovaryans matrislerinde homojenligin saglandigi ¢ok kiuguk orneklemde
¢oklu baglantiya sahip olmadigi gorilmustur. Bunun yaninda varyans kovaryans
matrislerinde homojenligin saglanmadigi ¢ok kuguk orneklemde “okula ait olma
duygusu, matematik motivasyonu, matematik ilgisi, matematik ogretmeninin
destedi ve 6gretmen ogrenci iligkileri” degiskenlerine ait Tolerance degerlerinin
0,10'dan kuguk, VIF degerlerinin ise 10’dan yuksek oldugu belirlenirken; CI

degerlerinin normal sinirlar iginde oldugu gozlenmistir.
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Yapilan incelemeler sonucunda arastirmada kullanilan

degiskenler belirlenmistir:

VV VYV VYV YV V VYV V VYV YV VYV VYV VY

Matematik kaygisi

Okula kars! tutum: Ogrenme giktilari
Okula kars! tutum: Ogrenme aktiviteleri
Okula ait olma duygusu

Matematik 6gretmeninin sinif yonetimi
Matematik dersindeki biligsel aktiviteler
Sinif iklimi

Evdeki egitim olanaklari

Matematik motivasyonu

Matematik ilgisi

Matematik davranisi

Matematik 6z yeterligi

Matematik niyeti

Matematik 6gretmeninin destegi
Problem ¢6zmeye agiklik

Matematik 6z benlik algisi

Ogretmen 6grenci iligkileri

bagimsiz/yordayici
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Arastirmada siniflama ve yordama igin bu degiskenlerin segilme nedenleri kisaca

sOyle 6zetlenebilir:

1. Degiskenlerde eksik veri yoktur.

2. Normal dagihm varsayimini kargilayamasa da normal dagilima en yakin
duzeyde sahip degiskenlerdir.

3. Degiskenlerin ug degerleri yoktur.

4. Degiskenler arasinda c¢oklu baglanti problemi -varyans kovaryans
matrislerinde homojenligin saglanmadigdi ¢ok ku¢uk drneklem harig- yoktur.

5. Varyans-kovaryans matrislerinin homojenligi varsayimi karsilanmis olan ve
olmayan ayri orneklemler olusturularak kargilastirmalar yapiimigtir.

6. Ayrica bu degiskenler ogrenci basarisini yordamaya yonelik yapilan
¢alismalarda alanyazinda siklikla kullanilan degiskenlerdir (Erayman, 2004;
Ercan vd., 2005; Ozabaci ve Acat, 2005; Keser ve Saribay, 2007; Anil,
2008; Gelbal, 2008; Kaysil, 2008; Anil, 2009; Erdil, 2010; Anil, 2011; Ozer
ve Anil, 2011; Sahin, 2011; Arslantas vd., 2012, Altun ve Yazci, 2013;
Ciftci ve Gaglar, 2014, Sadi vd., 2014).
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boélimde, alt problemlerin sirasina goére verilmis arastirma bulgulari ve bu

bulgularla ilgili yorumlar yer almaktadir.

4.1. Arastirmanin Birinci Alt Problemine iligskin Bulgular ve Yorumlar

Ogrenci basarilarinin blyilik oérneklemde, 6, 3 ve 2 alt gruba siniflanmasi

konusunda;

a) yapay sinir agi yonteminin performansi nasildir?
b) karar agaclari yénteminin performansi nasildir?

c) ayirma analizi yénteminin performansi nasildir?

Orneklem Biiyiikliigii : 126126
Siniflama Grubu : 6 ALT GRUP

Ogrenci basarilarinin yapay sinir agi ile blyiik érneklemde 6 alt gruba siniflanmasi
amaciyla “Cok Katmanli Algilayici” modeli kullaniimistir. Modelde yer alan bagimh
degisken Ogrencilerin basari duzeylerinden olugsan 6 alt grup, bagimsiz

degiskenler ise siniflamada kullanilan 17 degiskenden olusmaktadir.

Yapay sinir agi analizlerinde aktivasyon fonksiyonu sec¢iminde gizli katmanda yer
alan hucrelere Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu, ¢ikti katmaninda yer alan hucrelere
ise Softmax Fonksiyonu uygulanmistir. Analizlerdeki veri setinin %70’i egitimde

kullanilan érneklem, %30’u testte kullanilan érneklem olarak segilmigtir.

Buylk o6rneklemde 6 alt gruba siniflama yapma konusunda yapay sinir aginin
performansini belirlemek amaciyla 50 farkli deneme analizi yapiimistir. Yapay sinir
ag ile 50 analiz sonucunda, egitim drnekleminde yer alan 6grencilerin matematik
basarisini siniflama performansi ortalamasi %36,2, test 6érnekleminde yer alan
ogrencilerin matematik basarisini siniflama performansi ortalamasi %36,1 olarak
belirlenmistir. Bununla birlikte elde edilen en yuksek siniflama ylzdesi segilerek

Tablo 4.1’de sunulmustur.
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Tablo 4. 1.: Ogrenci basarilarinin biiyiik 6rneklemde, ilgili degiskenlerle 6 alt gruba
siniflanmasinda yapay sinir agi yonteminin performansi

Orneklem Gézlenen — — __Tahmin Edilen —
Diizey1 Diizey2 Diizey3 Diizey4 Diizey5 Diizey6 DTY
Diizey1 7760 7486 2569 483 55 27 42,2%
Duzey2 5284 10011 5928 1511 183 57 43,6%
Dizey3 2074 7033 8086 3514 623 87 37,8%

Egitim Dizey4 542 2672 5489 4586 1193 172 31,3%
Dizey5 129 732 2114 3135 1453 235 18,6%

Dizey6 29 156 525 1182 945 309 9,8%
Toplam 179% 31,8% 28,0% 16,3% 50% 10% 36,4%
Diizey1 3372 3172 1129 204 25 10 42,6%
Dizey?2 2235 4288 2577 720 81 18 43,2%
Dizey3 873 2919 3437 1473 262 43 38,2%
Test Dizey4 234 1161 2321 1998 490 59 31,9%
Dizey5 66 310 931 1278 619 103 18,7%
Diizey6 16 80 214 499 415 125 9,3%

Toplam 18,0% 31,6% 28,1% 16,3% 50% 09% 36,7%

Tablo 4.1. incelendiginde buylk orneklemde 6 alt gruba siniflama yapma
konusunda yapay sinir agi yonteminin egitim ornekleminde yer alan ogrencilerin
matematik basarisini %36,4’luk bir performansla, test 6rnekleminde yer alan
ogrencilerin matematik basarisini ise %36,7’lik bir performansla dogru sinifladigi
gorulmektedir. Yapay sinir agi ilk U¢ duzeydeki ogrencileri daha yuksek
performansla siniflarken; 6grenci dizeyi yukseldikge siniflama performansinin
distigu goridlmustar.  Yontemin oOzellikle yakin dizeylerdeki 6grencilerin
siniflanmasinda zorlandigi gorulmektedir. Birbirine yakin dizeylerdeki 6grencilerin
benzer 6zelliklere sahip olmasi benzer gruplarda siniflanmalarina sebep olmus

olabilir.

Dizey1’de yer alan 0&grencilerin baska dizeylerde siniflanmasi yanls
siniflandirmalari gdstermektedir. Ancak belitmek gerekir ki, yakin dizeylere
yapilan siniflamalarda hata daha az, uzak duzeylere yapilan siniflamalarda hata
daha  fazladrr. Bu nedenle Duzey1’deki ogrencilerin Dizey2'de
siniflandinimasindaki hata Duzey6’da siniflandirmadaki hatadan daha azdr.

Ornegin egitim setinde Dlzey1'de yer alan 6grencilerin Diizey1’de siniflanma
dogrulugu %42,2 iken, o6grencilerin %40,7’si Duzey2’de, %14,0'G Duzey3'te,
%2,6’st  Duzeyd'te, %0,3U Duzey5te ve %0,2'si Dizey6'da yanhs
siniflandinimistir. Bu sonuglar siniflamada yapilan hatanin goértuldiginden daha az

oldugunu da gostermektedir.
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Karar agaclari yontemi icin de ayni bagimli/bagimsiz degiskenler secilerek

analizler gercgeklestiriimis ve asagidaki bulgulara ulagiimigtir.

Tablo 4. 2.: Ogrenci basarilarinin biiyiik 6rneklemde, ilgili degiskenlerle 6 alt gruba
siniflanmasinda karar agac¢lari yonteminin performansi

Goézlenen —— — — Tahmi.rll Edilen" -

Diizey1 Diizey2 Diizey3 Diizey4 Diizey5 Diizey6 DTY
Dizey1 10214 10537 4472 893 176 0 38,8%
Dlzey2 7313 14324 8712 2184 360 0 43,5%
Dlzey3 3483 10251 11492 4365 833 0 37,8%
Diizey4 1069 4637 8079 5805 1327 O 27,8%
Dizey5 298 1469 3534 4187 1617 O 14,6%
Dlizey6 82 359 964 1936 1154 O 0,0%
Toplam 17,8% 33,0 295% 154% 43% 0,0% 34,5%

Tablo 4.2. incelendiginde buylk o6rneklemde 6 alt gruba siniflama yapma
konusunda karar agaglari yonteminin 6grencilerin matematik basarisini %34,5’lik
bir performansla dogru sinifladigi goérilmektedir. Karar agaclari yontemi de yine alt
duzeydeki 6grencileri siniflamada daha basarili olurken, égrenci dizeyi arttikga
sinifama performansi oldukga dusmustir. Hatta yontem altinci dizeydeki
ogrencilerin hicbirini dogru siniflandiramamistir. Ayrica yapay sinir aglarina benzer
sekilde yakin dlzeylerdeki o6grencilerin siniflanmasinda karar agaclarinin da
zorlandigi belirlenmistir. Birbirine yakin duzeylerdeki ogrencilerin benzer 6zelliklere

sahip olmasi yine benzer gruplarda siniflanmalarina sebep olmus olabilir.

Karar agaglarinda da Duzey1'de yer alan 0&grencilerin bagka duzeylerde
siniflanmasi yanlis siniflandirmalari géstermektedir. Ancak belirtmek gerekir ki,
burada da yakin dizeylere yapilan siniflamalarda hata daha az, uzak dizeylere
yapilan siniflamalarda hata daha fazladir. Bu nedenle Duzey1’deki 6grencilerin
Duzey2’de siniflandiriimasindaki hata Duzey6’da siniflandirmadaki hatadan daha

azdir.

Ornegin Dizey1'de yer alan 6grencilerin Diizey1’de siniflanma dogrulugu %38,8
iken, ogrencilerin %40,1’'i Dluzey2'de, %17,0’si Duzey3'te, %3,4’'0 Dlzeyd'te,
%0,7’si Duzey5’te ve %0,0’1 Duzey6’da yanhs siniflandiriimistir. Bu sonuglar da

siniflamada yapilan hatanin goruldigiunden daha az oldugunu gostermektedir.

Ayirma analizi yontemi igin de ayni bagimli/bagimsiz degiskenler segilerek

analizler gergeklestiriimis ve asagidaki bulgulara ulasiimigtir.
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Tablo 4. 3.: Ogrenci basarilarinin biiyiik 6rneklemde, ilgili degiskenlerle 6 alt gruba
siniflanmasinda ayirma analizi yonteminin performansi

Gézlenen Tahmin Edilen Toplam
Diizey1 Diizey2 Diizey3 Diizey4 Diizey5 Diizey6 P

Dizey1 15424 5305 3214 1100 480 769 26292
Dizey?2 12778 7696 6844 2879 1238 1458 32893
Dizey3 6433 5844 7784 5072 2568 2723 30424
Dizey4 2307 2267 4471 4562 3266 4044 20917
Dizey5 632 639 1492 2136 2246 3960 11105
Dizey6 142 138 318 505 743 2649 4495

Diizey1 58,7 20,2 12,2 4,2 1,8 2,9 100,0
Diizey?2 38,8 23,4 20,8 8,8 3,8 4,4 100,0
Dizey3 211 19,2 25,6 16,7 8,4 9,0 100,0
Dizey4 11,0 10,8 21,4 21,8 15,6 19,3 100,0
Dizey5 5,7 5,8 13,4 19,2 20,2 35,7 100,0
Diizey6 3,2 31 7,1 11,2 16,5 58,9 100,0
DTY 32,0%

Tablo 4.3. incelendiginde buylk 6rneklemde 6 alt gruba siniflama yapma
konusunda ayirma analizi yonteminin égrencilerin matematik basarisini %32,0’lik
bir performansla dogru sinifladigi gértlmektedir. Yapay sinir agi ve karar agaclari
yontemlerinin siniflandirma performansi 6grenci duzeyi arttikgca duserken, ayirma
analizinin siniflandirma performansi bdyle bir egilim gbéstermemistir. Bununla
birlikte genel siniflandirma performansi yapay sinir agi ve karar agaclarindan
dusuk olsa da ayirma analizi, 6grencileri ait oldugu duzeylerde yuksek oranlarda
siniflandirmigtir. Ayrica ayirma analizi ile 6zellikle birinci ve altinci duzeydeki

ogrencilerin siniflandiriima performanslari oldukga ytksek olmustur.

Ayirma analizinde de Duzey1'de yer alan &grencilerin baska duzeylerde
siniflanmasi yanhs siniflandirmalari géstermektedir. Ancak belirtmek gerekir ki,
yakin duzeylere yapilan siniflamalarda hata daha az, uzak duzeylere yapilan
siniflamalarda hata daha fazladir. Bu nedenle Duzey1’'deki 6grencilerin Dizey2’de

siniflandinimasindaki hata Dizey6’da siniflandirmadaki hatadan daha azdir.

Ornegin Diizey1'de yer alan 6grencilerin Diizey1’de siniflanma dogrulugu %58,7
iken, ogrencilerin %20,2’si Duzey2’de, %12,2’si Dlzey3’te, %4,2’si Duzey4'te,
%1,8’1i DuzeyS'te ve %2,9u Duzey6’da yanhs siniflandiriimistir. Bu sonuglar

siniflamada yapilan hatanin goraldigunden daha az oldugunu da gostermektedir.
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Orneklem Biiyiikligii  : 126126
Siniflama Grubu :3ALT GRUP

Ogrenci bagarilarinin yapay sinir adi ile biiyik érneklemde 3 alt gruba siniflanmasi
amaciyla “Cok Katmanl Algilayici” modeli kullaniimistir. Modelde yer alan bagimh
degisken oOgrencilerin basari duzeylerinden olusan 3 alt grup, bagimsiz

degiskenler ise siniflamada kullanilan 17 degiskenden olusmaktadir.

Analizlerde kullanilan veri setinin %70’i egitim orneklemi, %30’u test orneklemi
olarak secilmistir. A mimarisinin olusturulmasinda gizli katmandaki yapay sinir
hicrelerinin aktivasyon fonksiyonu olarak Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu, cikti
katmanindaki yapay sinir htcrelerinin aktivasyon fonksiyonu olarak Softmax

Fonksiyonu kullaniimistir.

Blyuk orneklemde 3 alt gruba siniflama yapma konusunda yapay sinir aginin
performansini belirlemek amaciyla 50 farkli deneme analizi yapilmistir. Yapay sinir
agi ile 50 analiz sonucunda, egitim ornekleminde yer alan 6grencilerin matematik
basarisini siniflama performansi ortalamasi %62,1, test drnekleminde yer alan
ogrencilerin matematik basarisini siniflama performansi ortalamasi %62,0 olarak
belirlenmistir. Bununla birlikte elde edilen en yuksek siniflama yulzdesi secilerek

Tablo 4.4’te sunulmustur.

Tablo 4. 4.: Ogrenci basarilarinin biiyiik 6rneklemde, ilgili degiskenlerle 3 alt gruba
siniflanmasinda yapay sinir agi yonteminin performansi

Tahmin edilen
Diisiik diizey Orta diizey Ust diizey DTY

Orneklem Goézlenen

Dusuk dizey 30684 10352 259 74,3%
Egitim (")rta dizey 12572 21453 1785 59,9%
Ust diizey 1087 7228 2676 24,3%
Toplam 50,3% 44,3% 5,4% 62,2%
Dlsik diizey 13348 4421 121 74,6%
Test ?rta dizey 5415 9323 793 60,0%
Ust diizey 464 2990 1155 25,1%
Toplam 50,6% 44,0% 5,4% 62,7%

Tablo 4.4. incelendiginde buylk 6rneklemde 3 alt gruba siniflama yapma
konusunda yapay sinir agl yonteminin egitim ornekleminde yer alan 6grencilerin
matematik basarisini %62,2’lik bir performansla, test érnekleminde yer alan
ogrencilerin matematik basarisini ise %62,7’lik bir performansla dogru sinifladigi

gorulmektedir. Yapay sinir agr dusuk duzeydeki oOgrencileri daha yuksek
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performansla siniflarken; 6grenci dizeyi yukseldikge siniflama performansinin
dustugu gorulmastar. Bu konuda dugsuk ve orta duzeydeki 6drenci sayisinin ust
dlzey 6grenci grubundan fazla olmasinin etkisi olabilir. Bununla birlikte ayni

orneklemde alt grup sayisi azaldiginda siniflama performansi artmistir.

Dusuk duzeyde yer alan ogrencilerin bagka duzeylerde siniflanmasi yanlhs
siniflandirmalari gostermektedir. Ancak belirtmek gerekir ki, yakin dizeylere
yapilan siniflamalarda hata daha az, uzak duzeylere yapilan siniflamalarda hata
daha fazladir. Bu nedenle dusuk duizeydeki &grencilerin orta dlzeyde

siniflandiriimasindaki hata Ust duzeyde siniflandirmadaki hatadan daha azdir.

Ornegin egitim setinde diisik dizeyde yer alan 6grencilerin disik dizeyde
siniflanma dogrulugu %74,3 iken, 6grencilerin %25,1’i orta dizeyde ve %0,6’sI Ust
dizeyde vyanlis siniflandiriimistir. Bu sonuglar siniflamada yapilan hatanin

goruldugunden daha az oldugunu da gostermektedir.

Karar agagclari yontemi icin de ayni bagimli/bagimsiz degiskenler segilerek

analizler gergeklestiriimis ve asagidaki bulgulara ulagiimistir.

Tablo 4. 5.: Ogrenci basarilarinin biiyiik 6rneklemde, ilgili degiskenlerle 3 alt gruba
siniflanmasinda karar agaglari yonteminin performansi

Gozlenen —— Tahmig Edilen —

Diigiik diizey Orta diizey Ust diizey DTY
Dusik duzey 43792 14744 649 74,0%
Orta dlizey 20663 28238 2440 55,0%
Ustdizey 2422 10172 3006 19,3%
Toplam 53,0% 42,1% 4,8% 59,5%

Tablo 4.5. incelendiginde buylk 6rneklemde 3 alt gruba siniflama yapma
konusunda karar agaclari yonteminin 6grencilerin matematik basarisini %59,5’lik
bir performansla dogru sinifladigi gérilmektedir. Karar agaglari yontemi de yine
disuk duzeydeki 6grencileri siniflamada daha basaril olurken, 6édrenci dizeyi
arttikga siniflama performansi oldukga digmustir. Ozellikle Ust diizey dgrencilerin
¢ogu, orta duzey olarak siniflanmig ve bu durum siniflama performansini Ust
dlzey oOgrenciler agisindan dusurmustlir. Bu konuda dusuk ve orta duzeydeki
Oogrenci sayisinin Ust duzey oOgrenci grubundan fazla olmasinin etkisi olabilir.
Bununla birlikte ayni 6rneklemde alt grup sayisi azaldiginda siniflama performansi

artmistir.
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Karar agacglarinda da dusuk duzeyde yer alan ogrencilerin bagka duzeylerde
siniflanmasi yanhg siniflandirmalar gostermektedir. Ancak belirtmek gerekir ki,
burada da yakin duzeylere yapilan siniflamalarda hata daha az, uzak duzeylere
yapilan siniflamalarda hata daha fazladir. Bu nedenle dusuk dizeydeki
ogrencilerin  orta duzeyde siniflandinimasindaki hata ust duzeyde

siniflandirmadaki hatadan daha azdir.

Ornegin disuk diizeyde yer alan 6grencilerin disik diizeyde siniflanma dogrulugu
%74,0 iken, 6grencilerin %24,9’'u orta dizeyde ve %1,1’i Ust dizeyde yanlis
siniflandinimistir. Bu sonuglar da siniflamada yapilan hatanin goruldiginden

daha az oldugunu gdstermektedir.

Ayirma analizi yontemi icin de ayni bagiml/bagimsiz degiskenler secilerek

analizler gergeklestiriimis ve asagidaki bulgulara ulagiimigtir.

Tablo 4. 6.: Ogrenci basarilarinin biiyitk 6rneklemde, ilgili degiskenlerle 3 alt gruba
siniflanmasinda ayirma analizi yonteminin performansi

Gozlenen — Tahmin Ed llen - = Toplam
Diigiik diizey Orta diizey Ust diizey
Dlsuk dizey 41243 13634 4308 59185
Orta dlizey 16852 20868 13621 51341
Ust diizey 1546 4083 9971 15600
Dusuk duzey 69,7 23,0 7,3 100,0
Orta dlzey 32,8 40,6 26,5 100,0
Ust diizey 9,9 26,2 63,9 100,0
DTY 57,2%

Tablo 4.6. incelendiginde buylk 6rneklemde 3 alt gruba siniflama yapma
konusunda ayirma analizi yonteminin égrencilerin matematik basarisini %57,2’lik
bir performansla dogru sinifladigi gérilmektedir. Ayirma analizi yapay sinir agi ve
karar agaclarindan farkh olarak dusuk dizeydeki 6grencileri yuksek performansla
siniffamanin  yaninda Ust dizeydeki oOgrencileri de basarii bir sekilde
siniflandirmigtir.  Ayirma analizi gruplardaki 6grenci sayisinin farkhligindan
etkilenmemis, daha c¢ok orta dlzeydeki o6grencilerin benzerligini ayirmakta
zorlanmigtir. Bununla birlikte ayni érneklemde alt grup sayisi azaldiginda siniflama

performansi artmistir.

Ayirma analizinde de dusuk duzeyde yer alan ogrencilerin bagka duzeylerde
siniflanmasi yanlis siniflandirmalari géstermektedir. Ancak belirtmek gerekir ki,

yakin duzeylere yapilan siniflamalarda hata daha az, uzak dizeylere yapilan
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siniflamalarda hata daha fazladir. Bu nedenle dusuk duzeydeki 6grencilerin orta
duzeyde siniflandiriimasindaki hata Ust duzeyde siniflandirmadaki hatadan daha

azdir.

Ornegin disuk diizeyde yer alan 6grencilerin disik diizeyde siniflanma dogrulugu
%69,7 iken, ogrencilerin %23,0'U orta duzeyde ve %7,3'U Ust duzeyde yanlis
siniflandinimistir. Bu sonuglar da siniflamada yapilan hatanin goéruldaginden

daha az oldugunu gdstermektedir.
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Orneklem Biiyiikligii  : 126126
Siniflama Grubu 2 ALT GRUP

Ogrenci bagarilarinin yapay sinir adi ile biiyik érneklemde 2 alt gruba siniflanmasi
amaciyla “Cok Katmanl Algilayici” modeli kullaniimistir. Modelde yer alan bagimh
degisken oOgrencilerin basari duzeylerinden olusan 2 alt grup, bagimsiz

degiskenler ise siniflamada kullanilan 17 degiskenden olusmaktadir.

Yapay sinir agi analizlerinde aktivasyon fonksiyonu seciminde gizli katmanda yer
alan hucrelere Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu, ¢iktl katmaninda yer alan hicrelere
ise Softmax Fonksiyonu uygulanmistir. Analizlerdeki veri setinin %70’i egitimde

kullanilan érneklem, %30’u testte kullanilan érneklem olarak segilmigtir.

Buylk orneklemde 2 alt gruba siniflama yapma konusunda yapay sinir aginin
performansini belirlemek amaciyla 50 farkli deneme analizi yapiimistir. Yapay sinir
agi ile 50 analiz sonucunda, egitim ornekleminde yer alan ogrencilerin matematik
basarisini siniflama performansi ortalamasi %78,2, test 6érnekleminde yer alan
ogrencilerin matematik basarisini siniflama performansi ortalamasi %78,1 olarak
belirlenmistir. Bununla birlikte elde edilen en yuksek siniflama yuzdesi secilerek

Tablo 4.7’de sunulmustur.

Tablo 4. 7.: Ogrenci basarilarinin biiyiik 6rneklemde, ilgili degiskenlerle 2 alt gruba
siniflanmasinda yapay sinir agi yonteminin performansi

Tahmin Edilen
Orneklem Gézlenen Alt diizey Ust diizey DTY

Alt dizey 56373 6225 90,1%
Egitim Ust diizey 12880 12646 49,5%
Toplam 78,6% 21,4% 78,3%

Altdizey 24444 2567 90,5%
Test Ust diizey 5463 5528 50,3%
Toplam 78,7% 21,3% 78,9%

Tablo 4.7. incelendiginde buylk 6orneklemde 2 alt gruba siniflama yapma
konusunda yapay sinir agi yonteminin egitim ornekleminde yer alan ogrencilerin
matematik basarisini %78,3’'luk bir performansla, test drnekleminde yer alan
ogrencilerin matematik basarisini ise %78,9’luk bir performansla dogru sinifladigi
goOrulmektedir. Yapay sinir agi yontemi alt duzeydeki 6grencileri siniflamada daha
basarili olurken, Uust duzeydeki oOgrencileri siniflama performansi oldukga
dismastir. Yontemin alt dizey gruptaki o&grencileri dogru siniflandirma

performansi  %90,1’e ulasirken, Uust duzey gruptaki ogrencileri siniflama
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performansi %49,5'te kalmistir. Alt dizeydeki O0grenci sayisinin Ust duzeydeki
ogrenci sayisinin iki katindan fazla olmasi, gruplarin siniflanma basarilarini
etkilemistir. Ogrenci sayisinin daha ¢ok oldugu alt dizey grup daha iyi
performansla siniflanmigtir. Bununla birlikte ayni 6érneklemde alt grup sayisi

azaldiginda siniflama performansi artmigtir.

Karar agagclari yontemi igin de ayni bagimli/bagimsiz degiskenler segilerek

analizler gergeklestiriimis ve asagidaki bulgulara ulagiimistir.

Tablo 4. 8.: Ogrenci basarilarinin biiyiik 6rneklemde, ilgili degiskenlerle 2 alt gruba
siniflanmasinda karar agacglar yonteminin performansi

Tahmin Edilen
Alt diizey Ust diizey DTY

Altdiizey 80769 8840 90,1%
Ust diizey 20279 16238 44,5%
Toplam 80,1% 19,9% 76,9%

Gozlenen

Tablo 4.8. incelendiginde buylk orneklemde 2 alt gruba siniflama yapma
konusunda karar agaclari yonteminin égrencilerin matematik basarisini %76,9’luk
bir performansla dogru sinifladigi goérilmektedir. Karar agaclari ydontemi de yine alt
duzeydeki 6grencileri siniflamada daha basaril olurken, Ust dizeydeki 6grencileri
siniflama performansi oldukga dusmustir. Yontemin alt dlizey gruptaki 6grencileri
dogru siniflandirma performansi %90,1’e ulasirken, Ust dlizey gruptaki égrencileri
siniflama performansi %44,5te kalmigtir. Alt dizeydeki 6grenci sayisinin Ust
dizeydeki o6grenci sayisinin iki katindan fazla olmasi, gruplarin siniflanma
bagarilarini etkilemistir. Ogrenci sayisinin daha gok oldugu alt diizey grup daha iyi
performansla siniflanmistir. Bununla birlikte ayni 6rneklemde alt grup sayisi

azaldiginda siniflama performansi artmistir.

Ayirma analizi yéntemi igin de ayni bagdimh/bagimsiz degiskenler segilerek

analizler gergeklestiriimis ve asagidaki bulgulara ulasgiimigtir.
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Tablo 4. 9.: Ogrenci basarilarinin biiyiik 6rneklemde, ilgili degiskenlerle 2 alt gruba
siniflanmasinda ayirma analizi yonteminin performansi

Tahmin Edilen
Alt diizey Ust diizey

Altdizey 68857 20752 89609
Ustdiizey 11204 25313 36517

Gézlenen Toplam

Altdiizey 76,8 23,2 100,0
Ust diizey 30,7 69,3 100,0
DTY 74,7%

Tablo 4.9. incelendiginde buylk orneklemde 2 alt gruba siniflama yapma
konusunda ayirma analizi yonteminin dgrencilerin matematik basarisini %74,7’lik
bir performansla dogru sinifladi§i goérilmektedir. Ayirma analizi yine yapay sinir
agl ve karar agaclarindan farkli bir durum ortaya koymustur. Yapay sinir agi ve
karar agaclari alt dizey grubu siniflamada ¢ok yuksek performans gdsterirken, Ust
duzey grubu siniflamada ¢ok daha dusuk kalmistir. Ancak ayirma analizi iki dizey
icin birbirine benzer bir performans gostermis, dizeylerdeki 6grenci sayilarindan
etkilenmemistir. Bununla birlikte ayni orneklemde alt grup sayisi azaldiginda

siniflama performansi artmistir.
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4.2. Arastirmanin ikinci Alt Problemine iligskin Bulgular ve Yorumlar

Ogrenci basarilarinin orta bulyuklikteki 6rneklemde, 6, 3 ve 2 alt gruba

siniflanmasinda konusunda;

a) yapay sinir agi yonteminin performansi nasildir?
b) karar agaclari yénteminin performansi nasildir?

c) ayirma analizi yénteminin performansi nasildir?

Orneklem Biiyiikliigii : 6186
Siniflama Grubu : 6 ALT GRUP

Ogrenci basarilarinin yapay sinir agi ile orta buyuklikteki érneklemde 6 alt gruba
siniflanmasi amaciyla “Cok Katmanli Algilayici” modeli kullaniimigtir. Modelde yer
alan bagimh degisken o6grencilerin basari duzeylerinden olusan 6 alt grup,

badimsiz degiskenler ise siniflamada kullanilan 17 degiskenden olusmaktadir.

Yapay sinir agi analizlerinde aktivasyon fonksiyonu sec¢iminde gizli katmanda yer
alan hucrelere Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu, ¢ikti katmaninda yer alan hucrelere
ise Softmax Fonksiyonu uygulanmistir. Analizlerdeki veri setinin %70’i egitimde

kullanilan érneklem, %30’u testte kullanilan drneklem olarak segilmigtir.

Orta buyuklukteki 6érneklemde 6 alt gruba siniflama yapma konusunda yapay sinir
aginin performansini belirlemek amaciyla 50 farkli deneme analizi yapiimistir.
Yapay sinir agi ile 50 analiz sonucunda, egitim drnekleminde yer alan 6grencilerin
matematik basarisini siniflama performansi ortalamasi %35,7, test érnekleminde
yer alan 6grencilerin matematik basarisini siniflama performansi ortalamasi %34,7
olarak belirlenmigtir. Bununla birlikte elde edilen en ylksek siniflama yuzdesi

secilerek Tablo 4.10’da sunulmustur.
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Tablo 4. 10.: Ogrenci basarilarinin orta biiyiikliikteki 6rneklemde, ilgili degiskenlerle
6 alt gruba siniflanmasinda yapay sinir agi yonteminin performansi

Tahmin Edilen
Diizey1 Diizey2 Diizey3 Diizey4 Diizey5 Diizey6 DTY

Orneklem Gézlenen

Dizey1 402 162 55 32 6 28 58,7%
Duzey2 262 192 107 85 12 59 26,8%
Duzey3 146 174 136 133 42 89 18,9%
Egitim Dizey4 55 90 99 191 83 194 26,8%
Dizey5 35 41 79 147 108 307 15,1%
Diizey6 17 24 38 90 77 539 68,7%
Toplam 21,1% 15,8% 11,9% 156% 7,6% 28,0% 36,2%
Diizey1 197 62 26 20 5 17 60,2%
Diizey2 120 82 46 34 10 19 26,4%
Duzey3 59 64 64 44 20 44 21,7%
Test Duzey4 29 33 42 76 28 77 26,7%
Dizey5 15 22 39 54 38 125 13,0%
Diizey6 7 15 19 34 39 225 66,4%

Toplam 23,1% 15,0% 12,8% 14,2% 7,6% 27,4% 36,9%

Tablo 4.10. incelendiginde orta buyUklikteki 6rneklemde 6 alt gruba siniflama
yapma konusunda yapay sinir agi yonteminin egitim ornekleminde yer alan
ogrencilerin matematik basarisini %36,2’lik bir performansla, test drnekleminde
yer alan 6grencilerin matematik basarisini ise %36,9’luk bir performansla dogru
sinifladigi gorulmektedir. Yapay sinir agi sirasiyla altinci ve birinci duzeydeki
ogrencileri en ylksek performansla siniflarken orta dizeylerde bu performans
diismustir. iki, Gg, dort ve besinci diizeydeki égrenciler birbirine daha benzerken,
birinci ve altinci duzeydeki 6grencilerin gruptaki en dusuk ve en yuksek olmak
puanlara sahip olmasi, siniflama performansinin daha ylksek ¢ikmasinda etkili
olabilir. Ayrica orneklem buyukligu azalp her bir duzeyde yaklasik ayni sayida
ogrenci oldugunda dizeylerin dogru siniflandiriima oranlari da artmistir. Blyuk
orneklemde birinci dizeydeki 6grencilerin dogru siniflandirilma orani %43,2 ilken,
orta buyuklikteki drneklemde %58,7’ye yukselmistir. Benzer degisim altinci dizey
icin de gecerlidir. Ancak yontemin genel siniflandirma performansinda buyik bir
artis olmamistir.

Duzey1’de yer alan 0&gdrencilerin baska duzeylerde siniflanmasi yanlis
siniflandirmalari gdstermektedir. Ancak belirtmek gerekir ki, yakin dizeylere
yapilan siniflamalarda hata daha az, uzak duzeylere yapilan siniflamalarda hata
daha  fazladrr. Bu nedenle Duzey1'deki  6grencilerin Duzey2'de

siniflandirimasindaki hata Dlzey6’da siniflandirmadaki hatadan daha azdir.
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Ornegin egitim setinde Dlzey1'de yer alan dgrencilerin Diizey1'de siniflanma
dogrulugu %58,7 iken, 6grencilerin %23,7’si Duzey2’de, %8,0’i Duzey3’te, %4,7’si
Duzey4’te, %0,9’u Duzey5'te ve %4,1’i Dlizey6’da yanlis siniflandiriimistir. Bu
sonuglar siniflamada yapilan hatanin goértlduginden daha az oldugunu da

gOstermektedir.

Karar agagclari yontemi igin de ayni bagimli/bagimsiz degiskenler segilerek

analizler gergeklestiriimis ve asagidaki bulgulara ulasiimigtir.

Tablo 4. 11.: Ogrenci basarilarinin orta biiyiikliikteki drneklemde, ilgili degiskenlerle
6 alt gruba siniflanmasinda karar agaglari yonteminin performansi

Goézlenen — — ~ Tah rrlin Edile_r_1 ~
Diizey1 Diizey2 Diizey3 Diizey4 Diizey5 Diizey6 DTY

Dizey1 608 184 98 46 39 37 60,1%
Duzey2 420 263 165 64 61 55 25,6%
Diizey3 228 228 231 120 89 119 22,8%
Dizey4 128 121 168 203 152 225 20,4%
Dizey5 65 80 141 134 217 373 21,5%
Dizey6 38 44 103 105 167 667 59,3%

Toplam 24,0% 149% 14,6% 109% 11,7% 23,9% 35,4%

Tablo 4.11. incelendiginde orta buyuUklikteki 6rneklemde 6 alt gruba siniflama
yapma konusunda karar agaclari yonteminin ogrencilerin matematik basarisini
%35,4’lUk bir performansla dogru sinifladigi gértulmektedir. Karar agaclari sirasiyla
birinci ve altinci duzeydeki 6grencileri en yuksek performansla siniflarken orta
diizeylerde bu performans diusmustir. iki, Gg, dort ve besinci diizeydeki 6grenciler
birbirine daha benzerken, birinci ve altinci diuzeydeki dgrencilerin gruptaki en
dusuk ve en yuksek olmak puanlara sahip olmasi, siniflama performansinin daha
yuksek cikmasinda etkili olabilir. Ayrica 6rneklem buyuklugu azalip her bir
duzeyde yaklagik ayni sayida 6grenci oldugunda diuzeylerin dogru siniflandiriima
oranlari da artmigtir. BUyuk orneklemde birinci duzeydeki ogrencilerin dogru
siniflandinima orani %38,8 ilken, orta buyUklikteki oOrneklemde 9%60,1’e
yukselmistir. Benzer degisim altinci duzey icin de gegerlidir. Ancak yontemin genel

siniflandirma performansinda buyUk bir artis olmamistir.

Karar agaglarinda da Duzey1'de yer alan 0&grencilerin bagka duzeylerde
siniflanmasi yanlis siniflandirmalar gostermektedir. Ancak belirtmek gerekir ki,
burada da yakin duzeylere yapilan siniflamalarda hata daha az, uzak duzeylere

yapilan siniflamalarda hata daha fazladir. Bu nedenle Dizey1’deki 6gdrencilerin
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Duzey2’de siniflandiriimasindaki hata Duzey6’da siniflandirmadaki hatadan daha

azdir.

Ornegin Dlzey1'de yer alan 6grencilerin Diizey1'de siniflanma dogrulugu %60,1
iken, o6grencilerin %18,2’si Dlzey2'de, %9,7’si Dlzey3'te, %4,6’'si Duzey4d'te,
%3,9'u Duzey5’te ve %3,7’si Duzey6’'da yanlis siniflandiriimistir. Bu sonuglar da

siniflamada yapilan hatanin gérulduginden daha az oldugunu gostermektedir.

Ayirma analizi yontemi icin de ayni bagiml/bagimsiz degiskenler secilerek

analizler gergeklestiriimis ve asagidaki bulgulara ulasiimigtir.

Tablo 4. 12.: Ogrenci basarilarinin orta biiyiikliikteki drneklemde, ilgili degiskenlerle
6 alt gruba siniflanmasinda ayirma analizi yonteminin performansi

6 Alt Grup += - ]’ahmin I.E.dilen - = Toplam
Diizey1 Diizey2 Diizey3 Diizey4 Diizey5 Diizey6
Diizey1 588 217 118 48 17 24 1012
Duzey2 391 247 184 114 a7 45 1028
Duizey3 215 197 253 171 90 89 1015
Dizey4 103 106 166 259 175 188 997
Dizey5 64 66 135 178 215 352 1010
Dizey6 34 37 84 135 181 653 1124
Duzey1 58,1 21,4 11,7 4,7 1,7 2,4 100,0
Duzey2 38,0 24,0 17,9 111 4,6 4,4 100,0
Diizey3 21,2 19,4 24,9 16,8 8,9 8,8 100,0
Dizey4 10,3 10,6 16,6 26,0 17,6 18,9 100,0
Dizey5 6,3 6,5 13,4 17,6 21,3 34,9 100,0
Dizey6 3,0 3,3 7,5 12,0 16,1 58,1 100,0
DTY 35,8%

Tablo 4.12. incelendiginde orta buyulklikteki 6rneklemde 6 alt gruba siniflama
yapma konusunda ayirma analizi yonteminin ogrencilerin matematik basarisini
%35,8'lik bir performansla dogru sinifladigi goérulmektedir. Ayirma analizi farkl
duzeyleri siniflamada buylk érnekleme benzer bir performans gostermistir. Ancak
orneklem buyukligu azaldiginda genel siniflama yuzdesi artmigtir. Bununla birlikte
diger iki ydbnteme benzer sekilde birinci ve altinci dizeyde en ylksek performansi
gOsterirken, orta gruplarda daha duslk performans gostermistir.

Ayirma analizinde de Dulzey1’de yer alan o6grencilerin baska duzeylerde
siniflanmasi yanlis siniflandirmalari géstermektedir. Ancak belirtmek gerekir ki,
yakin duzeylere yapilan siniflamalarda hata daha az, uzak duzeylere yapilan
siniflamalarda hata daha fazladir. Bu nedenle Duzey1’deki 6grencilerin Duzey2’de

siniflandirimasindaki hata Dlzey6’da siniflandirmadaki hatadan daha azdir.
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Ornegin Diizey1’de yer alan 6grencilerin Diizey1’de siniflanma dogrulugu %58, 1
iken, ogrencilerin %21,4’4 Duzey2’de, %11,7’si Duzey3'te, %4,7’si Duzey4'te,
%1,7’si Duzey5'te ve %2,4'U Duzey6'da yanlis siniflandirnimistir. Bu sonuclar

siniflamada yapilan hatanin géruldiginden daha az oldugunu da géstermektedir.
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Orneklem Biiyiikliigii  : 6186
Siniflama Grubu :3ALT GRUP

Ogrenci basarilarinin yapay sinir adi ile orta bly(klikteki 6rneklemde 3 alt gruba
siniflanmasi amaciyla “Cok Katmanl Algilayici” modeli kullaniimistir. Modelde yer
alan bagimli degisken ogrencilerin basari duzeylerinden olugsan 3 alt grup,

bagdimsiz degiskenler ise siniflamada kullanilan 17 degiskenden olugsmaktadir.

Yapay sinir agi analizlerinde aktivasyon fonksiyonu seciminde gizli katmanda yer
alan hucrelere Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu, ¢ikti katmaninda yer alan hicrelere
ise Softmax Fonksiyonu uygulanmistir. Analizlerdeki veri setinin %70’i egitimde

kullanilan érneklem, %30’u testte kullanilan érneklem olarak segilmigtir.

Orta buyuklUkteki 6érneklemde 3 alt gruba siniflama yapma konusunda yapay sinir
aginin performansini belirlemek amaciyla 50 farkli deneme analizi yapiimistir.
Yapay sinir agi ile 50 analiz sonucunda, egitim ornekleminde yer alan 6grencilerin
matematik basarisini siniflama performansi ortalamasi %60,2, test érnekleminde
yer alan égrencilerin matematik basarisini siniflama performansi ortalamasi %59,6
olarak belirlenmigtir. Bununla birlikte elde edilen en ylksek siniflama yuzdesi

secilerek Tablo 4.13’te sunulmustur.

Tablo 4. 13.: Ogrenci basarilarinin orta biiyiikliikteki drneklemde, ilgili degiskenlerle
3 alt gruba siniflanmasinda yapay sinir agi yonteminin performansi

Orneklem Gézlenen Tahmin Edilen
Diisiik diizey Orta diizey Ust diizey DTY
Dislk diizey 1034 280 97 73,3%
. Orta diizey 425 563 412 40,2%
Egitim .. .
Ust dizey 110 315 1052 71,2%
Toplam 36,6% 27,0% 36,4% 61,8%
Dusuk dizey 437 144 48 69,5%
Test Orta diizey 176 233 203 38,1%
es .
Ust diizey 48 158 451 68,6%
Toplam 34,8% 28,2% 37,0% 59,1%

Tablo 4.13. incelendiginde orta buyUklikteki 6rneklemde 3 alt gruba siniflama
yapma konusunda yapay sinir agi yonteminin egitim ornekleminde yer alan
ogrencilerin matematik basarisini %61,8’lik bir performansla, test 6rnekleminde
yer alan 6grencilerin matematik basarisini ise %59,1’lik bir performansla dogru
sinifladigi goralmektedir. Yapay sinir agi dusik ve ust dizeydeki 6grencileri daha

yuksek performansla siniflarken; yontemin orta diuzeydeki 6grencileri siniflama
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performansinin dustugu gorulmastur. 3 alt grup siniflamasinda dusik duzey birinci
ve ikinci duzeyin, uUst diuzey ise besinci ve altinci duzeyin birlestirimesiyle
olusturulmustu. Orta dlzeydeki o6grencilerin alt ve st dizeydeymis gibi
siniflandinimasinin ve dolayisiyla siniflandirilma oranlarinin distik olma nedeni bu
grupta yer alan 6grencilerin alt ve Ust duzeydeki 6grencilerin bir kismiyla benzer
ozellikler tagimasi olabilir. Ozellikle alt diizeyde yer alan ikinci diizey 6grencileri ve
ust duzeyde yer alan beginci duzey 6grencileri orta duzeydeki Uguncu ve dordincu
duzey oOgrencilere benzemektedir. Ayrica orneklem buyuklugu azalip her bir
duzeyde yaklasik ayni sayida 6grenci oldugunda diuzeylerin dogru siniflandiriima
orani Ust duzey ogrenciler agisindan artmigtir. Buyuk 6rneklemde Ust duzeydeki
ogrencilerin dogru siniflandiriima orani %23,4 ilken, orta buyuklikteki érneklemde
%71,2’ye yukselmigtir. Bununla birlikte ayni o6rneklemde alt grup sayisi

azaldiginda siniflama performansi artmigtir.

Dusuk duzeyde yer alan oOgrencilerin baska duzeylerde siniflanmasi yanhs
siniflandirmalari gdstermektedir. Ancak belitmek gerekir ki, yakin dizeylere
yapilan siniflamalarda hata daha az, uzak duzeylere yapilan siniflamalarda hata
daha fazladir. Bu nedenle dusuk duzeydeki ogrencilerin orta dizeyde

siniflandinimasindaki hata Ust dizeyde siniflandirmadaki hatadan daha azdr.

Ornegin egitim setinde disik dizeyde yer alan ogrencilerin diisik dizeyde
siniflanma dogrulugu %73,3 iken, égdrencilerin %19,8’i orta diizeyde ve %6,9’u Ust
dizeyde vyanhs siniflandinimistir. Bu sonuglar siniflamada yapilan hatanin

goruldigunden daha az oldugunu da gdstermektedir.

Karar agagclari yontemi icin de ayni bagimli/bagimsiz degiskenler secilerek
analizler gercgeklestiriimis ve agsagidaki bulgulara ulagiimigtir.

Tablo 4. 14.: Ogrenci basarilarinin orta biiyiikliikteki drneklemde, ilgili degiskenlerle
3 alt gruba siniflanmasinda karar agacglari yonteminin performansi

Tahmin Edilen

Gozlenen Diisiik diizey Orta diizey Ust diizey DTY

Disik diizey 1480 422 138 72,5%
Orta diizey 687 751 574 37,3%
Ust diizey 256 474 1404 65,8%
Toplam 39,2% 26,6% 34,2% 58,8%
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Tablo 4.14. incelendiginde orta buyUklikteki 6rneklemde 3 alt gruba siniflama
yapma konusunda karar agaglari yonteminin ogrencilerin matematik basarisini
%58,8’lik bir performansla dogru sinifladigi gérilmektedir. Karar adaclari disuk ve
ust dizeydeki 6grencileri daha yuksek performansla siniflarken; ydontemin orta
duzeydeki ogrencileri siniflama performansinin dustugu gorulmaustar. 3 alt grup
siniflamasinda dusuk duzey birinci ve ikinci duzeyin, Ust dlzey ise besinci ve
altinci dizeyin birlestiriimesiyle olusturulmustu. Orta duzeydeki égdrencilerin alt ve
ust dliizeydeymis gibi siniflandiriimasinin ve dolayisiyla siniflandiriima oranlarinin
dusuk olma nedeni bu grupta yer alan &grencilerin alt ve Ust dizeydeki
dgrencilerin bir kismiyla benzer 6zellikler tagimasi olabilir. Ozellikle alt diizeyde
yer alan ikinci duzey 6grencileri ve Ust duzeyde yer alan besinci dizey 6grencileri
orta duzeydeki uguncu ve dorduncu duzey ogrencilere benzemektedir. Bu durum
alti gruba siniflama yapildiginda da gorulmuastir. Ayrica 6rneklem buyUklugu
azalip her bir duzeyde yaklasik ayni sayida 6grenci oldugunda dizeylerin dogru
siniflandinima orani Ust dizey 6grenciler acisindan artmistir. BlyUk érneklemde
ust dizeydeki o6grencilerin dogru siniflandiriima orani %19,3 ilken, orta
blayuklUkteki drneklemde %65,8’e ylkselmigtir. Bununla birlikte ayni érneklemde

alt grup sayisi azaldiginda siniflama performansi artmigtir.

Karar agaclarinda da dusuk duzeyde yer alan ogrencilerin bagka duzeylerde
siniflanmasi yanlis siniflandirmalari géstermektedir. Ancak belirtmek gerekir ki,
burada da yakin duzeylere yapilan siniflamalarda hata daha az, uzak duzeylere
yapilan siniflamalarda hata daha fazladir. Bu nedenle dusuk duzeydeki
Ogrencilerin  orta diuzeyde siniflandinimasindaki hata uUst dlzeyde
siniflandirmadaki hatadan daha azdir.

Ornegin disuk diizeyde yer alan dgrencilerin disik diizeyde siniflanma dogrulugu
%72,5 iken, ogrencilerin %20,7’si orta dluzeyde ve %6,8'i Ust dlzeyde yanlis
siniflandinimistir. Bu sonuglar da siniflamada yapilan hatanin goéruldiginden

daha az oldugunu gostermektedir.

Ayirma analizi yontemi igin de ayni bagimli/bagimsiz degiskenler segilerek

analizler gergeklestiriimis ve asagidaki bulgulara ulasgiimigtir.
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Tablo 4. 15.: Ogrenci basarilarinin orta biiyiikliikteki 6rneklemde, ilgili degiskenlerle
3 alt gruba siniflanmasinda ayirma analizi yonteminin performansi

Tahmin Edilen

Gozlenen Diigiik diizey Orta diizey Ust diizey Toplam
Duslik dizey 1447 469 124 2040
Orta diizey 628 861 523 2012
Ust dlizey 194 532 1408 2134
Dusuk dizey 70,9 23,0 6,1 100,0
Orta diizey 31,2 42,8 26,0 100,0
Ust diizey 9,1 24,9 66,0 100,0
DTY 60,1%

Tablo 4.15. incelendiginde orta buyulklikteki 6rneklemde 3 alt gruba siniflama
yapma konusunda ayirma analizi yonteminin ogrencilerin matematik basarisini
%60,1’lik bir performansla dogru sinifladigi gérulmektedir. Ayirma analizi de yine
dusik ve ust duzey oOgrencileri siniflamada yuksek performans gostermistir.
Orneklem buyikligl azaldiginda dusik ve Ust diizeydeki siniflama basarisi da
artmistir. Bununla birlikte ayni 6érneklemde alt grup sayisi azaldiginda siniflama

performansi artmistir.

Ayirma analizinde de dusuk duzeyde yer alan oOgrencilerin baska duzeylerde
siniflanmasi yanlis siniflandirmalari géstermektedir. Ancak belirtmek gerekir ki,
yakin duzeylere yapilan siniflamalarda hata daha az, uzak duzeylere yapilan
siniflamalarda hata daha fazladir. Bu nedenle dusiuk dizeydeki 6grencilerin orta
dizeyde siniflandiriimasindaki hata Ust dizeyde siniflandirmadaki hatadan daha

azdir.

Ornegin disuk diizeyde yer alan 6grencilerin disik diizeyde siniflanma dogrulugu
%70,9 iken, ogrencilerin %23,0’'0 orta duzeyde ve %6,1’i Ust dlizeyde yanlis
siniflandinimistir. Bu sonuglar da siniflamada yapilan hatanin goéruldaginden

daha az oldugunu gostermektedir.
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Orneklem Biiyiikliigii  : 6186
Siniflama Grubu 2 ALT GRUP

Ogrenci bagarilarinin yapay sinir agi ile orta biydklikteki 6rneklemde 2 alt gruba
siniflanmasi amaciyla “Cok Katmanl Algilayici” modeli kullaniimistir. Modelde yer
alan bagimli degisken ogrencilerin basari duzeylerinden olugsan 2 alt grup,

badimsiz degiskenler ise siniflamada kullanilan 17 degiskenden olugsmaktadir.

Yapay sinir agi analizlerinde aktivasyon fonksiyonu seciminde gizli katmanda yer
alan hucrelere Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu, ¢ikti katmaninda yer alan hicrelere
ise Softmax Fonksiyonu uygulanmistir. Analizlerdeki veri setinin %70’i egitimde

kullanilan érneklem, %30’u testte kullanilan érneklem olarak segilmigtir.

Orta buyuklukteki 6érneklemde 2 alt gruba siniflama yapma konusunda yapay sinir
aginin performansini belirlemek amaciyla 50 farkli deneme analizi yapiimistir.
Yapay sinir agi ile 50 analiz sonucunda, egitim ornekleminde yer alan 6grencilerin
matematik basarisini siniflama performansi ortalamasi %77,7, test érnekleminde
yer alan égrencilerin matematik basarisini siniflama performansi ortalamasi %77,3
olarak belirlenmigtir. Bununla birlikte elde edilen en ylksek siniflama yuzdesi

secilerek Tablo 4.16’da sunulmustur.

Tablo 4. 16.: Ogrenci basarilarinin orta biiyiikliikteki drneklemde, ilgili degiskenlerle
2 alt gruba siniflanmasinda yapay sinir agi yonteminin performansi

Omeklem Gézlenen diiz;-;hlr'lpsl?cllzi?z”ein DTY
Alt diizey 1669 461 78,4%

Egitim Ust diizey 463 1737 79,0%
Toplam  49,2% 50,8% 78,7%
Alt diizey 742 183 80,2%

Test Ust diizey 198 733 78,7%

Toplam 50,6% 49,4% 79,5%

Tablo 4.16. incelendiginde orta buyuklikteki 6érneklemde 2 alt gruba siniflama
yapma konusunda yapay sinir agi yonteminin egitim ornekleminde yer alan
ogrencilerin matematik basarisini %78,7’lik bir performansla, test érnekleminde
yer alan 6grencilerin matematik basarisini ise %79,5’lik bir performansla dogru
sinifladigi gorulmektedir. 2 alt grup siniflamasinda alt duzey birinci, ikinci ve
ucuncu duzeyin, ust duzey ise dorduncu, besinci ve altinci duzeyin
birlestiriimesiyle olusturulmustu. Hazirlanan yeni duizeylerdeki 6grenci sayisinin

birbirine yakin olmasi siniflama performansini da dengelemistir. Orneklem
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bayukligu azalip her bir duzeyde yaklagik ayni sayida 6grenci oldugunda
duzeylerin dogru siniflandiriima orani Ust duzey o6grenciler agisindan artmistir.
Buylk orneklemde Ust duzeydeki 6grencilerin dogru siniflandiriima orani %49,5
ilken, orta buyuklikteki érneklemde %79,5’e yukselmigtir. Bununla birlikte ayni

orneklemde alt grup sayisi azaldiginda siniflama performansi artmistir.

Karar agagclari yontemi igin de ayni bagimli/bagimsiz degiskenler segilerek

analizler gergeklestiriimis ve asagidaki bulgulara ulasiimigtir.

Tablo 4. 17.: Ogrenci basarilarinin orta biiyiikliikteki drneklemde, ilgili degiskenlerle
2 alt gruba siniflanmasinda karar agaglari yonteminin performansi

Gézlenen Tahmin Edilen

Alt diizey Ust diizey DTY
Alt dlizey 2377 678 77,8%
Ust diizey 791 2340 74,7%

Toplam 51,2% 48,8% 76,3%

Tablo 4.17. incelendiginde orta buyuUklikteki orneklemde 2 alt gruba siniflama
yapma konusunda karar agaclari yonteminin ogrencilerin matematik basarisini
%76,3'lUk bir performansla dogru sinifladigi gordlmektedir. 2 alt grup
siniflamasinda alt dizey birinci, ikinci ve Gglncu dizeyin, Ust duzey ise dorduncd,
besinci ve altinci duzeyin birlestiriimesiyle olusturulmustu. Hazirlanan yeni
dizeylerdeki 6grenci sayisinin birbirine yakin olmasi siniflama performansini da
dengelemistir. Orneklem blyukligu azalip her bir diizeyde yaklasik ayni sayida
ogrenci oldugunda dizeylerin dogru siniflandiriima orani Ust dizey o6grenciler
agisindan artmistir. Buylk oOrneklemde dst diuzeydeki o6grencilerin  dogru
siniflandinima orani %44,5 ilken, orta buyuklikteki o6rneklemde %74,7'ye
yukselmigstir. Bununla birlikte ayni érneklemde alt grup sayisi azaldiginda siniflama

performansi artmistir.

Ayirma analizi yontemi icin de ayni bagimli/bagimsiz degiskenler secilerek

analizler gergeklestiriimis ve asagidaki bulgulara ulagiimigtir.
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Tablo 4. 18.: Ogrenci basarilarinin orta biiyiikliikteki drneklemde, ilgili degiskenlerle
2 alt gruba siniflanmasinda ayirma analizi yonteminin performansi

Tahmin Edilen

Gozlenen diizey Ust diizey Toplam
Altdizey 2451 604 3055
Ust dizey 838 2293 3131
Altdizey 80,2 19,8 100,0
Ustdizey 26,8 73,2 100,0
DTY 76,7%

Tablo 4.18. incelendiginde orta buyuklukteki orneklemde 2 alt gruba siniflama
yapma konusunda ayirma analizi yonteminin ogrencilerin matematik basarisini
%76,7’lik bir performansla dogru sinifladigi gérilmektedir. 2 alt grup
siniflamasinda alt diizey birinci, ikinci ve Gglincl dizeyin, Ust dizey ise dérdincd,
besinci ve altinci diizeyin birlestiriimesiyle olusturulmustu. Orneklem blyUkIugu
azalip her bir duzeyde yaklasik ayni sayida 6grenci oldugunda duzeylerin dogru
siniflandinima orani her iki dizeydeki 6grenciler acisindan artmistir. Bununla
birlikte ayni oOrneklemde alt grup sayisi azaldiginda siniflama performansi

artmigtir.
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4.3. Arastirmanin Ugiincii Alt Problemine iliskin Bulgular ve Yorumlar

Ogrenci basarilarinin kiigiik 6rneklemde, 6, 3 ve 2 alt gruba siniflanmasi

konusunda;

a) yapay sinir agi yonteminin performansi nasildir?
b) karar agaclari yénteminin performansi nasildir?

c) ayirma analizi ybnteminin performansi nasildir?

Orneklem Biiyiikliigii : 603
Siniflama Grubu : 6 ALT GRUP

Ogrenci basarilarinin yapay sinir agdi ile kiigiik érneklemde 6 alt gruba siniflanmasi
amaciyla “Cok Katmanl Algilayici” modeli kullaniimigtir. Modelde yer alan bagiml
degisken Ogrencilerin basari duzeylerinden olugsan 6 alt grup, bagimsiz

degiskenler ise siniflamada kullanilan 17 degiskenden olusmaktadir.

Yapay sinir agi analizlerinde aktivasyon fonksiyonu sec¢iminde gizli katmanda yer
alan hucrelere Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu, ¢ikti katmaninda yer alan hucrelere
ise Softmax Fonksiyonu uygulanmistir. Analizlerdeki veri setinin %70’i egitimde

kullanilan érneklem, %30’u testte kullanilan érneklem olarak segilmigtir.

Kliguk orneklemde 6 alt gruba siniflama yapma konusunda yapay sinir aginin
performansini belirlemek amaciyla 50 farkli deneme analizi yapiimistir. Yapay sinir
ag ile 50 analiz sonucunda, egitim 6rnekleminde yer alan 6grencilerin matematik
basarisini siniflama performansi ortalamasi %38,4, test 6rnekleminde yer alan
ogrencilerin matematik basarisini siniflama performansi ortalamasi %34,8 olarak
belirlenmistir. Bununla birlikte elde edilen en yuksek siniflama ylzdesi secilerek

Tablo 4.19°da sunulmustur.
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Tablo 4. 19.: Ogrenci basarilarinin kiigiik 6rneklemde, ilgili degiskenlerle 6 alt gruba
siniflanmasinda yapay sinir agi yonteminin performansi

Orneklem Gézlenen — — __Tahmin Edilen —
Diizey1 Diizey2 Diizey3 Diizey4 Diizey5 Diizey6 DTY

Diizey1 43 7 5 2 3 3 68,3%
Duzey2 23 26 9 9 1 3 36,6%
Dizey3 9 8 26 11 7 8 37,7%

Egitim Duzey4 7 8 8 21 10 14 30,9%
Diizey5 2 4 9 10 17 27 24,6%
Diizey6 4 0 3 7 5 46 70,8%
Toplam 21,7% 13,1% 14,8% 14,8% 10,6% 24,9% 44,2%
Diizey1 19 9 2 2 3 2 51,4%
Diizey2 14 10 4 1 0 0 34,5%
Diizey3 5 10 6 7 2 2 18,8%

Test Duzey4 5 3 8 4 6 7 12,1%
Duzey5 2 1 2 9 9 9 28,1%
Diizey6 0 1 1 2 5 26 74,3%

Toplam 22,7% 17,2% 11,6% 12,6% 12,6% 23,2% 37,4%

Tablo 4.19. incelendiginde kucuk orneklemde 6 alt gruba siniflama yapma
konusunda yapay sinir agi yonteminin egitim ornekleminde yer alan ogrencilerin
matematik basarisini %44,2’lik bir performansla, test érnekleminde yer alan
ogrencilerin matematik basarisini ise %37,4’luk bir performansla dogru sinifladig
goOrulmektedir. Yapay sinir agi sirasiyla altinci ve birinci dizeydeki 6grencileri en
yiiksek performansla siniflarken orta diizeylerde bu performans diismustr. iki, G,
dort ve besinci duzeydeki ogrenciler birbirine daha yakinken, birinci ve altinci
duzeydeki o6grencilerin gruptaki en dusuk ve en yuksek puanlara sahip olmasi,
siniflama performansinin daha yuksek ¢ikmasinda etkili olabilir. Ayrica 6rneklem
bayukligu azalip her bir dlizeyde vyaklasik ayni sayida ogrenci oldugunda
dizeylerin dogru siniflandiriima oranlari da artmistir. Blyuk 6rneklemde birinci
duzeydeki 6grencilerin dogru siniflandiriima orani %43,2 ilken, orta buyuklukteki
orneklemde %58,7’ye, kuglk orneklemde %68,3’ e yukselmigtir. Benzer degisim
altinci duzey igin de gecerlidir. Bununla birlikte yapay sinir aginin genel
siniflandirma performansi da artmistir.

Duzey1’de yer alan 0&gdrencilerin baska duzeylerde siniflanmasi yanlis
siniflandirmalari gdstermektedir. Ancak belitmek gerekir ki, yakin duzeylere
yapilan siniflamalarda hata daha az, uzak duzeylere yapilan siniflamalarda hata
daha  fazladrr. Bu nedenle Duzey1'deki  6grencilerin Duzey2'de

siniflandirimasindaki hata Dlzey6’da siniflandirmadaki hatadan daha azdir.
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Ornegin egitim setinde Dlzey1'de yer alan dgrencilerin Diizey1'de siniflanma
dogrulugu %58,7 iken, 6grencilerin %23,7’si Duzey2’de, %8,0’i Duzey3’te, %4,7’si
Duzey4’te, %0,9’u Duzey5'te ve %4,1’i Dlizey6’da yanlis siniflandiriimistir. Bu
sonuglar siniflamada yapilan hatanin goértldiginden daha az oldugunu da

gOstermektedir.

Karar agagclari yontemi igin de ayni bagimli/bagimsiz degiskenler segilerek

analizler gergeklestiriimis ve asagidaki bulgulara ulasiimigtir.

Tablo 4. 20.: Ogrenci basarilarinin kiigiik 6rneklemde, ilgili degiskenlerle 6 alt gruba
siniflanmasinda karar agacglar yonteminin performansi

Goézlenen ~ — ~ Tahm"in Edileg ~

Diizey1 Diizey2 Diizey3 Diizey4 Diizey5 Diizey6 DTY
Dizey1 41 27 8 0 10 14 41,0%
Duzey2 34 32 15 0 15 32,0%
Diizey3 18 32 30 0 7 14 29,7%
Dizey4 10 21 30 0 22 18 0,0%
Duzey5 4 18 24 0 29 26 28,7%
Dizey6 0 2 18 0 27 53 53,0%

Toplam 17,7% 21,9% 20,7% 0,0% 16,4% 23,2% 30,7%

Tablo 4.20. incelendiginde kucuk orneklemde 6 alt gruba siniflama yapma
konusunda karar agaglari yonteminin égrencilerin matematik basarisini %30,7’lik
bir performansla dogru sinifladigi goértulmektedir. Hatta ydntem doérdincl
dizeydeki 6grencilerin higbirini dogru siniflandiramamistir. Orneklem buyukIlGgi

azaldiginda karar agaclarinin genel siniflandirma performansi da dugmustur.

Karar agaclarinda da Duzey1'de yer alan oOgrencilerin bagka duzeylerde
siniflanmasi yanhs siniflandirmalari géstermektedir. Ancak belirtmek gerekir ki,
burada da yakin duzeylere yapilan siniflamalarda hata daha az, uzak duzeylere
yapilan siniflamalarda hata daha fazladir. Bu nedenle Duzey1’deki 6grencilerin
Duzey2’de siniflandiriimasindaki hata Dizey6’da siniflandirmadaki hatadan daha
azdir.

Ornegin Diizey1’de yer alan dgrencilerin Diizey1’de siniflanma dogrulugu %38,8
iken, ogrencilerin %40,1’'i Dlzey2'de, %17,0’si Duzey3'te, %3,4’'0 Dizeyd'te,
%0,7’si Duzey5’te ve %0,0’1 Duzey6’da yanhs siniflandiriimistir. Bu sonuglar da

siniflamada yapilan hatanin goruldigunden daha az oldugunu gostermektedir.

Ayirma analizi yontemi icin de ayni bagdimli/bagimsiz degiskenler secilerek

analizler gergeklestiriimis ve asagidaki bulgulara ulasiimigtir.
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Tablo 4. 21.: Ogrenci basarilarinin kiigiik 6rneklemde, ilgili degiskenlerle 6 alt gruba
siniflanmasinda ayirma analizi yonteminin performansi

Tahmin Edilen

6 Alt Grup Diizey1 Diizey2 Diizey3 Diizey4 Diizey5 Diizey6 Toplam
Dulzey1 58 22 11 3 3 3 100
Dizey2 34 32 18 10 4 2 100
Dlzey3 17 18 31 17 12 6 101
Dlzey4 12 12 18 23 18 18 101
Dulzey5 6 5 12 13 37 28 101
Diizey6 6 1 0 7 22 64 100
Diizey1 58,0 22,0 11,0 3,0 3,0 3,0 100,0
Diizey2 34,0 32,0 18,0 10,0 4,0 2,0 100,0
Dulzey3 16,8 17,8 30,7 16,8 11,9 59 100,0
Dlzey4 11,9 11,9 17,8 22,8 17,8 17,8 100,0
Dulzey5 59 5,0 11,9 12,9 36,6 27,7 100,0
Dlzey6 6,0 1,0 ,0 7,0 22,0 64,0 100,0
DTY 40,6%

Tablo 4.21. incelendiginde klguk 6rneklemde 6 alt gruba siniflama yapma
konusunda ayirma analizi ydnteminin dgrencilerin matematik basarisini %40,6’lk
bir performansla dogru sinifladigi gériilmektedir. Orneklem buyiklGgi azaldiginda

karar agaclarinin genel siniflandirma performansi artmistir.

Ayirma analizinde de Duzey1'de yer alan ogrencilerin baska duzeylerde
siniflanmasi yanlis siniflandirmalari géstermektedir. Ancak belirtmek gerekir ki,
yakin duzeylere yapilan siniflamalarda hata daha az, uzak duzeylere yapilan
siniflamalarda hata daha fazladir. Bu nedenle Dizey1’deki 6grencilerin Dizey2’de

siniflandinimasindaki hata Dilizey6’da siniflandirmadaki hatadan daha azdir.

Ornegin Dizey1'de yer alan 6grencilerin Diizey1'de siniflanma dogrulugu %58,7
iken, ogrencilerin %20,2’si Dlzey2'de, %12,2’si Dlzey3'te, %4,2’si Dizey4'te,
%1,8’'i Duzey5'te ve %2,9'u Duzey6’da yanlis siniflandiriimistir. Bu sonuglar

siniflamada yapilan hatanin géruldigunden daha az oldugunu da gdstermektedir.
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Orneklem Biiyiikliigii  : 603
Siniflama Grubu :3ALT GRUP

Ogrenci basarilarinin yapay sinir agi ile kiigiik 6rneklemde 3 alt gruba siniflanmasi
amaciyla “Cok Katmanl Algilayici” modeli kullaniimistir. Modelde yer alan bagimh
degisken oOgrencilerin basari duzeylerinden olusan 3 alt grup, bagimsiz

degiskenler ise siniflamada kullanilan 17 degiskenden olusmaktadir.

Yapay sinir agi analizlerinde aktivasyon fonksiyonu seciminde gizli katmanda yer
alan hucrelere Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu, ¢ikti katmaninda yer alan hicrelere
ise Softmax Fonksiyonu uygulanmistir. Analizlerdeki veri setinin %70’i egitimde

kullanilan érneklem, %30’u testte kullanilan érneklem olarak segilmigtir.

Kuaguk orneklemde 3 alt gruba siniflama yapma konusunda yapay sinir aginin
performansini belirlemek amaciyla 50 farkli deneme analizi yapiimistir. Yapay sinir
ag! ile 50 analiz sonucunda, egitim ornekleminde yer alan ogrencilerin matematik
basarisini siniflama performansi ortalamasi %63,1, test érnekleminde yer alan
ogrencilerin matematik basarisini siniflama performansi ortalamasi %61,6 olarak
belirlenmistir. Bununla birlikte elde edilen en yuksek siniflama yuzdesi secilerek

Tablo 4.22’de sunulmustur.

Tablo 4. 22.: Ogrenci basarilarinin kiigiik 6rneklemde, ilgili degiskenlerle 3 alt gruba
siniflanmasinda yapay sinir agi yonteminin performansi

Orneklem Gézlenen Tahmin Edilen
Diisiik diizey Orta diizey Ust diizey DTY
Diisiik dizey 104 27 9 74,3%
- Ortadiizey 41 69 40 46,0%
Egitim .. .
Ust dizey 12 27 98 71,5%
Toplam 36,8% 28,8% 34,4% 63,5%
Dusuk dizey 41 15 4 68,3%
Test Orta diizey 12 27 13 51,9%
es .
Ustdizey 1 11 52 81,3%
Toplam 30,7% 30,1% 39,2% 68,2%

Tablo 4.22. incelendiginde kucuk orneklemde 3 alt gruba siniflama yapma
konusunda yapay sinir agi yonteminin egitim ornekleminde yer alan ogrencilerin
matematik basarisini %63,5’lik bir performansla, test ornekleminde yer alan
ogrencilerin matematik basarisini ise %68,2’lik bir performansla dogru sinifladigi
gériilmektedir. Orneklem bulyikligi azalip her bir diizeyde yaklasik ayni sayida

ogrenci oldugunda duzeylerin dogru siniflandiriima oranlari da artmigtir. Bununla
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birlikte ayni orneklemde alt grup sayisi azaldiginda siniflama performansi

artmistir.

DusUk dluzeyde yer alan oOgrencilerin baska duzeylerde siniflanmasi yanhs
siniflandirmalari gdstermektedir. Ancak belitmek gerekir ki, yakin duzeylere
yapilan siniflamalarda hata daha az, uzak duzeylere yapilan siniflamalarda hata
daha fazladir. Bu nedenle dusuk duzeydeki ogrencilerin orta dizeyde

siniflandinimasindaki hata Ust dlizeyde siniflandirmadaki hatadan daha azdir.

Ornegin egitim setinde diisiik dizeyde yer alan dgrencilerin dusik dizeyde
siniflanma dogrulugu %74,3 iken, 6grencilerin %19,3’U orta duzeyde ve %6,4’U Ust
dizeyde vyanhs siniflandinimistir. Bu sonuglar siniflamada yapilan hatanin

goruldigunden daha az oldugunu da gostermektedir.

Karar agaclari yéntemi icin de ayni bagimli/bagimsiz degiskenler segilerek

analizler gercgeklestiriimis ve asagidaki bulgulara ulagiimigtir.

Tablo 4. 23.: Ogrenci basarilarinin kiigiik 6rneklemde, ilgili degiskenlerle 3 alt gruba
siniflanmasinda karar agaglari yonteminin performansi

Gozlenen — Tahm.i.n Edilen p

Diislik diizey Orta diizey Ust diizey DTY
Dusuk duzey 127 57 16 63,5%
Orta diizey 56 106 40 52,5%
Ustdiizey 12 78 111 55,2%
Toplam 32,3% 40,0% 27,7% 57,0%

Tablo 4.23. incelendiginde klguk o6rneklemde 3 alt gruba siniflama yapma
konusunda karar agaglari yonteminin égrencilerin matematik basarisini %57,0’lik
bir performansla dogru sinifladigi goérilmektedir. Orta buyuklikteki 6rnekleme goére
klguk orneklemde duzeylerin dogru siniflandiriima oranlari disuk ve Ust duzey
icin duserken, orta duzey i¢in artmistir. Bununla birlikte ayni 6érneklemde alt grup
sayisi azaldiginda siniflama performansi artmistir. Ancak 3 alt gruba siniflama
performansi orta buyuklUkteki 6rnekleme goére kiiguk 6rneklemde dismustr.

Karar agacglarinda da dusuk duzeyde yer alan ogrencilerin bagka duzeylerde
siniflanmasi yanhg siniflandirmalari gostermektedir. Ancak belirtmek gerekir ki,
burada da yakin duzeylere yapilan siniflamalarda hata daha az, uzak duzeylere
yapilan siniflamalarda hata daha fazladir. Bu nedenle dusuk duzeydeki
Ogrencilerin  orta duzeyde siniflandirimasindaki hata Ust dlzeyde

siniflandirmadaki hatadan daha azdir.
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Ornegin diisik dizeyde yer alan 6grencilerin dusiik diizeyde siniflanma dogrulugu
%63,5 iken, ogrencilerin %28,5'i orta duzeyde ve %8,0’i Ust duzeyde yanlis
siniflandinimistir. Bu sonuglar da siniflamada yapilan hatanin goéruldaginden

daha az oldugunu gostermektedir.

Ayirma analizi yontemi igin de ayni bagiml/bagimsiz degiskenler secilerek

analizler gercgeklestiriimis ve asagidaki bulgulara ulagiimigtir.

Tablo 4. 24.: Ogrenci basarilarinin kiigiik 6rneklemde, ilgili degiskenlerle 3 alt gruba
siniflanmasinda ayirma analizi yonteminin performansi

Gézlenen ST Tahmin E"dilen" = Toplam
Diislik diizey Orta diizey Ust diizey

Dlsuk dizey 144 40 16 200
Orta diizey 49 99 54 202
Ust diizey 17 39 145 201
Dislik dizey 72,0 20,0 8,0 100,0
Orta dlizey 24,3 49,0 26,7 100,0
Ust diizey 8,5 19,4 72,1 100,0
DTY 64,3%

Tablo 4.24. incelendiginde kuguk orneklemde 3 alt gruba siniflama yapma
konusunda ayirma analizi ydnteminin égrencilerin matematik basarisini %64,3’l0k
bir performansla dogru sinifladigi gorilmektedir. Ayirma analizi de yine duslik ve
ust duzey ogrencileri siniflamada yuksek performans gostermistir.  Orta
blayUklUkteki ornekleme gore her dizeydeki genel siniflama performansi kiguk

orneklemde artmistir.

Ayirma analizinde de dusuk duzeyde yer alan Ogrencilerin baska duzeylerde
siniflanmasi yanhs siniflandirmalari géstermektedir. Ancak belirtmek gerekir ki,
yakin duzeylere yapilan siniflamalarda hata daha az, uzak duzeylere yapilan
siniflamalarda hata daha fazladir. Bu nedenle dusiuk dizeydeki 6grencilerin orta
dizeyde siniflandiriimasindaki hata Ust duzeyde siniflandirmadaki hatadan daha

azdir.

Ornegin diisik diizeyde yer alan égrencilerin duisiik diizeyde siniflanma dogrulugu
%72,0 iken, ogrencilerin %20,0’si orta diuzeyde ve %8,0’i Ust duzeyde yanhs
siniflandinimistir. Bu sonuglar da siniflamada yapilan hatanin goéruldagunden
daha az oldugunu gostermektedir.
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Orneklem Biiyiikliigii  : 603
Siniflama Grubu 2 ALT GRUP

Ogrenci basarilarinin yapay sinir agi ile kiigiik 6rneklemde 2 alt gruba siniflanmasi
amaciyla “Cok Katmanl Algilayici” modeli kullaniimistir. Modelde yer alan bagimh
degisken oOgrencilerin basari duzeylerinden olusan 2 alt grup, bagimsiz

degiskenler ise siniflamada kullanilan 17 degiskenden olusmaktadir.

Yapay sinir agi analizlerinde aktivasyon fonksiyonu seciminde gizli katmanda yer
alan hucrelere Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu, ¢ikti katmaninda yer alan hicrelere
ise Softmax Fonksiyonu uygulanmistir. Analizlerdeki veri setinin %70’i egitimde

kullanilan érneklem, %30’u testte kullanilan 6érneklem olarak segilmigstir.

Kuaguk Orneklemde 2 alt gruba siniflama yapma konusunda yapay sinir aginin
performansini belirlemek amaciyla 50 farkli deneme analizi yapiimistir. Yapay sinir
agi ile 50 analiz sonucunda, egitim ornekleminde yer alan 6grencilerin matematik
basarisini siniflama performansi ortalamasi %77,5, test érnekleminde yer alan
ogrencilerin matematik basarisini siniflama performansi ortalamasi %78,0 olarak
belirlenmistir. Bununla birlikte elde edilen en yuksek siniflama yuzdesi secilerek

Tablo 4.25’te sunulmustur.

Tablo 4. 25.: Ogrenci basarilarinin kiigiik 6rneklemde, ilgili degiskenlerle 2 alt gruba
siniflanmasinda yapay sinir agi yonteminin performansi

Orneklem Gézlenen __Tahmin Edilen
Alt diizey Ustdiizey DTY
Alt dizey 153 46 76,9%
Egitim Ust diizey 56 173 75,5%
Toplam 48,8% 51,2% 76,2%
Alt dizey 87 15 85,3%
Test Ust diizey 17 56 76,7%

Toplam 59,4% 40,6% 81,7%

Tablo 4.25. incelendiginde klgik oOrneklemde 2 alt gruba siniflama yapma
konusunda yapay sinir agi yonteminin egitim ornekleminde yer alan ogrencilerin
matematik basarisini %76,2’lik bir performansla, test drnekleminde yer alan
ogrencilerin matematik basarisini ise %81,7’lik bir performansla dogru sinifladigi
goOrulmektedir. Orta buyuklukteki ornekleme gore kuguk orneklemde yapay sinir

aginin genel siniflandirma performansi artmistir.
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Karar agaclari yontemi icin de ayni bagimli/bagimsiz degiskenler secilerek

analizler gergeklestiriimis ve agsagidaki bulgulara ulagiimistir.

Tablo 4. 26.: Ogrenci basarilarinin kiigiik 6rneklemde, ilgili degiskenlerle 2 alt gruba
siniflanmasinda karar agac¢lari yonteminin performansi

Gozlenen — Tahrpin E.E:lilen

Alt diizey Ustdiizey DTY
Alt diizey 202 99 67,1%
Ust diizey 54 248 82,1%
Toplam 42,5% 57,5% 74,6%

Tablo 4.26. incelendiginde kuguk orneklemde 2 alt gruba siniflama yapma
konusunda karar agaglari yonteminin 6grencilerin matematik basarisini %74,6’lik
bir performansla dogru sinifladigi goérilmektedir. Orta buyuklikteki 6rnekleme goére

klguk 6rneklemde karar agacinin genel siniflandirma performansi dusmastur.

Ayirma analizi yontemi icin de ayni bagimli/bagimsiz degiskenler segcilerek

analizler gergeklestiriimis ve asagidaki bulgulara ulagiimigtir.

Tablo 4. 27.: Ogrenci basarilarinin kiigiik 6rneklemde, ilgili degiskenlerle 2 alt gruba
siniflanmasinda ayirma analizi yonteminin performansi

Gézlenen T.?h min Edil cn Toplam
Alt diizey Ust diizey
Altdizey 240 61 301
Ustdiizey 76 226 302
Altdizey 79,7 20,3 100,0
Ustdizey 25,2 74,8 100,0
DTY 77,3%

Tablo 4.27. incelendiginde klguk 6rneklemde 2 alt gruba siniflama yapma
konusunda ayirma analizi ydnteminin égrencilerin matematik basarisini %77,3’lUk
bir performansla dogru sinifladigi gériimektedir. Orta buyuklUkteki drnekleme gore

klguk 6rneklemde ayirma analizinin genel siniflandirma performansi artmigtir.
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4.4. Arastirmanin Dordiincii Alt Problemine iliskin Bulgular ve Yorumlar

i) Ogrenci basarilarinin ¢ok kiigiik ve varyans-kovaryans matrislerinde homojenligi

saglanmis 6rneklemde 6, 3 ve 2 alt gruba siniflanmasi konusunda;

a) yapay sinir agi yonteminin performansi nasildir?
b) karar agaclari yénteminin performansi nasildir?

c) ayirma analizi yénteminin performansi nasildir?

Orneklem Biiyiikliigii  : 102
Siniflama Grubu : 6 ALT GRUP

Ogrenci basarilarinin yapay sinir adi ile ¢ok kuglk ve varyans-kovaryans
matrislerinde homojenligi saglanmis érneklemde 6 alt gruba siniflanmasi amaciyla
“Cok Katmanli Algilayici” modeli kullaniimigtir. Modelde yer alan bagimli degisken
ogrencilerin basari duzeylerinden olusan 6 alt grup, bagimsiz degiskenler ise

siniflamada kullanilan 17 degiskenden olusmaktadir.

Yapay sinir agi analizlerinde aktivasyon fonksiyonu seciminde gizli katmanda yer
alan hucrelere Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu, c¢ikti katmaninda yer alan hucrelere
ise Softmax Fonksiyonu uygulanmistir. Analizlerdeki veri setinin %70’i egitimde

kullanilan érneklem, %30’u testte kullanilan drneklem olarak segilmigtir.

Cok kuguk ve varyans-kovaryans matrislerinde homojenligi saglanmis érneklemde
6 alt gruba siniflama yapma konusunda yapay sinir aginin performansini
belirlemek amaciyla 50 farkli deneme analizi yapilmistir. Yapay sinir agi ile 50
analiz sonucunda, egitim ornekleminde yer alan 6grencilerin matematik basarisini
siniflama performansi ortalamasi %39,9, test drnekleminde yer alan 6gdrencilerin
matematik basarisini siniflama performansi ortalamasi %30,9 olarak belirlenmistir.
Bununla birlikte elde edilen en yuksek siniflama ytzdesi secilerek Tablo 4.28’de

sunulmustur.
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Tablo 4. 28.: Ogrenci basarilarinin ¢ok kiigiik ve varyans-kovaryans matrislerinde
homojenligi saglanmig orneklemde, ilgili degiskenlerle 6 alt gruba
siniflanmasinda yapay sinir agi yonteminin performansi

Orneklem Gézlenen — — __Tahmin Edilen —
Diizey1 Diizey2 Diizey3 Diizey4 Diizey5 Diizey6 DTY
Dizey1 9 3 1 0 2 0 60,0%
Duzey2 3 8 0 0 1 0 66,7%
Diizey3 4 2 6 0 1 1 42,9%
Egitim Dizey4 0 9 2 0 1 0 0,0%
Dizey5 2 1 2 0 8 0 61,5%
Dizey6 0 0 0 0 1 13 92,9%
Toplam 225% 288% 138% 0,0% 17,5% 17,5% 55,0%
Diizey1 1 0 0 0 1 0 50,0%
Diizey2 1 3 1 0 0 0 60,0%
Diizey3 1 0 2 0 0 0 66,7%
Test Dizey4 1 1 1 0 2 0 0,0%
Dizey5 0 1 1 0 2 0 50,0%
Diizey6 0 1 0 0 0 2 66,7%

Toplam 18,2% 27,3% 22,7% 0,0 22,7% 9,1% 45,5%

Tablo 4.28. incelendiginde c¢ok klcuk ve varyans-kovaryans matrislerinde
homojenligi saglanmis érneklemde 6 alt gruba siniflama yapma konusunda yapay
sinir agr yonteminin egitim oOrnekleminde yer alan ogrencilerin matematik
basarisini %55,0’lik bir performansla, test 6rnekleminde yer alan 6grencilerin
matematik basarisint  ise %45,5'lik bir performansla dogru sinifladigi
gorulmektedir. Kuguk oOrnekleme goére ¢ok kuguk ve varyans-kovaryans
matrislerinde homojenligi saglanmis oOrneklemde vyapay sinir aginin genel
siniflandirma performansi artmistir. Yapay sinir aglarinin varyans-kovaryans
matrislerinde homojenlik gibi bir varsayimi olmamasina ragmen, bu varsayimin

kargilanmasi durumunda yontemin performansi %55’e kadar yukselmistir.

Duzey1’de yer alan 0&drencilerin baska dizeylerde siniflanmasi yanlis
siniflandirmalari gdstermektedir. Ancak belirtmek gerekir ki, yakin dizeylere
yapilan siniflamalarda hata daha az, uzak duzeylere yapilan siniflamalarda hata
daha  fazladrr. Bu nedenle Duzey1’deki ogrencilerin Duzey2’de

siniflandinimasindaki hata Duzey6’da siniflandirmadaki hatadan daha azdr.

Ornegin egitim setinde Dlzey1'de yer alan &grencilerin Diizey1'de siniflanma
dogrulugu %60,0 iken, 6grencilerin %20,0’si Duzey2’de, %6,7’si Duzey3’te, %0,0’I
Duzey4'te, %13,3’4 Duzey5'te ve %0,0’1 Duzey6'da yanhs siniflandiriimistir. Bu
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sonuglar siniflamada yapilan hatanin goérulduginden daha az oldugunu da

gOstermektedir.

Karar agaclari yontemi icin de ayni bagimli/bagimsiz degiskenler segilerek

analizler gerceklestirilmis ve asagidaki bulgulara ulasiimigtir.

Tablo 4. 29.: Ogrenci basarlarinin ¢ok kiigiik ve varyans-kovaryans matrislerinde
homojenligi saglanmig orneklemde, ilgili degiskenlerle 6 alt gruba
siniflanmasinda karar agaglar yonteminin performansi

Gozlenen —— — — Tahn.w.in Ed”ep —

Diizey1 Diizey2 Diizey3 Diizey4 Diizey5 Diizey6 DTY
Dizey1 O 0 9 0 0 8 0,0%
Dizey2 O 0 10 0 0 7 0,0%
Dizey3 O 0 14 0 0 3 82,4%
Dizey4 O 0 9 0 0 8 0,0%
Dizey5 O 0 8 0 0 9 0,0%
Dizey6 0 0 2 0 0 15 88,2%
Toplam  0,0% 0,0% 51,0% 0,0 0,0% 49,0% 28,4%

Tablo 4.29. incelendiginde c¢ok kigcuk ve varyans-kovaryans matrislerinde
homojenligi saglanmis érneklemde 6 alt gruba siniflama yapma konusunda karar
agaclari yonteminin 6grencilerin matematik basarisini %28,4’luk bir performansla
dogru sinifladiglr gorulmektedir. Kiguk ornekleme gore ¢ok kuguk ve varyans-
kovaryans matrislerinde homojenligi saglanmis orneklemde karar agaglarinin

genel siniflandirma performansi diusmustir.

Ozellikle Dlzey1, Dizey2, Dizey4 ve Dizey5teki 6grencilerin higbiri dogru
siniflandirlamamistir.  Ornegin Diizey1’deki dgrencilerin  %52,9'u  Diizey3'te,
%47,1'i Dlzey6'da siniflandinimistir. Benzer yanhs siniflandirmalar Dizey?2,
Duzey4 ve Duzey5'teki ogrenciler icin de gegerlidir. Buna karsin Duzey3 ve
Duzey6’da yer alan 6grenciler i¢in yapilan siniflandirma dogruluklarinin sirasiyla
%82,4 ve %88,2 oldugu gorulmektedir. Bununla birlikte ilk G¢ duzeydeki 6grenciler
agirlikh olarak Duzey3’e, son ug¢ duzeydeki ogrenciler agirlikli olarak Duzey6'ya
siniflandinimistir. Bu sonuglar siniflamalarda yapilan hatanin bu 6rneklem
bayUkliginde oldukga fazla oldugunu gostermektedir. Karar agaclarinin diger
orneklem buyukluklerindeki performansi g6z oOnine alindiginda &rneklemin
kUgulmesinin yontemin performansinin  dusmesinde o6nemli etkisi oldugu

soylenebilir.

Ayirma analizi yontemi icin de ayni bagimli/bagimsiz degiskenler secilerek

analizler gerceklestirilmis ve asagidaki bulgulara ulasiimigtir.
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Tablo 4. 30.: Ogrenci basarlarinin ¢ok kiigiik ve varyans-kovaryans matrislerinde
homojenligi saglanmig orneklemde, ilgili degiskenlerle 6 alt gruba
siniflanmasinda ayirma analizi yonteminin performansi

6 Alt Grup - — T_ahmin F:dilen — - Toplam
Diizey1 Diizey2 Diizey3 Diizey4 Diizey5 Diizey6

Dizey1 10 0 2 3 1 1 17
Duzey2 2 12 1 1 1 0 17
Diizey3 4 0 9 2 2 0 17
Diizey4 0 1 2 12 2 0 17
Dizey5 1 2 1 3 9 1 17
Diizey6 0 0 0 0 1 16 17
Duzey1 58,8 ,0 11,8 17,6 59 5,9 100,0
Diizey2 11,8 70,6 59 59 59 ,0 100,0
Diizey3 23,5 ,0 52,9 11,8 11,8 ,0 100,0
Dizey4 ,0 59 11,8 70,6 11,8 ,0 100,0
Diizey5 59 11,8 59 17,6 52,9 5,9 100,0
Diizey6 ,0 ,0 ,0 ,0 59 94,1 100,0
DTY 66,7%

Tablo 4.30. incelendiginde c¢ok kicuk ve varyans-kovaryans matrislerinde
homojenligi saglanmis érneklemde 6 alt gruba siniflama yapma konusunda ayirma
analizi yonteminin 6grencilerin matematik basarisini %66,7’lik bir performansla
dogru sinifladigi gorulmektedir. Kiglk ornekleme gore cok klicik ve varyans-
kovaryans matrislerinde homojenligi saglanmis o6rneklemde ayirma analizinin
genel siniflandirma performansi yukselmistir. Ayirma analizi varyans-kovaryans
matrislerinin  homojenligine ¢ok duyarlidir. Yoéntemin performansi varyans-
kovaryans matrislerinin homojenliginin saglanmadigi orneklemlerde, orneklem
bayUukligu azaldikga artmistir, fakat bu artis %32,0, %35,8, %40,6 seklinde
olmustur. Varyans-kovaryans matrislerinin  homojenliginin  saglandigi  bu

orneklemde ise performans yaklasik olarak iki katina gikmistir.

Ayirma analizinde de Duzey1'de yer alan &grencilerin baska duzeylerde
siniflanmasi yanhg siniflandirmalari gostermektedir. Ancak belirtmek gerekir ki,
yakin duzeylere yapilan siniflamalarda hata daha az, uzak duzeylere yapilan
siniflamalarda hata daha fazladir. Bu nedenle Diuzey1’deki 6grencilerin Diizey2’de
siniflandinimasindaki hata Duzey6’da siniflandirmadaki hatadan daha azdr.

Ornegin Diizey1’de yer alan dgrencilerin Diizey1’de siniflanma dogrulugu %58,0
iken, &grencilerin %0,0’1 Dlzey2’de, %11,8'i Dlzey3'te, %17,6'si Dlzey4'te,
%5,9'u Duzey5'te ve %5,9'u Dluzey6'da yanlis siniflandiriimigtir. Bu sonuglar
siniflamada yapilan hatanin goruldugunden daha az oldugunu da gostermektedir.
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Orneklem Biiyiikliigii  : 102
Siniflama Grubu :3ALT GRUP

Ogrenci bagarilarinin yapay sinir a1 ile gok kiigik ve varyans-kovaryans
matrislerinde homojenligi saglanmis drneklemde 3 alt gruba siniflanmasi amaciyla
“Cok Katmanli Algilayici” modeli kullaniimigtir. Modelde yer alan bagimli degisken
ogrencilerin basari duzeylerinden olugsan 3 alt grup, bagimsiz degigskenler ise

siniflamada kullanilan 17 degiskenden olusmaktadir.

Yapay sinir agi analizlerinde aktivasyon fonksiyonu seciminde gizli katmanda yer
alan hucrelere Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu, ¢ikti katmaninda yer alan hucrelere
ise Softmax Fonksiyonu uygulanmistir. Analizlerdeki veri setinin %70’i egitimde

kullanilan 6érneklem, %30’u testte kullanilan érneklem olarak segilmistir.

Cok kuguk ve varyans-kovaryans matrislerinde homojenligi saglanmis érneklemde
3 alt gruba siniflama yapma konusunda yapay sinir adinin performansini
belirlemek amaciyla 50 farkli deneme analizi yapilmistir. Yapay sinir agi ile 50
analiz sonucunda, egitim ornekleminde yer alan 6grencilerin matematik basarisini
siniflama performansi ortalamasi %62,3, test 6rnekleminde yer alan 6grencilerin
matematik basarisini siniflama performansi ortalamasi %61,3 olarak belirlenmistir.
Bununla birlikte elde edilen en yuksek siniflama ytzdesi secilerek Tablo 4.31’de

sunulmustur.

Tablo 4. 31.: Ogrenci basarilarinin ¢ok kiigiik ve varyans-kovaryans matrislerinde
homojenligi saglanmis orneklemde, ilgili degiskenlerle 3 alt gruba
siniflanmasinda yapay sinir agi yonteminin performansi

Orneklem Gézlenen Tahmin Edilen
Diislik diizey Orta diizey Ust diizey DTY
Dusuk duzey 16 2 3 76,2%
. Orta diizey 10 12 2 50,0%
Egitim .. .
Ust duzey 2 6 18 69,2%
Toplam 39,4% 28,2% 32,4% 64,8%
Dusuk duzey 11 1 1 84,6%
Orta dizey 3 5 2 50,0%
Test . B
Ust duzey 1 0 7 87,5%
Toplam 48,4% 19,4% 32,3% 74,2%

Tablo 4.31. incelendiginde ¢ok kuguk ve varyans-kovaryans matrislerinde
homojenligi saglanmis 6rneklemde 3 alt gruba siniflama yapma konusunda yapay
sinir agr yonteminin egitim Ornekleminde yer alan O6grencilerin matematik

basarisini %64,8’lik bir performansla, test drnekleminde yer alan o6grencilerin
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matematik basarisint ise %74,2'lik bir performansla dogru sinifladigi
gorulmektedir. Kuguk oOrnekleme gore c¢ok kuguk ve varyans-kovaryans
matrislerinde homojenligi saglanmis oOrneklemde vyapay sinir aginin genel
siniflandirma performansi artmigtir. Yapay sinir aglarinin varyans-kovaryans
matrislerinde homojenlik gibi bir varsayimi olmamasina ragmen, bu varsayimin

karsilanmasi durumunda yontemin performansi %74,2’ye kadar yukselmistir.

DusUk dluzeyde yer alan oOgrencilerin baska duzeylerde siniflanmasi yanhs
siniflandirmalari gdstermektedir. Ancak belitmek gerekir ki, yakin duzeylere
yapilan siniflamalarda hata daha az, uzak duzeylere yapilan siniflamalarda hata
daha fazladir. Bu nedenle dusuk duzeydeki ogrencilerin orta dizeyde

siniflandinimasindaki hata Ust dlizeyde siniflandirmadaki hatadan daha azdir.

Ornegin egitim setinde disik dizeyde yer alan ogrencilerin disik dizeyde
siniflanma dogrulugu %76,2 iken, 6grencilerin %9,5’i orta duzeyde ve %14,3’0 Ust
dizeyde vyanhs siniflandinimistir. Bu sonuglar siniflamada yapilan hatanin

goruldigunden daha az oldugunu da gostermektedir.

Karar agaclari yéntemi icin de ayni bagimli/bagimsiz degiskenler segilerek

analizler gergeklestiriimis ve asagidaki bulgulara ulagiimistir.

Tablo 4. 32.: Ogrenci basarilarinin ¢ok kiigiik ve varyans-kovaryans matrislerinde
homojenligi saglanmig orneklemde, ilgili degiskenlerle 3 alt gruba
siniflanmasinda karar agaglari yonteminin performansi

Gézlenen — Tahm_i.n Edi_l_en -

Diigiik diizey Orta diizey Ust diizey DTY
Duslk duzey 0 19 15 0,0%
Ortadizey O 23 11 67,6%
Ustdiizey 0 10 24 70,6%
Toplam 0,0% 51,0% 49,0% 46,1%

Tablo 4.32. incelendiginde c¢ok kilguk ve varyans-kovaryans matrislerinde
homojenligi saglanmis drneklemde 3 alt gruba siniflama yapma konusunda karar
agaclari yonteminin 6grencilerin matematik basarisini %46,1’lik bir performansla
dogru sinifladigi gorilmektedir. Kiglk oérnekleme goére cok klicik ve varyans-
kovaryans matrislerinde homojenligi saglanmis o6rneklemde karar agaglarinin

genel siniflandirma performansi dusmastir.

Ozellikle dugiik diizeydeki 6grencilerin higbiri dogru siniflandirlamamistir. Ornegin
dusuk duzeydeki ogrencilerin %55,9'u orta dizeyde, %44,1'i uUst dizeyde

siniflandinimistir. Buna karsin orta dizeydeki ve Ust dizeydeki dégrenciler igin
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yapilan siniflandirma dogruluklarinin  sirasiyla %67,6 ve %70,6 oldugu
gorulmektedir. Bu sonuglar siniflamalarda yapilan hatanin bu o6rneklem
bayukliginde duslik dizeydeki o6grenciler icin olduk¢ga fazla oldugunu

gOstermektedir.

Ayirma analizi yontemi icin de ayni bagimli/bagimsiz degiskenler segcilerek
analizler gergeklestiriimis ve asagidaki bulgulara ulagiimigtir.
Tablo 4. 33.: Ogrenci basarilarinin ¢ok kiigilk ve varyans-kovaryans matrislerinde

homojenligi saglanmis orneklemde, ilgili degiskenlerle 3 alt gruba
siniflanmasinda ayirma analizi yonteminin performansi

Gozlenen — Tahmin E"dilen" — Toplam
Diislik diizey Orta diizey Ust diizey

Dislk dizey 25 5 4 34

Orta diizey 7 25 2 34

Ust diizey 3 5 26 34
Diiglik diizey 73,5 14,7 11,8 100,0
Orta diizey 20,6 73,5 5,9 100,0
Ust diizey 8,8 14,7 76,5 100,0
DTY 74,5%

Tablo 4.33. incelendiginde c¢ok kiguk ve varyans-kovaryans matrislerinde
homojenligi saglanmis érneklemde 3 alt gruba siniflama yapma konusunda ayirma
analizi yonteminin 6grencilerin matematik basarisini %74,5’lik bir performansla
dogru sinifladigi goértlmektedir. Klguk ornekleme gore c¢ok kiglk ve varyans-
kovaryans matrislerinde homojenligi saglanmis orneklemde ayirma analizinin
genel siniflandirma performansi yukselmistir. Ayirma analizi varyans-kovaryans
matrislerinin  homojenligine ¢ok duyarlidir. Yontemin performansi varyans-
kovaryans matrislerinin homojenliginin saglanmadigi orneklemlerde, o6rneklem
bayUkligu azaldikca artmistir, fakat bu artis %57,2, %60,1, %64,3 seklinde
olmustur. Varyans-kovaryans matrislerinin  homojenliginin  saglandigi  bu

orneklemde ise performans daha da ylksek artis gostermistir.

Ayirma analizinde de dusuk duzeyde yer alan ogrencilerin baska duzeylerde
siniflanmasi yanhs siniflandirmalari géstermektedir. Ancak belirtmek gerekir ki,
yakin duzeylere yapilan siniflamalarda hata daha az, uzak dizeylere yapilan
siniflamalarda hata daha fazladir. Bu nedenle dusik dizeydeki 6grencilerin orta
duzeyde siniflandiriimasindaki hata Ust duzeyde siniflandirmadaki hatadan daha

azdir.
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Ornegin diisik dizeyde yer alan 6grencilerin dislk diizeyde siniflanma dogrulugu
%73,5 iken, 6grencilerin %14,7’si orta duzeyde ve %11,8’i Ust dizeyde yanhs
siniflandinimistir. Bu sonuglar da siniflamada yapilan hatanin goértldiginden

daha az oldugunu gdstermektedir.
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Orneklem Biiyiikliigii  : 102
Siniflama Grubu : 2 ALT GRUP

Ogrenci bagarilarinin yapay sinir a1 ile gok kiigik ve varyans-kovaryans
matrislerinde homojenligi saglanmis érneklemde 2 alt gruba siniflanmasi amaciyla
“Cok Katmanli Algilayici” modeli kullaniimistir. Modelde yer alan bagiml degisken
ogrencilerin basari duzeylerinden olugan 2 alt grup, bagimsiz degigskenler ise

siniflamada kullanilan 17 degiskenden olusmaktadir.

Yapay sinir agi analizlerinde aktivasyon fonksiyonu seciminde gizli katmanda yer
alan hacrelere Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu, ¢ikti katmaninda yer alan hucrelere
ise Softmax Fonksiyonu uygulanmistir. Analizlerdeki veri setinin %70’i egitimde

kullanilan 6érneklem, %30’u testte kullanilan érneklem olarak segilmistir.

Cok kuguk ve varyans-kovaryans matrislerinde homojenligi saglanmis érneklemde
2 alt gruba siniflama yapma konusunda yapay sinir adinin performansini
belirlemek amaciyla 50 farkli deneme analizi yapilmistir. Yapay sinir agi ile 50
analiz sonucunda, egitim ornekleminde yer alan 6grencilerin matematik basarisini
siniflama performansi ortalamasi %76,5, test 6rnekleminde yer alan 6grencilerin
matematik basarisini siniflama performansi ortalamasi %73,7 olarak belirlenmigtir.
Bununla birlikte elde edilen en ylksek siniflama yluzdesi secilerek Tablo 4.34’te

sunulmustur.

Tablo 4. 34.: Ogrenci basarilarinin ¢ok kiigiik ve varyans-kovaryans matrislerinde
homojenligi saglanmis orneklemde, ilgili degiskenlerle 2 alt gruba
siniflanmasinda yapay sinir agi yonteminin performansi

Orneklem Gézlenen ~ Tahmin Efiilen
Alt diizey Ustdiizey DTY
Alt diizey 26 5 83,9%
Egitim Ustdiizey 7 29 80,6%
Toplam 49,3% 50,7% 82,1%
Alt diizey 17 3 85,0%
Test Ust diizey 4 11 73,3%

Toplam 60,0% 40,0% 80,0%

Tablo 4.34. incelendiginde ¢ok kuguk ve varyans-kovaryans matrislerinde
homojenligi saglanmis érneklemde 2 alt gruba siniflama yapma konusunda yapay
sinir agr yonteminin egitim oOrnekleminde yer alan O6grencilerin matematik
basarisini %82,1’lik bir performansla, test ornekleminde yer alan ogrencilerin
matematik basarisint  ise %80,0'lik bir performansla dogru sinifladigi
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gorulmektedir. Kuguk oOrnekleme gore c¢ok kuguk ve varyans-kovaryans
matrislerinde homojenligi saglanmis orneklemde yapay sinir aginin genel
siniflandirma performansi artmigtir. Yapay sinir aglarinin varyans-kovaryans
matrislerinde homojenlik gibi bir varsayimi olmamasina ragmen, bu varsayimin

kargilanmasi durumunda yontemin performansi %82,1’e kadar yukselmistir.

Karar agaclari yontemi icin de ayni bagimli/bagimsiz degigkenler secilerek

analizler gergeklestiriimis ve asagidaki bulgulara ulasiimigtir.

Tablo 4. 35.: Ogrenci basarilarinin ¢ok kiigiilk ve varyans-kovaryans matrislerinde
homojenligi saglanmig orneklemde, ilgili degiskenlerle 2 alt gruba
siniflanmasinda karar agacglari yonteminin performansi

Gézlenen Tah(pin Edilen

Alt diizey Ustdiizey DTY
Alt dizey 33 18 64,7%
Ustdizey 19 32 62,7%

Toplam 51,0% 49,0% 63,7%

Tablo 4.35. incelendiginde ¢ok kigcuk ve varyans-kovaryans matrislerinde
homojenligi saglanmis 6rneklemde 2 alt gruba siniflama yapma konusunda karar
agaclari yonteminin 6grencilerin matematik basarisini %63,7’lik bir performansla
dogru sinifladigi gorulmektedir. Kiglk ornekleme gore cok klglik ve varyans-
kovaryans matrislerinde homojenligi saglanmis orneklemde karar agaglarinin

genel siniflandirma performansi gok diusmaustur.

Ayirma analizi yontemi icin de ayni bagimli/bagimsiz degiskenler secilerek

analizler gergeklestiriimis ve asagidaki bulgulara ulagiimistir.

Tablo 4. 36.: Ogrenci basarilarinin gok kiigiik ve varyans-kovaryans matrislerinde
homojenligi saglanmig orneklemde, ilgili degiskenlerle 2 alt gruba
siniflanmasinda ayirma analizi yonteminin performansi

Tahmin Edilen

Gozlenen o, diizey Ust diizey Toplam
Altdizey 42 9 51

Ust diizey 9 42 51
Altdizey 824 17,6 100,0
Ust diizey 17,6 82,4 100,0
DTY 82,4%

Tablo 4.36. incelendiginde ¢ok kuguk ve varyans-kovaryans matrislerinde
homojenligi saglanmis orneklemde 2 alt gruba siniflama yapma konusunda ayirma
analizi ydnteminin 6grencilerin matematik basarisini %82,4’IUk bir performansla

dogru sinifladi§i gorulmektedir. Klguk ornekleme gore c¢ok kiguk ve varyans-
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kovaryans matrislerinde homojenligi saglanmis o6rneklemde ayirma analizinin
genel siniflandirma performansi yukselmigtir. Ayirma analizi varyans-kovaryans
matrislerinin  homojenligine ¢ok duyarlidir. Yoéntemin performansi varyans-
kovaryans matrislerinin homojenliginin saglanmadigi orneklemlerde, orneklem
bayUukligu azaldikga artmistir, fakat bu artis %74,7, %76,7, %77,3 seklinde
olmustur. Varyans-kovaryans matrislerinin  homojenliginin  saglandigr  bu

orneklemde ise performans daha da ylksek artis gostermistir.
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4.4. Arastirmanin Dordiincii Alt Problemine iliskin Bulgular ve Yorumlar

i) Ogrenci basarilarinin gok kiiglik ve varyans-kovaryans matrislerinde homojenligi

saglanmamis érneklemde 6, 3 ve 2 alt gruba siniflanmasi konusunda;

a) yapay sinir agi yonteminin performansi nasildir?
b) karar agaclari ydnteminin performansi nasildir?

c) ayirma analizi yénteminin performansi nasildir?

Orneklem Biiyiikliigii  : 102
Siniflama Grubu : 6 ALT GRUP

Ogrenci basarilarinin yapay sinir adi ile g¢ok kuglk ve varyans-kovaryans
matrislerinde homojenligi saglanmamis 6rneklemde 6 alt gruba siniflanmasi
amaciyla “Cok Katmanli Algilayici” modeli kullaniimigtir. Modelde yer alan bagiml
degisken Ogrencilerin basari duzeylerinden olugsan 6 alt grup, bagimsiz

degiskenler ise siniflamada kullanilan 17 degiskenden olusmaktadir.

Yapay sinir agi analizlerinde aktivasyon fonksiyonu sec¢iminde gizli katmanda yer
alan hucrelere Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu, ¢ikti katmaninda yer alan hucrelere
ise Softmax Fonksiyonu uygulanmistir. Analizlerdeki veri setinin %70’i egitimde

kullanilan érneklem, %30’u testte kullanilan érneklem olarak segilmigtir.

Cok kuclik ve varyans-kovaryans matrislerinde homojenligi saglanmamis
orneklemde 6 alt gruba siniflama yapma konusunda yapay sinir aginin
performansini belirlemek amaciyla 50 farkli deneme analizi yapiimistir. Yapay sinir
ag! ile 50 analiz sonucunda, egitim ornekleminde yer alan 6grencilerin matematik
basarisini siniflama performansi ortalamasi %28,2, test érnekleminde yer alan
ogrencilerin matematik basarisini siniflama performansi ortalamasi %25,3 olarak
belirlenmistir. Bununla birlikte elde edilen en yuksek siniflama ylzdesi secilerek

Tablo 4.37°’de sunulmustur.
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Tablo 4. 37.: Ogrenci basarilarinin ¢ok kiigiik ve varyans-kovaryans matrislerinde
homojenligi saglanmamis orneklemde, ilgili degiskenlerle 6 alt gruba
siniflanmasinda yapay sinir agi yonteminin performansi

Orneklem Gézlenen —— — ___Tahmin Edilen —
Diizey1 Diizey2 Diizey3 Diizey4 Diizey5 Diizey6 DTY

Dizey1 8 0 0 1 0 0 88,9%
Duzey2 3 0 0 3 3 3 0,0%
Diizey3 7 0 0 2 2 1 0,0%

Egitim Dizey4 4 0 1 1 2 5 7,7%
Dizey5 1 0 1 2 4 7 26,7%
Diizey6 0 0 0 1 2 9 75,0%
Toplam 31,5% 0,0% 2,7% 13,7% 17,8% 34,2% 30,1%
Diizey1 7 0 0 0 0 1 87,5%
Diizey2 3 0 0 1 0 1 0,0%
Diizey3 1 0 1 1 0 2 20,0%

Test Diizey4 1 0 0 0 1 2 0,0%
Diizey5 0 0 0 0 2 0 100,0%
Diizey6 0 0 0 0 0 5 100,0%
Toplam 41,4% 0,0% 34% 69% 10,3% 37,9% 51,7%

Tablo 4.37. incelendiginde c¢ok kilguk ve varyans-kovaryans matrislerinde
homojenligi saglanmamig orneklemde 6 alt gruba siniflama yapma konusunda
yapay sinir agi yonteminin egitim ornekleminde yer alan ogrencilerin matematik
basarisini %30,1’lik bir performansla, test 6rnekleminde yer alan &grencilerin
matematik basarisint  ise %51,7’'lik bir performansla dogru sinifladigi
gorulmektedir. Kuguk oOrnekleme goére ¢ok kuguk ve varyans-kovaryans
matrislerinde homojenligi saglanmamis orneklemde yapay sinir aginin genel
siniflandirma  performansi artmistir. Ancak bu artis varyans-kovaryans

matrislerinde homojenligi saglanmis érneklemden daha dusiuk kalmistir.

Ozellikle Diizey2 ve Diizey3'teki égrencilerin higbiri dogru siniflandirilamamistir.
Ayni zamanda Dizey4 igin yapilan siniflandirma performansi %7,7’de Dlzey5 igin
yapilan siniflandirma performansi %26,7'de kalmigtir. Buna kargin Dizey1 ve
Duzeyé6 igin yapilan siniflandirma dogruluklarinin sirasiyla %82,9 ve %75,0 oldugu
gériilmektedir. Orneklem blyUklugi cok kiiclik oldugunda ve varyans-kovaryans
matrislerinde homojenligin saglanamadigi durumda 6grencilerin genelinin %31,5
ile Duzey1'de, %34,2 ile Duzey6'da siniflandigi da gorulmektedir. Bu noktadan
hareketle ¢ok kiglk 6rneklemlerde 6grencilerin en disik ve en ylksek duzeylere
dogru siniflandigi soylenebilir. Bu sonuglar siniflamalarda yapilan hatanin bu

orneklem buyuklugunde oldukga fazla oldugunu gostermektedir.
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Karar agaclari yontemi icin de ayni bagimli/bagimsiz degiskenler secilerek
analizler gergeklestiriimis ve agsagidaki bulgulara ulagiimigtir.
Tablo 4. 38.: Ogrenci basarilarinin ¢ok kiigilk ve varyans-kovaryans matrislerinde

homojenligi saglanmamis 6rneklemde, ilgili degiskenlerle 6 alt gruba
siniflanmasinda karar agaglari yonteminin performansi

Tahmin Edilen

Gozlenen - c1 Diizey2 Diizey3 Diizey4 Diizey5 Diizey6 DTY
Diizey! 17 0 0 0 0 0 100,0%
Diizey2 17 0 0 0 0 0 0,0%
Diizey3 17 0 0 0 0 0 0,0%
Diizeyd 17 0 0 0 0 0 0,0%
Diizey5 17 0 0 0 0 0 0,0%
Diizey6 17 0 0 0 0 0 0,0%
Toplam  100,0% 0,0% 0,0% 0,0% 00% 00%  16,7%

Tablo 4.38. incelendiginde ¢ok kiguk ve varyans-kovaryans matrislerinde
homojenligi saglanmamig orneklemde 6 alt gruba siniflama yapma konusunda
karar agaclari yonteminin ogrencilerin matematik basarisini  %216,7’lik bir
performansla dogru sinifladigi gértlmektedir. Kiglk érnekleme gore ¢ok kiglk ve
varyans-kovaryans matrislerinde homojenligi saglanmamis orneklemde karar
agaclarinin genel siniflandirma performansi dusmuastir. Hatta ydntem tim

ogrencileri birinci duzeyde olarak siniflamigtir. Yani siniflama iglemi ¢alismamistir.

Ayrica yontemin siniflama performansi homojenligi saglanmis c¢ok kuglk
ornekleme gore de dusuk kalmistir. Homojenligin saglandigi ¢ok kuguk
orneklemde %28,4 olan siniflama dogrulugu, homojenligin saglanmadigi ayni
blayuklUkteki bu 6rneklemde %16,7’ye kadar dusmustur. Elde edilen bu sonuglara
gore, karar agaclarinin ¢ok kiguk orneklemlerde 6 alt gruba siniflama yapmada
performansinin disuk oldugu, buna ek olarak varyans-kovaryans matrislerinde
homojenligin saglanamadidi durumlarda performansin daha da basarisiz oldugu

sdylenebilir.

Karar agaglari yontemi 6 alt gruba siniflama yapmada varyans-kovaryans
matrislerinde homojenligin saglanmadigi buyuk, orta buyuklukteki ve kuaguk
orneklemlerde c¢ok kuglk oOrnekleme goére c¢cok daha basarili olmustur. Bunun
yaninda varyans-kovaryans matrislerinde homojenligin saglandigi ¢ok kuguk
orneklemdeki basarisi da varyans-kovaryans matrislerinde homojenligin
saglanmadigi ¢ok kuguk ornekleme gore daha yuksektir. Bu sonuglar orneklemin

¢ok kuclk olmasinin ve varyans-kovaryans matrislerinde homojenligin
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saglanmamis olmasinin  yontemin performansini  oldukga dusurdugunu

gOstermektedir.

Ayirma analizi yontemi icin de ayni bagiml/bagimsiz degiskenler secilerek

analizler gergeklestiriimis ve asagidaki bulgulara ulagiimigtir.

Tablo 4. 39.: Ogrenci basarilarinin ¢ok kiigiik ve varyans-kovaryans matrislerinde
homojenligi saglanmamis orneklemde, ilgili degiskenlerle 6 alt gruba
siniflanmasinda ayirma analizi yonteminin performansi

6 Alt Grup ~ — '[ahmin F:dilen — ~ Toplam
Diizey1 Diizey2 Diizey3 Diizey4 Diizey5 Diizey6

Dlzey1 11 0 4 1 0 1 17
Diizey2 1 4 4 2 6 0 17
Diizey3 3 1 9 1 1 2 17
Diizey4 1 1 0 12 0 3 17
Dlzey5 1 2 0 2 9 3 17
Diizey6 1 1 0 1 3 11 17
Diizey1 64,7 ,0 23,5 5,9 ,0 59 100,0
Dulzey2 59 23,5 23,5 11,8 35,3 ,0 100,0
Dulzey3 17,6 5,9 52,9 59 5,9 11,8 100,0
Diizey4 5,9 5,9 ,0 70,6 ,0 17,6 100,0
Dlzey5 59 11,8 ,0 11,8 52,9 17,6 100,0
Dulzey6 59 5,9 ,0 59 17,6 64,7 100,0
DTY 54,9%

Tablo 4.39. incelendiginde c¢ok kilcuk ve varyans-kovaryans matrislerinde
homojenligi saglanmamig orneklemde 6 alt gruba siniflama yapma konusunda
ayirma analizi yénteminin &grencilerin matematik basarisini  %54,9’luk bir
performansla dogru sinifladigi gérilmektedir. Kiglk érnekleme gore ¢ok kiguk ve
varyans-kovaryans matrislerinde homojenligi saglanmamis o6rneklemde ayirma
analizinin genel siniflandirma performansi yukselmigtir. Ayirma analizi varyans-
kovaryans matrislerinin homojenligine ¢ok duyarlidir. Yontem varyans-kovaryans
matrislerinin  homojenliginin  saglandigi  6érneklemde %66,7’lik performans
gosterirken, varyans-kovaryans matrislerinin  homojenliginin  saglanmadigi
orneklemde bu performans dusmustir. Ancak yine de ¢ok kuguk orneklemdeki

performansin daha buyuk érneklemlere gére daha yuksek oldugu gézlenmistir.

Ayirma analizinde de Duzey1'de yer alan &grencilerin baska duzeylerde
siniflanmasi yanlis siniflandirmalari géstermektedir. Ancak belirtmek gerekir ki,
yakin duzeylere yapilan siniflamalarda hata daha az, uzak duzeylere yapilan
siniflamalarda hata daha fazladir. Bu nedenle Duzey1’deki 6grencilerin Dizey2’de
siniflandirimasindaki hata Duzey6’da siniflandirmadaki hatadan daha azdr.
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Ornegin Diizey1'de yer alan dgrencilerin Diizey1’de siniflanma dogrulugu %64,7
iken, ogrencilerin %0’1 Duzey2’de, %23,5’i Duzey3'te, %5,9'u Dluzey4'te, %0,0’1
Duzey5’te ve %5,9’u Duzey6’da yanhs siniflandiriimistir. Bu sonuglar siniflamada

yapilan hatanin goéruldugunden daha az oldugunu da gostermektedir.
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Orneklem Biiyiikliigii  : 102
Siniflama Grubu :3ALT GRUP

Ogrenci bagarilarinin yapay sinir a1 ile gok kiigik ve varyans-kovaryans
matrislerinde homojenligi saglanmamis 6rneklemde 3 alt gruba siniflanmasi
amaciyla “Cok Katmanl Algilayici” modeli kullaniimistir. Modelde yer alan bagimh
degisken oOgrencilerin basari duzeylerinden olusan 3 alt grup, bagimsiz

degiskenler ise siniflamada kullanilan 17 degiskenden olusmaktadir.

Yapay sinir agl analizlerinde aktivasyon fonksiyonu seciminde gizli katmanda yer
alan hucrelere Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu, ¢ikti katmaninda yer alan hucrelere
ise Softmax Fonksiyonu uygulanmistir. Analizlerdeki veri setinin %70’i egitimde

kullanilan érneklem, %30’u testte kullanilan 6rneklem olarak segilmigtir.

Cok kuguk ve varyans-kovaryans matrislerinde homojenligi saglanmamis
orneklemde 3 alt gruba siniflama yapma konusunda yapay sinir aginin
performansini belirlemek amaciyla 50 farkli deneme analizi yapilmistir. Yapay sinir
ag ile 50 analiz sonucunda, egitim drnekleminde yer alan 6grencilerin matematik
basarisini siniflama performansi ortalamasi %49,0, test drnekleminde yer alan
ogrencilerin matematik basarisini siniflama performansi ortalamasi %47,1 olarak
belirlenmistir. Bununla birlikte elde edilen en yiksek siniflama ylzdesi secilerek

Tablo 4.40’ta sunulmustur.

Tablo 4. 40.: Ogrenci basarilarinin ¢ok kiigiik ve varyans-kovaryans matrislerinde
homojenligi saglanmamis 6rneklemde, ilgili degiskenlerle 3 alt gruba
siniflanmasinda yapay sinir agi yonteminin performansi

Orneklem Gézlenen Tahmin Edilen
Diislik diizey Orta diizey Ust diizey DTY
Dusuk dizey 17 4 4 68,0%
- Ortadizey 7 8 8 34,8%
Egitim .. .
Ust duzey 1 4 17 77,3%
Toplam 35,7% 22,9% 41,4% 60,0%
Dusuk duzey 7 0 2 77,8%
Orta dizey 2 6 3 54,5%
Test .. .
Ust diizey 1 3 8 66,7%
Toplam 31,3% 28,1% 40,6% 65,6%

Tablo 4.40. incelendiginde ¢ok kuguk ve varyans-kovaryans matrislerinde
homojenligi saglanmamig orneklemde 3 alt gruba siniflama yapma konusunda
yapay sinir agi yonteminin egitim o6rnekleminde yer alan 6grencilerin matematik
basarisini %60,0’lik bir performansla, test 6rnekleminde yer alan o6grencilerin
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matematik basarisint  ise  %65,6'ik bir performansla dogru sinifladig
gorulmektedir. Kuguk oOrnekleme gore c¢ok kuguk ve varyans-kovaryans
matrislerinde homojenligi saglanmamis oOrneklemde yapay sinir aginin genel
siniflandirma  performansi artmistir.  Ancak bu artis varyans-kovaryans

matrislerinde homojenligi saglanmis drneklemden daha dusuk kalmistir.

Dusuk duzeyde yer alan oOgrencilerin baska duzeylerde siniflanmasi yanhs
siniflandirmalari gdéstermektedir. Ancak belirtmek gerekir ki, yakin dizeylere
yapilan siniflamalarda hata daha az, uzak dizeylere yapilan siniflamalarda hata
daha fazladir. Bu nedenle dusuk duzeydeki ogrencilerin orta dizeyde

siniflandiriimasindaki hata Ust duzeyde siniflandirmadaki hatadan daha azdr.

Ornegin egitim setinde diisik dizeyde yer alan ogrencilerin diisiik dizeyde
siniflanma dogrulugu %68,0 iken, égrencilerin %16,0’1 orta duzeyde ve %16,0’1 Ust
duzeyde vyanhs siniflandinimistir. Bu sonuglar siniflamada yapilan hatanin

goruldugunden daha az oldugunu da gostermektedir.

Karar agaclari yéontemi icin de ayni bagimli/bagimsiz degiskenler segilerek

analizler gergeklestiriimis ve asagidaki bulgulara ulasiimigtir.

Tablo 4. 41.: Ogrenci basarilarinin ¢ok kiigiik ve varyans-kovaryans matrislerinde
homojenligi saglanmamis orneklemde, ilgili degiskenlerle 3 alt gruba
siniflanmasinda karar agaglari yonteminin performansi

Goézlenen rSNTTRTE Tahmif.‘ Edilgn ~

Diislik diizey Orta diizey Ust diizey DTY
Dlsuk dizey 34 0 0 100,0%
Orta diizey 34 0 0 0,0%
Ust diizey 34 0 0 0,0%
Toplam 100,0% 0,0% 0,0% 33,3%

Tablo 4.41. incelendiginde ¢ok kuguk ve varyans-kovaryans matrislerinde
homojenligi saglanmamig orneklemde 3 alt gruba siniflama yapma konusunda
karar agaclari yonteminin &grencilerin matematik basarisini %33,3’luk bir
performansla dogru sinifladigi gérilmektedir. Kigtk érnekleme gore ¢ok kiguk ve
varyans-kovaryans matrislerinde homojenligi saglanmamig oOrneklemde karar
agaclarinin genel siniflandirma performansi dusmuastir. Hatta ydntem tim

ogrencileri birinci dizeyde olarak siniflamigtir. Yani siniflama iglemi ¢calismamistir.

Ayrica yontemin siniflama performansi homojenligi saglanmis c¢ok kuguk
Oornekleme goére de dusuk kalmistir. Homojenligin saglandigi ¢ok kuguk

orneklemde %46,1 olan siniflama dogrulugu, homojenligin saglanmadigr ayni
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blayuklukteki bu 6rneklemde %33,3’e kadar dusmaustur. Elde edilen bu sonuglara
gore, karar agaclarinin ¢ok kuguk orneklemlerde 3 alt gruba siniflama yapmada
performansinin disuk oldudu, buna ek olarak varyans-kovaryans matrislerinde
homojenligin saglanamadigi durumlarda performansin daha da basarisiz oldugu

soylenebilir.

Karar agaglari yontemi 3 alt gruba sinifama yapmada varyans-kovaryans
matrislerinde homojenligin saglanmadigr buyuk, orta buyuklUkteki ve kuguk
orneklemlerde ¢ok kucguUk ornekleme gore c¢ok daha basarili olmustur. Bunun
yaninda varyans-kovaryans matrislerinde homojenligin saglandigi ¢ok kuguk
orneklemdeki basarisi da varyans-kovaryans matrislerinde homojenligin
saglanmadigi ¢ok kuguk ornekleme gore daha yuksektir. Bu sonuglar érneklemin
¢ok kuclk olmasinin ve varyans-kovaryans matrislerinde homojenligin
saglanmamis olmasinin  yontemin performansini  oldukga dustrdugunu

gOstermektedir.

Ayirma analizi yontemi icin de ayni bagimh/bagimsiz degiskenler secilerek

analizler gergeklestiriimis ve asagidaki bulgulara ulagiimistir.

Tablo 4. 42.: Ogrenci basarilarinin ¢ok kiigiik ve varyans-kovaryans matrislerinde
homojenligi saglanmamis orneklemde, ilgili degiskenlerle 3 alt gruba
siniflanmasinda ayirma analizi yonteminin performansi

Tahmin Edilen

Gozlenen i ik diizey Orta diizey Ustdizey ' °P'2™
Diisiik diizey 22 7 5 34

Orta diizey 10 15 9 34

Ust diizey 7 5 22 34
Dusuk duzey 64,7 20,6 14,7 100,0
Orta diizey 29,4 44,1 26,5 100,0
Ust diizey 20,6 14,7 64,7 100,0
DTY 57,8%

Tablo 4.42. incelendiginde ¢ok kiguk ve varyans-kovaryans matrislerinde
homojenligi saglanmamis 6rneklemde 3 alt gruba siniflama yapma konusunda
ayirma analizi ydnteminin o6grencilerin  matematik basarisini  %57,8’lik  bir
performansla dogru sinifladigi gorulmektedir. Kiguk drnekleme gore ¢ok kuguk ve
varyans-kovaryans matrislerinde homojenligi saglanmamis orneklemde ayirma
analizinin genel siniflandirma performansi yukselmigtir. Ayirma analizi varyans-
kovaryans matrislerinin homojenligine gok duyarlidir. Yontem varyans-kovaryans

matrislerinin  homojenliginin  saglandigi  6rneklemde %74,5’lik performans
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gosterirken, varyans-kovaryans matrislerinin  homojenliginin  saglanmadigi
orneklemde bu performans dusmustur. Bununla birlikte varyans-kovaryans
matrislerinin homojenliginin saglanmadidi ¢ok kigcuk orneklemdeki performansin
da buylk 6rnekleme gore yuksek ancak orta buyuklikteki ve kiguk ornekleme

gore de dusuk oldugu gozlenmisgtir.

Ayirma analizinde de dusuk duzeyde yer alan 6grencilerin baska duzeylerde
siniflanmasi yanlis siniflandirmalari géstermektedir. Ancak belirtmek gerekir ki,
yakin duzeylere yapilan siniflamalarda hata daha az, uzak dizeylere yapilan
siniflamalarda hata daha fazladir. Bu nedenle dusuk dizeydeki 6grencilerin orta
duzeyde siniflandiriimasindaki hata Ust dizeyde siniflandirmadaki hatadan daha

azdir.

Ornegin disuk diizeyde yer alan 6grencilerin disik diizeyde siniflanma dogrulugu
%64,7 iken, 6grencilerin %20,6’sI orta dizeyde ve %14,7’si Ust duzeyde yanlis
siniflandinimistir. Bu sonuglar da siniflamada yapilan hatanin goéruldaginden

daha az oldugunu gostermektedir.

111



Orneklem Biiyiikliigii  : 102
Siniflama Grubu 2 ALT GRUP

Ogrenci bagarilarinin yapay sinir a1 ile gok kiigik ve varyans-kovaryans
matrislerinde homojenligi saglanmamis oOrneklemde 2 alt gruba siniflanmasi
amaciyla “Cok Katmanli Algilayici” modeli kullaniimistir. Modelde yer alan bagiml
degisken Ogrencilerin basari duzeylerinden olusan 2 alt grup, bagimsiz

degiskenler ise siniflamada kullanilan 17 degiskenden olusmaktadir.

Yapay sinir agi analizlerinde aktivasyon fonksiyonu seciminde gizli katmanda yer
alan hucrelere Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu, ¢ikti katmaninda yer alan hucrelere
ise Softmax Fonksiyonu uygulanmistir. Analizlerdeki veri setinin %70’i egitimde

kullanilan érneklem, %30’u testte kullanilan 6rneklem olarak segilmigtir.

Cok kuguk ve varyans-kovaryans matrislerinde homojenligi saglanmamis
orneklemde 2 alt gruba siniflama yapma konusunda yapay sinir aginin
performansini belirlemek amaciyla 50 farkli deneme analizi yapilmistir. Yapay sinir
ag ile 50 analiz sonucunda, egitim drnekleminde yer alan 6grencilerin matematik
basarisini siniflama performansi ortalamasi %75,0, test drnekleminde yer alan
ogrencilerin matematik basarisini siniflama performansi ortalamasi %71,5 olarak
belirlenmistir. Bununla birlikte elde edilen en yuksek siniflama ylzdesi secilerek

Tablo 4.43’te sunulmustur.

Tablo 4. 43.: Ogrenci basarilarinin ¢ok kiigiik ve varyans-kovaryans matrislerinde
homojenligi saglanmamis 6rneklemde, ilgili degiskenlerle 2 alt gruba
siniflanmasinda yapay sinir agi yonteminin performansi

Orneklem Gézlenen - Tahmin Egilen
Alt diizey Ustdiizey DTY
Altdizey 31 5 86,1%
Egitim Ust diizey 3 34 91,9%
Toplam 46,6% 53,4% 89,0%
Alt dizey 13 2 86,7%
Test Ust diizey 3 11 78,6%

Toplam 55,2% 44,8% 82,8%

Tablo 4.43. incelendiginde ¢ok kuguk ve varyans-kovaryans matrislerinde
homojenligi saglanmamis 6rneklemde 2 alt gruba siniflama yapma konusunda
yapay sinir agi yonteminin egitim 6rnekleminde yer alan 6grencilerin matematik
basarisini %89,0’'luk bir performansla, test ornekleminde yer alan 6grencilerin
matematik basarisint  ise %82,8lik bir performansla dogru sinifladigi
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gorulmektedir. Kuguk oOrnekleme gore c¢ok kuguk ve varyans-kovaryans
matrislerinde homojenligi saglanmamis orneklemde yapay sinir aginin genel
siniflandirma performansi artmigtir. %89,0’luk performans yapay sinir aginin tim
orneklem buUyukltklerinde 2 alt gruba siniflama yapmada ulastigi en yuksek
performanstir. Ancak homojenligi saglanmamis ¢ok kuguk bu veri setinde yapay
sinir agi en yuksek performansi gostermis olsa da 50 deneme analizinden elde
edilen bulgularin ortalamalari karsilagtirildiginda homojenligin etkisi ortaya
cikmaktadir. Homojenligin saglandigi ¢ok klgtlk veri setinde ydntemin performansi
%76,5 iken, homojenligin saglanmadigi ¢ok kuguk veri setinde bu performans
%75,0 olmustur. Bu durumda homojenligin saglanmasinin yapay sinir aginin

performansini da artirdi§i sdylenebilir.

Karar agaclari yéntemi icin de ayni bagimli/bagimsiz degiskenler segilerek

analizler gergeklestiriimis ve asagidaki bulgulara ulagiimigtir.

Tablo 4. 44.: Ogrenci basarilarinin ¢ok kiigiik ve varyans-kovaryans matrislerinde
homojenligi saglanmamis o6rneklemde, ilgili degiskenlerle 2 alt gruba
siniflanmasinda karar agaglari yonteminin performansi

Tahmin Edilen
Alt diizey Ust diizey DTY

Altdizey 51 0 100,0%
Ustdizey 51 0 0,0%
Toplam 100,0% 0,0% 50,0%

Gozlenen

Tablo 4.44. incelendiginde c¢ok kilcuk ve varyans-kovaryans matrislerinde
homojenligi saglanmamis 6rneklemde 2 alt gruba siniflama yapma konusunda
karar agaclari ydnteminin o6grencilerin matematik basarisini  %50,0’lik  bir
performansla dogru sinifladigi gértlmektedir. Kiguk érnekleme gore ¢ok kiguk ve
varyans-kovaryans matrislerinde homojenligi saglanmamis orneklemde karar
agaclarinin genel siniflandirma performansi dismustir. Hatta ydntem tim

ogrencileri birinci dizeyde olarak siniflamistir. Yani siniflama islemi calismamistir.

Ayrica yontemin siniflama performansi homojenligi saglanmis ¢ok kuguk
ornekleme goére de dusuk kalmistir. Homojenligin saglandigi ¢ok kiguk
orneklemde %63,7 olan siniflama dogrulugu, homojenligin saglanmadigi ayni
buayuklukteki bu 6rneklemde %50,0’ye kadar dusmustur. Elde edilen bu sonuglara
gore, karar agaclarinin ¢ok kiguk orneklemlerde iki alt gruba siniflama yapmada

performansinin disuk oldugu, buna ek olarak varyans-kovaryans matrislerinde
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homojenligin saglanamadigi durumlarda performansin daha da basarisiz oldugu

soylenebilir.

Karar agaglari yontemi 2 alt gruba siniflama yapmada varyans-kovaryans
matrislerinde homojenligin saglanmadigi buyuk, orta buyuklUkteki ve kuguk
orneklemlerde c¢ok kuguk oOrnekleme gore c¢ok daha basarili olmustur. Bunun
yaninda varyans-kovaryans matrislerinde homojenligin saglandigi ¢ok kuguk
orneklemdeki basarisi da varyans-kovaryans matrislerinde homojenligin
saglanmadigi ¢ok kuguk ornekleme gore daha yuksektir. Bu sonuglar érneklemin
cok kiguk olmasinin ve varyans-kovaryans matrislerinde homojenligin
saglanmamis olmasinin  yontemin performansini  oldukga dustrdugunu

gOstermektedir.

Ayirma analizi yontemi icin de ayni bagimli/bagimsiz degiskenler secilerek

analizler gercgeklestiriimis ve asagidaki bulgulara ulagiimigtir.

Tablo 4. 45.: Ogrenci basarilarinin ¢ok kiigiik ve varyans-kovaryans matrislerinde
homojenligi saglanmamis érneklemde, ilgili degiskenlerle 2 alt gruba
siniflanmasinda ayirma analizi yonteminin performansi

Tahmin Edilen

Gozlenen diizey Ust diizey Toplam
Altdiizey 39 12 51

Ust diizey 13 38 51

Alt diizey 76,5 23,5 100,0
Ust diizey 25,5 74,5 100,0
DTY 75,5%

Tablo 4.45. incelendiginde c¢ok kilguk ve varyans-kovaryans matrislerinde
homojenligi saglanmamig orneklemde 2 alt gruba siniflama yapma konusunda
ayirma analizi ydnteminin o6grencilerin  matematik basarisini  %75,5’lik bir
performansla dogru sinifladigi gérilmektedir. Cok kiglik ve varyans-kovaryans
matrislerinde homojenligi saglanmamis Orneklemde ayirma analizinin genel
siniflandirma performansi blyuk 6érnekleme gore artarken, orta buyuklikteki ve
kUguk ornekleme gore dismustur. Ayirma analizi varyans-kovaryans matrislerinin
homojenligine ¢ok duyarlidir.  Yontem varyans-kovaryans matrislerinin
homojenliginin saglandidi érneklemde %82,4’luk performans gdsterirken, varyans-
kovaryans matrislerinin homojenliginin saglanmadidi érneklemde bu performans
dugmustur. Bununla birlikte varyans-kovaryans matrislerinin  homojenliginin

saglanmadigi ¢ok kuguk oOrneklemdeki performansin da buyuk ornekleme gore
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yuksek ancak orta buyuklukteki ve kuguk oOrnekleme goére de dusuk oldugu

gozlenmigtir.
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4.5. Arastirmanin Besinci Alt Problemine iliskin Bulgular ve Yorumlar

Ogrenci basarilarini 6, 3 ve 2 alt gruba siniflandirmada, biiyik, orta, kiiglk ve gok
kiguk orneklemlerde yapay sinir agi, karar agaclari ve ayirma analizi

performanslari farkhlik gostermekte midir?

Orneklem Buyuklagu : 126126, 6186, 603, 102
Siniflama Grubu 1 6,3,2 ALT GRUP

Yontemlerin 6grenci basarilarini buyuk, orta buydklukteki, kiglik ve ¢ok kuguk
orneklem buyukluklerinde 6, 3 ve 2 alt gruba siniflandirma performanslarina iligkin
elde edilen bulgular Sekil 4.1, Sekil 4.2, Sekil 4.3, Sekil 4.4 ve Sekil 4.5'te

verilmistir.

Biiyiik Orneklem
(126126 Kisilik)
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70,00% \
g 78,90% 76,90%
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: = ¥t 2
= = —
=2 =

0,00%

YAPAY SiNiR ASI KARAR AGACLARI AYIRMA ANALIZI

W6 AltGrup HE3AltGrup D2 Alt Grup

Sekil 4. 1.: Yontemlerin 6grenci basarisini biyik orneklemde 6, 3 ve 2 alt gruba
siniflama performanslari
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Orta Blyukliikteki
(6186 Kisilik) Orneklem
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YAPAY SiNiR AGI KARAR AGAGLARI AYIRMA ANALIZi

W6 AltGrup @3 AItGrup [O2Alt Grup

Sekil 4. 2.: Yontemlerin 6grenci basarisini orta buyukliikteki 6rneklemde 6, 3 ve 2 alt
gruba siniflama performanslari

Kiigiik Orneklem

90,00% (603 Kisilik)
80,00%
7o.00% 81,70% 27 30%

74,60% L

cd ’

60,00% 4,30%

57,00% T
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- 40,60%
40,00%
30,00%
20,00%
Alt Grup
10,00%
0,00%
YAPAY SiNIR AGI KARAR AGACLARI AYIRMA ANALIZI
W6 AltGrup HE3AltGrup D2 Alt Grup

Sekil 4. 3.: Yontemlerin 6grenci basarisini kiugiik 6rneklemde 6, 3 ve 2 alt gruba
siniflama performanslari
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Cok Kiiglik ve Varyans Kovaryans Matrislerinde Homojenligi Saglanmis
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Sekil 4. 4.: Yontemlerin 6grenci basarisini ¢ok kiigiik ve varyans kovaryans

matrislerinde homojenligi saglanmig o6rneklemde 6, 3 ve 2 alt gruba
siniflama performanslari
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Cok Kiiclik ve Varyans Kovaryans Matrislerinde Homojenligi
Saglanmamis Orneklem (102 Kisilik)
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Sekil 4. 5.: Yontemlerin 6grenci basarisini ¢ok kii¢ilkk ve varyans kovaryans

matrislerinde homojenligi saglanmamis 6rneklemde 6, 3 ve 2 alt gruba
siniflama performanslari
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Elde edilen bulgular incelendiginde 6 alt gruba siniflama yapma konusunda buyuk,
orta buyuklukteki ve kuguk orneklem buyulkluklerinde en basarili yontemin yapay
sinir agi oldugu gorulmektedir. Buyuk orneklemde ikinci en iyi yontem karar
agaclari iken, orta buyuklukteki ve kuguk orneklemlerde ayirma analizi olmugtur.
Homojenligi saglanmis olan ve saglanmamis olan ¢ok kuguk drneklemlerde 6 alt
gruba siniflama yapmada ise en basarili ydontem ayirma analizi olurken; ikinci en

iyi yontem yapay sinir agi olmustur.

6 alt gruba siniflama yapma konusunda drneklem blyuklUgu degistikce yapay sinir
aginin performansi ile ilgili farkh bulgular elde edilmigtir. Yapay sinir aginin en iyi
performansini belirlemek amaciyla her drneklem buyukligunde yapilan 50 farkh
deneme analizinin performans ortalamalari, en iyi performans ortalamasinin
%39,9 ile varyans-kovaryans matrislerinde homojenligin saglandigi ¢ok kuguk
orneklemde oldugunu gosterirken; 50 farkli deneme analizinde en yuksek
sinifama performansina da %55,0 ile yine varyans-kovaryans matrislerinde
homojenligin saglandigi ¢ok kicik orneklemde ulasiimistir. Bu performansi
ortalama performansin %38,4 oldugu kiguk 6rneklem izlerken; en yuksek ikinci
performans varyans-kovaryans matrislerinde homojenligin saglanmadigi ¢ok
kiigiik orneklemde elde edilmistir. Uglincli en iyi ortalama performans buyik
orneklemde elde edilirken, en ylksek Uglncu performans kiguk oOrneklemde
g6zlenmistir. Dérdlncl en iyi ortalama performans orta blyukllkteki 6érneklemde
elde edilirken, en yuksek dorduncu performans yine orta buyuklikteki drneklemde
gozlenmigtir. En dusuk ortalama performansin ise varyans-kovaryans
matrislerinde homojenligin saglanmadigi ¢ok kucuk orneklemde oldugu, en dusuk
performansin da buyuk érneklemde oldugu gézlenmistir. Bu bulgular 6 alt gruba
siniflama yapmada yapay sinir agi ile yapilacak uygulamalarda en iyi performansi
yakalayabilmek i¢cin deneme sayisinin artiriilmasinin, en iyi performansi yakalama
firsatini da artiracagini ortaya koymaktadir. Ayni zamanda varyans-kovaryans
matrislerinin homejenliginin saglanmasinin yapay sinir aginin 6 alt gruba siniflama

performansini da artirdigi gorulmektedir.

Karar agagclari 6 alt gruba siniflama yapma konusunda en yuksek performansi orta
bayuklukteki Oorneklemde gostermis, orta buyuklukteki ornekleme gore buyuk
orneklemde performansi yaklasik %0,9’luk bir kayip yasarken kuglk ve ¢ok kuguk

orneklemlerde bu kayip daha da artmigtir. En yuksek performansi yakaladigi orta
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buyuklukteki orneklemde siniflama performansi %35,4 olurken, ozellikle varyans-
kovaryans matrislerinde homojenligin saglanmadigi c¢cok kuguk orneklemde
yontemin performansi %16,7’ye kadar gerilemigtir. Ayrica karar agaclari yontemi
de 6rneklem buylkligu azaldiginda performansini kaybetmesine karsilik, varyans-
kovaryans matrislerinde homojenligin saglanmasi durumunda, ¢ok kaguk
orneklemde varyans-kovaryans matrislerinde homojenligin saglanmadigi ¢ok

klguk 6rnekleme gore daha yuksek performans gostermistir.

Ayirma analizi varyans-kovaryans matrislerinin homojenligine ¢ok duyarhdir. Cok
kliguk ve varyans-kovaryans matrislerinde homojenligi saglanmis 6rneklemde
ayirma analizinin gdsterdigi yuksek performans bu durumu ortaya koymaktadir. 6
alt gruba siniflama yapma konusunda buyuk érneklemde %32,0, orta blyuklUkteki
orneklemde %35,8 ve kilguk orneklemde %40,6’'ya vyukselen siniflama
performansi, varyans-kovaryans matrislerinde homojenligin saglandigi ¢ok kiguk
orneklemde yaklasik olarak iki kat artarak %66,7 olmustur. Ayrica 6 alt gruba
siniflama yapmada varyans-kovaryans matrislerinde homojenligin saglanmadigi
cok kuguk orneklemdeki siniflama performansinin da %54,9 olmasi, 6rneklem

blyUkligu azaldikga yontemin performansinin arttigini desteklemektedir.

3 alt gruba siniflama yapma konusunda buyuk, orta bulyuklikteki ve kuglk
orneklem buyukluklerinde de en basarili yontemin yapay sinir agr oldugu
gorulmektedir. Buyuk orneklemde ikinci en iyi yontem karar agaclarn iken, orta
buayuklikteki ve kuguk orneklemlerde ayirma analizi olmugtur. Homojenligi
saglanmis olan ¢ok kiguk érneklemde 3 alt gruba siniflama yapmada en basarili
yontem ayirma analizi olurken; ikinci en iyi yontem yapay sinir agr olmustur.
Homojenligi saglanmamis olan ¢ok klguk orneklemde 3 alt gruba siniflama
yapmada ise en basarili ydontem yapay sinir agi olurken; ikinci en iyi yontem

ayirma analizi olmustur.

3 alt gruba siniflama yapma konusunda da érneklem buyukligu degistikge yapay
sinir aginin performansi ile ilgili farkli bulgular elde edilmistir. Yapay sinir aginin en
iyi performansini belirlemek amaciyla her 6érneklem buyuklaginde yapilan 50 farkli
deneme analizinin performans ortalamalari, en iyi performans ortalamasinin
%63,1 ile kiguk 6rneklemde oldugunu gosterirken; 50 farkli deneme analizinde en

yuksek siniflama performansina ise %74,2 ile varyans-kovaryans matrislerinde
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homojenligin saglandigi ¢ok kuglk orneklemde ulasiimistir. Bu performansi
ortalama performansin  %62,3 oldugu varyans-kovaryans matrislerinde
homojenligin saglandigi ¢ok klguk érneklem izlerken; en ylksek ikinci performans
kiiclik 6rneklemde elde edilmistir. Uglincl en iyi ortalama performans biyUk
orneklemde elde edilirken, en yuksek Ucglncu performans varyans-kovaryans
matrislerinde homojenligin saglanmadigi 6rneklemde gozlenmigtir. Dorduncu en iyi
ortalama performans orta buyudklikteki 6rneklemde elde edilirken, en yuksek
dordincu performans blyluk o6rneklemde gdézlenmistir. En dislk ortalama
performansin ise varyans-kovaryans matrislerinde homojenligin saglanmadigi ¢ok
kiguk oOrneklemde oldugu, en dusuk performansin ise orta buyuklukteki
orneklemde oldugu gézlenmistir. Bu bulgular 3 alt gruba siniflama yapmada yapay
sinir agi ile yapilacak uygulamalarda en iyi performansi yakalayabilmek igin
deneme sayisinin artirilmasinin, en iyi performansi yakalama firsatini da
artiracagini ortaya koymaktadir. Ayni zamanda varyans-kovaryans matrislerinin
homejenliginin saglanmasinin yapay sinir aginin performansini da artirdigi

gorulmektedir.

Karar agaclari yonteminin siniflama performansi 3 alt gruba siniflama yapma
konusunda orneklem buyukligu azaldikga dusmustur. Karar agaglari en yuksek
performansi blUyluk oOrneklemde goéstermis, buylk o6rnekleme goére orta
blyuklikteki drneklemde performansi yaklasik %0,7’lik bir kayip yasarken kuguk
ve ¢ok kiuguk drneklemlerde bu kayip daha da artmigtir. En yuksek performansi
yakaladigi orta buyuUklikteki orneklemde siniflama performansi %59,5 olurken,
Ozellikle varyans-kovaryans matrislerinde homojenligin saglanmadigi ¢ok kuguk
orneklemde yontemin performansi %33,3’e kadar gerilemistir. Ayrica karar
agagclari yontemi de érneklem buyukligu azaldiginda performansini kaybetmesine
karsilik, varyans-kovaryans matrislerinde homojenligin saglanmasi durumunda,
cok kiguk orneklemde varyans-kovaryans matrislerinde  homojenligin

saglanmadigi ¢ok kicuk drnekleme gore daha ylksek performans gostermistir.

Ayirma analizi varyans-kovaryans matrislerinin homojenligine ¢cok duyarhdir. Cok
kliguk ve varyans-kovaryans matrislerinde homojenligi saglanmis &érneklemde
ayirma analizinin gosterdigi yuksek performans bu durumu ortaya koymaktadir. 3
alt gruba siniflama yapma konusunda buyuk 6rneklemde %57,2, orta buyuklukteki
orneklemde %60,1 ve kuguk orneklemde %64,3’e yukselen siniflama performansi,
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varyans-kovaryans matrislerinde homojenligin saglandigi ¢ok kugik orneklemde
%74,5 olmustur. Varyans-kovaryans matrislerinde homojenligin saglanmadigi ¢ok
kigcuk orneklemdeki siniflama performansinin  %57,8 olmasi ise varyans-
kovaryans matrislerinde homojenligin saglanmadigi durumlarda yontemin 3 alt
gruba siniflama performansinin  diguk oldugunu ortaya koymaktadir. Bu
varsayimin karsilanmadigi durumda performansin en yuksek oldugu oOrneklem

klcuk orneklem olarak belirlenmistir.

2 alt gruba siniflama yapma konusunda buydk, orta buyukllUkteki ve kuglik
orneklem buyukliklerinde de en basarih yontemin yapay sinir agi oldugu
gorulmektedir. Buyuk orneklemde ikinci en iyi yontem karar agdaclari iken, orta
buyuklukteki ve kuguk orneklemlerde ayirma analizi olmustur. Homojenligi
saglanmis olan ¢ok kuguk orneklemde 2 alt gruplama yapmada en basarili yontem
ayirma analizi olurken; ikinci en iyi yontem yapay sinir agi olmustur. Homojenligi
saglanmamis olan ¢ok kuguk orneklemde 2 alt gruba siniflama yapmada ise en
basarili yontem yapay sinir agi olurken; ikinci en iyi yontem ayirma analizi

olmustur.

2 alt gruba siniflama yapma konusunda drneklem buyukligu degistikge yapay sinir
aginin performansi ile ilgili yine farkli bulgular elde edilmistir. Yapay sinir aginin en
iyi performansini belirlemek amaciyla her 6érneklem buyukliginde yapilan 50 farkli
deneme analizinin performans ortalamalari, en iyi performans ortalamasinin
%78,2 ile buylk 6rneklemde oldugunu gosterirken; 50 farkli deneme analizinde en
yuksek siniflama performansina ise %89,0 ile varyans-kovaryans matrislerinde
homojenligin saglanmadigi ¢ok klguk orneklemde ulasiimistir. Bu performansi
ortalama performansin %78,0 oldugu kiguk 6érneklem izlerken; en yuUksek ikinci
performans varyans-kovaryans matrislerinde homojenligin saglandigi ¢ok kuguk
drneklemde elde edilmistir. Uglincii en iyi ortalama performans orta blyUklikteki
orneklemde elde edilirken, en yuksek Uglncu performans klguk oOrneklemde
gOzlenmigtir. Dordincu en iyi ortalama performans varyans-kovaryans
matrislerinde homojenligin saglandigi ¢ok kuguk orneklemde elde edilirken, en
yuksek dordincu performans orta buyukllkteki 6rneklemde gozlenmistir. En dlsuk
ortalama performansin ise varyans-kovaryans matrislerinde homojenligin
saglanmadigi ¢ok kuguk orneklemde oldugu, en dusuk performansin ise buyuk
orneklemde oldugu gozlenmigtir. Bu bulgular 2 alt gruba siniflama yapmada yapay
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sinir ag! ile yapilacak uygulamalarda en iyi performansi yakalayabilmek igin
deneme sayisinin artirilmasinin, en iyi performansi yakalama firsatini da
artiracagini ortaya koymaktadir. Ayni zamanda varyans-kovaryans matrislerinin
homejenliginin saglanmasinin yapay sinir aginin performansini da artirdigi

gOrulmektedir.

Karar agaclari yonteminin siniflama performansi 2 alt gruba siniflama yapma
konusunda oOrneklem buyuklugu azaldik¢a dusmustur. Karar agaglari en yuksek
performansi blylk ©orneklemde gdOstermis, bulylk o&rnekleme goére orta
blayuklukteki orneklemde performansi yaklasik %0,6’lik bir kayip yasarken kuguk
ve ¢ok kuguk orneklemlerde bu kayip daha da artmistir. En ylksek performansi
yakaladigi orta bUyuklUkteki érneklemde siniflama performansi %76,9 olurken,
Ozellikle varyans-kovaryans matrislerinde homojenligin saglanmadigi ¢ok kuguk
orneklemde ydntemin performansi %50’ye kadar gerilemistir. Ayrica karar agaclari
yontemi de orneklem buyukligu azaldiginda performansini kaybetmesine karsilik,
varyans-kovaryans matrislerinde homojenligin saglanmasi durumunda, ¢ok kuguk
orneklemde varyans-kovaryans matrislerinde homojenligin saglanmadi§i ¢ok

klguk ornekleme gore daha yuksek performans gostermistir.

Ayirma analizi varyans-kovaryans matrislerinin homojenligine ¢ok duyarhdir. Cok
kigUuk ve varyans-kovaryans matrislerinde homojenligi saglanmis orneklemde
ayirma analizinin gosterdigi yliksek performans bu durumu ortaya koymaktadir. 2
alt gruba siniflama yapma konusunda buyuk érneklemde %74,7, orta buyuklukteki
orneklemde %76,7 ve kiguk orneklemde %77,3’e yukselen siniflama performansi,
varyans-kovaryans matrislerinde homojenligin saglandigi ¢ok kuguk orneklemde
%82,4 olmustur. Varyans-kovaryans matrislerinde homojenligin saglanmadigi ¢ok
klgUk orneklemdeki 2 alt gruba siniflama performansinin %75,5 olmasi ise
varyans-kovaryans matrislerinde homojenligin saglanmadigi durumlarda yontemin
performansinin  dusik oldugunu ortaya koymaktadir. Bu varsayimin
karsilanmadidi durumda performansin en yuksek oldugu &rneklem kiglk

orneklem olarak belirlenmistir.

Arastirmadan elde edilen sonuglar alanyazinda yer alan c¢alismalarla
karsilastiriilmis ve bu arastirmanin alanyazinda yer alan ¢aligmalarla benzerlik ve

farkhliklari ele alinmistir.
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Karar agaclari yontemi surekli degiskenlerin degerlerini tahmin etme konusunda iyi
sonuglar vermemektedir. Bunun yaninda sinif sayisinin ¢ok, 6grenme kumesi
orneklerinin  az oldugu durumlarda model olugturmada da iyi sonuglar
vermemektedir (Kokturk, 2012; Akpinar, 2014; Bayukisiklar, 2014). Arastirmada

elde edilen bulgular alanyazinda elde edilen sonuglarla benzerlik gostermektedir.

Wheler (1993), hukuk fakuiltesi 6grencilerinin avukathk sinavi basarilarini 460
Kisilik kligUk bir érneklemde 2 alt gruba siniflandirmada yapay sinir agi ve ayirma
analizi yontemlerini kargilastirmis ve analizler sonucunda; yapay sinir aginin daha

yuksek performans gosterdigini belirlemigtir.

Sigirli (2006), hastalarin kronik hepatit veya siroz hastaligina sahip olma durumliari
uzerinden yapay sinir agi ve ayirma analizi yontemlerini 164 kigilik kuguk bir
orneklemde 2 alt gruba siniflandirmada karsilastirmis ve analizler sonucunda;

yapay sinir aginin daha yuksek performans gosterdigini belirlemigtir.

Tare ve digerleri (2005), primer hipertansiyonun yordanmasinda sinir aglari, lojistik
regresyon analizi ve esnek ayirma analizi yontemlerini 276 kisilik klglik bir
orneklemde 2 alt gruba siniflandirmada karsilastirmis ve analizler sonucunda; sinir

aglarinin performansinin ayirma analizinden daha ylksek oldugunu belirlemistir.

Tosun (2007), 424 Kisilik kiguk bir érneklemde 6grenci basarilarini 2 alt gruba
siniflandirmada yapay sinir agi ve karar agaclarini kullanmis ve analizler
sonucunda; yapay sinir aginin performansinin daha yuksek oldugunu tespit

etmistir.

ibrahim ve Rusli (2007), 206 kisilik kiigiik bir érneklemde 6grencilerin akademik
basarilarini siniflandirmada, karar agaglari, regresyon analizi ve yapay sinir aginin
performansini karsilastirmis ve analizler sonucunda; yapay sinir aginin diger iki

yontemden daha basarili sonuglar verdigini belirlemistir.

Burmaoglu (2009), birlegsmis milletler kalkinma programi beseri kalkinma endeksi
verilerini kullanarak 120 kigilik ¢ok kuguk ve varyans kovaryans matrislerinin
homojenligi saglanamamis bir érneklemde ayirma analizi, lojistik regresyon analizi
ve yapay sinir aginin 2 alt gruba siniflandirma basarilarini karsilastirmis ve
analizler sonucunda; ¢ok katmanl algilayici modelin, ayirma analizine gore daha

iyi siniflandirma yaptigini belirlemistir.
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Colkesen (2009), uydu goruntulerini yapay sinir aglari, karar agaglari ve k-star
algoritmalar ile 6000 ve 3750 kisilik orta buyuklikte 6rneklemlerde 6 alt gruba
siniflandirma basarilarini karsilastirmis ve analizler sonucunda; ileri siniflandirma
tekniklerinin uzaktan algilanmis goruntilerin  siniflandiriimasinda  geleneksel

siniflandiricilara gore iyi ve etkili bir alternatif olduklarini belirlemistir.

Kavzoglu ve Colkesen (2010), karar agaglarinin siniflandirma performansini
guncel uydu goéruntilerini kullanarak 600 kisilik kiigik bir érneklemde 6 alt gruba
siniflandirmada en ¢ok benzerlik yonteminin performansi ile karsilastirmis ve
analizler sonucunda; karar agaclarinin uydu goruntilerinin siniflandirmasinda

etkin bir ydontem oldugunu belirlemislerdir.

Kokturk (2012), K-en yakin komsuluk, yapay sinir adi ve karar agaclar
yontemlerinin siniflandirma basarilarini kadin hastaliklari ve dogum poliklinigine
basvuran 240 kisilik kiigluk bir érneklemde, gebelerden elde edilen verileri 2 alt
gruba siniflandirmada karsilagtirmig ve analizler sonucunda; yapay sinir agi
tekniginin siniflandirma basarisinin diger iki yonteme goére daha iyi oldugunu

belirlemigtir.

Kuyucu (2012), lojistik regresyon, yapay sinir agi ve karar agaglari yontemlerinin
siniflandirma performansini 236 kisilik kuguk bir 6rneklemde 2 alt gruba
siniflandirma yapmada karsilastirmis ve analizler sonucunda; en yuksek

performansi gdsteren ydntemin yapay sinir adi oldugunu belirlemistir.

Avcilar ve Yakut (2015), yerel secimlerde segmen tercihlerinin belirlenmesinde
500 kisilik kuguk bir drneklemde yapay sinir agi, lojistik regresyon ve ayirma
analizi yontemlerinin siniflandirma performansini 3 alt gruba siniflandirma
yapmada karsilastirmis ve analizler sonucunda; yapay sinir aginin performansinin

ayirma analizinden daha yuksek oldugunu belirlemistir.

Bu arastrmadan elde edilen sonuglar alanyazinda yer alan c¢alismalarin
sonuglariyla benzerlik gostermistir. Bunun yaninda arastirmada kullanilan
yontemlerin farkli 6rneklem buyukliklerinde ve farkli alt grup sayilarina

siniflamada gosterdigi performans sonuglari alanyazina yeni bulgular eklemistir.
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5. SONUG ve ONERILER

Bu bolumde arastirmanin bulgu ve yorumlarina dayali olarak ulagilan sonuglara ve

bu sonuglardan yola ¢ikarak gelistirilen 6nerilere yer verilmistir.

5.1. Sonuglar

Arastirmanin bulgu ve yorumlarina dayali olarak ulagilan sonuglar alt problemlerin

sirasina uygun olarak sunulmustur.

1. Ogrenci basarilarinin buyik (126126 kisilik) orneklemde 6 alt gruba

siniflanmasi konusunda;

a) Yapay sinir agi %36,7’lik bir performans géstermistir.
b) Karar agacglari %34,5lik bir performans géstermistir.

c) Ayirma analizi %32,0'lik bir performans géstermistir.

Bu sonuclara bakilarak buyuk (126126 kisilik) érneklemde 6 alt gruba siniflama
yapmada en yluksek performans gosteren yontemin yapay sinir agi oldugu, bunu

sirastyla karar agaclari ve ayirma analizinin izledigi sdylenebilir.

Ogrenci basarilarinin blyik (126126 kisilik) 6rneklemde 3 alt gruba

siniflanmasi konusunda;

a) Yapay sinir agi %62,7’lik bir performans gbstermistir.
b) Karar agaclari %59,5lik bir performans gdstermistir.
c) Ayirma analizi %57,2’lik bir performans gostermistir.

Bu sonuglara bakilarak buylk (126126 kisilik) drneklemde 3 alt gruba siniflama
yapmada en ylksek performans gosteren yontemin yapay sinir agi oldugu, bunu

siraslyla karar agaclari ve ayirma analizinin izledigi sdylenebilir.
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Ogrenci basarilarinin biyik (126126 kigilik) 6rneklemde 2 alt gruba

siniflanmasi konusunda;

a) Yapay sinir agi %78,9’luk bir performans géstermigtir.
b) Karar agaglari %76,9luk bir performans géstermistir.

c) Ayirma analizi %74,7’lik bir performans géstermistir.

Bu sonuclara bakilarak buyuk (126126 kigilik) érneklemde 2 alt gruba siniflama
yapmada en yluksek performans gosteren yontemin yapay sinir agi oldugu, bunu

siraslyla karar agaclari ve ayirma analizinin izledigi sdylenebilir.

2. Ogrenci basarilarinin orta buyuklikteki (6186 kisilik) drneklemde 6 alt gruba

siniflanmasi konusunda;

a) Yapay sinir agi %36,9’luk bir performans géstermigtir.
b) Karar agacglari %35,4 ik bir performans gostermigtir.

c) Ayirma analizi %35,8’lik bir performans gostermisgtir.

Bu sonuglara bakilarak orta buyuklikteki (6186 kisilik) drneklemde 6 alt gruba
sinifama yapmada en ylksek performans gosteren ydntemin yapay sinir agi

oldugu, bunu sirasiyla ayirma analizi ve karar agaclarinin izledigi sdylenebilir.

Ogrenci bagarilarinin orta bly(klikteki (6186 kisilik) 6rneklemde 3 alt gruba

siniflanmasi konusunda;

a) Yapay sinir agi %61,8lik bir performans gbstermistir.
b) Karar agaclari %58,8’lik bir performans gdéstermisgtir.

c) Ayirma analizi %60, 1’lik bir performans géstermisgtir.

Bu sonuclara bakilarak orta buyuklukteki (6186 kigilik) 3 alt gruba siniflama
yapmada en yuksek performans gosteren yontemin yapay sinir agi oldugu, bunu
sirasiyla ayirma analizi ve karar agaclarinin izledigi soylenebilir.
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Ogrenci basarilarinin orta blyUkliikteki (6186 kisilik) drneklemde 2 alt gruba

siniflanmasi konusunda;

a) Yapay sinir agi %79,51ik bir performans géstermistir.
b) Karar agaglari %76,3liik bir performans gdéstermisgtir.

c) Ayirma analizi %76,7lik bir performans géstermistir.

Bu sonuclara bakilarak orta buyuUklukteki (6186 kisilik) 2 alt gruba siniflama
yapmada en yluksek performans gosteren yontemin yapay sinir agi oldugu, bunu

siraslyla ayirma analizi ve karar agaclarinin izledigi sOylenebilir.

3. Ogrenci basarilarinin kiiglik (603 kisilik) orneklemde 6 alt gruba

siniflanmasi konusunda;

a) Yapay sinir agi %44,2’lik bir performans géstermistir.
b) Karar agaglari %30,7’lik bir performans géstermistir.

c) Ayirma analizi %40,6’lik bir performans gdstermistir.

Bu sonuclara bakilarak kiguk (603 Kisilik) érneklemde 6 alt gruba siniflama
yapmada en ylksek performans gosteren yontemin yapay sinir agi oldugu, bunu

sirastyla ayirma analizi ve karar agaclarinin izledigi sdylenebilir.

Ogrenci  basarilarinin  kigiik (603 kisilik) 6rneklemde 3 alt gruba

siniflanmasi konusunda;

a) Yapay sinir agi %68,2lik bir performans gbstermistir.
b) Karar agaclari %57,0'lik bir performans gdéstermisgtir.

c) Ayirma analizi %64,3’liik bir performans gbstermistir.

Bu sonuglara bakilarak kiguk (603 Kkisilik) drneklemde 3 alt gruba siniflama
yapmada en yuksek performans gosteren yontemin yapay sinir agi oldugu, bunu

sirasiyla ayirma analizi ve karar agaglarinin izledigi sdylenebilir.
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Ogrenci  basarilarinin - kiigik (603 kigilik) 6rneklemde 2 alt gruba

siniflanmasi konusunda;

a) Yapay sinir agi %81,7’lik bir performans gdstermistir.
b) Karar agacglari %74,6'lik bir performans géstermigtir.

c) Ayirma analizi %77,3’liik bir performans géstermigtir.

Bu sonuclara bakilarak kiucguk (603 kigilik) orneklemde 2 alt gruba siniflama
yapmada en yluksek performans gosteren yontemin yapay sinir agi oldugu, bunu

siraslyla ayirma analizi ve karar agaclarinin izledigi sOylenebilir.

4. i) Ogrenci basarilarinin ¢ok kiclik ve varyans-kovaryans matrislerinde
homojenligi saglanmis (102 kisilik) 6érneklemde 6 alt gruba siniflanmasi

konusunda;

a) Yapay sinir agi %55,0lik bir performans géstermistir.
b) Karar agacglari %28,4 liik bir performans géstermistir.

c) Ayirma analizi %66,71ik bir performans géstermistir.

Bu sonuglara bakilarak ¢ok kuguk ve varyans-kovaryans matrislerinde homojenligi
saglanmis (102 kisilik) orneklemde 6 alt gruba siniflama yapmada en ylksek
performans gosteren yontemin ayirma analizi oldugu, bunu sirasiyla yapay sinir

agl ve karar agaclarinin izledigi sdylenebilir.

Ogrenci basarilarinin ¢cok kiiclik ve varyans-kovaryans matrislerinde
homojenligi saglanmis (102 kisilik) 6rneklemde 3 alt gruba siniflanmasi

konusunda;

a) Yapay sinir agi %74,2’lik bir performans gdéstermistir.
b) Karar agaglari %46,1lik bir performans géstermistir.

c) Ayirma analizi %74,51ik bir performans géstermistir.
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Bu sonuclara bakilarak ¢ok kuguk ve varyans-kovaryans matrislerinde homojenligi
saglanmis (102 kisilik) orneklemde 3 alt gruba siniflama yapmada en yuksek
performans gdsteren yontemin ayirma analizi oldugu, bunu sirasiyla yapay sinir

agl ve karar agaclarinin izledigi sdylenebilir.

Ogrenci basarilarinin ¢ok kiglk ve varyans-kovaryans matrislerinde
homojenligi saglanmis (102 kisilik) érneklemde 2 alt gruba siniflanmasi

konusunda;

a) Yapay sinir agi %82,4liik bir performans gostermigtir.
b) Karar agaglari %82,11ik bir performans gdéstermisgtir.

c) Ayirma analizi %63,71ik bir performans géstermistir.

Bu sonuglara bakilarak ¢ok kuguk ve varyans-kovaryans matrislerinde homojenligi
saglanmis (102 Kisilik) 6rneklemde 2 alt gruba siniflama yapmada en yuksek
performans gosteren yontemin ayirma analizi oldugu, bunu sirasiyla yapay sinir

ag! ve karar agaclarinin izledigi sdylenebilir.

4. ii) Ogrenci basarilarinin ¢ok kiiclik ve varyans-kovaryans matrislerinde
homojenligi saglanmamis (102 kisilik) 6rneklemde 6 alt gruba siniflanmasi

konusunda;

a) Yapay sinir agi %51,7’lik bir performans géstermistir.
b) Karar agaglari %16,7’lik bir performans gdéstermisgtir.

c) Ayirma analizi %54,9’luk bir performans géstermisgtir.

Bu sonuglara bakilarak ¢ok kuguk ve varyans-kovaryans matrislerinde homojenligi
saglanmamis (102 kisilik) érneklemde 6 alt gruba siniflama yapmada en yuksek
performans gosteren ydntemin yapay sinir agi oldugu, bunu sirasiyla ayirma

analizi ve karar adaclarinin izledigi soylenebilir.
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Ogrenci basarilarinin ¢ok kigiik ve varyans-kovaryans matrislerinde
homojenligi saglanmamis (102 Kisilik) orneklemde 3 alt gruba siniflanmasi

konusunda;

a) Yapay sinir agi %65,6’lik bir performans gostermistir.
b) Karar agaglari %33,3llik bir performans géstermisgtir.

c) Ayirma analizi %57,8lik bir performans gostermigtir.

Bu sonuclara bakilarak ¢ok kuguk ve varyans-kovaryans matrislerinde homojenligi
saglanmamis (102 kisilik) drneklemde 3 alt gruba siniflama yapmada en yuksek
performans gosteren ydntemin yapay sinir adi oldugu, bunu sirasiyla ayirma

analizi ve karar agaclarinin izledigi soylenebilir.

Ogrenci basarilarinin ¢ok kiglk ve varyans-kovaryans matrislerinde
homojenligi saglanmamis (102 kisilik) 6rneklemde 2 alt gruba siniflanmasi

konusunda;

a) Yapay sinir agi %89,0’luk bir performans géstermigtir.
b) Karar agaglari %75,5'lik bir performans gdéstermistir.

c) Ayirma analizi %50,0'lik bir performans géstermistir.

Bu sonuglara bakilarak ¢ok kuguk ve varyans-kovaryans matrislerinde homojenligi
saglanmamis (102 kisilik) drneklemde 2 alt gruba siniflama yapmada en yuksek
performans gosteren ydntemin yapay sinir agi oldugu, bunu sirasiyla ayirma

analizi ve karar agaclarinin izledigi sGylenebilir.

Arastirmada kullanilan ydéntemlerin farkli 6rneklem buyuklikleri ve alt grup
sayllarina  siniflama yapmada gOsterdikleri  performanslarin  birbirleriyle
kargilastiriimalari diginda, her bir yontemin en iyi performansi hangi kosullarda

gOsterdigine iligkin sonuglara da ulasiimistir.

Yontemlerin her biri igin genel olarak sdylenebilecek bir sonug, siniflama yapilan
alt grup sayisi azaldikga yontemlerin daha ylksek performans gosterdigidir. Alt

grup sayisinin fazla olmasi beklendigi gibi siniflandirmayi zorlagtirmistir.

Her drneklem buydkliginde yapay sinir agi ile en yliksek performansi yakalamak

icin yapilan 50 farkli deneme analizi sonucunda en yuksek performansa %89,0 ile
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varyans-kovaryans matrislerinde homojenligin  saglanmadigi ¢ok kuguk
orneklemde ulasiimistir.  Ancak 50 farkli deneme analizinin ortalamasi
incelendiginde en yuksek performans ortalamasinin %78,2 ile blyuk érneklemde
elde edildigi belirlenmistir. Yine ikinci en yuksek performans %82,1 ile varyans-
kovaryans matrislerinde homojenligin saglandigi ¢ok kuguk orneklemde
gorulurken; bu 6rneklemdeki 50 farkli deneme analizinin ortalamasinin da buyuk
orneklemde elde edilen performans ortalamasindan disuk olmasi benzer bir
durumu gostermistir. Yapay sinir agi her analizde arastirma verilerinin farkli bir
bolumunu egitim seti, farkli diger bir bolumunu de test seti olarak kullanmaktadir.
Bu sebeple her analizde elde edilen bulgular farklilagmaktadir. Bu sonuglar
deneme analizlerinin sayisinin artiriimasinin en ytksek performansi yakalama
sansini da artirdigini géstermektedir. Sonug olarak yapay sinir aginin en yuksek
performansi varyans-kovaryans matrislerinde homojenligin saglanmadigi ¢ok

klguk 6rneklemde gosterdigini sdylemek mumkundur.

Karar agaclan yontemi acisindan en yuksek siniflama performansi bulyuk
orneklemde 2 alt gruba siniflama yapmada elde edilmistir. Bununla birlikte buylk
orneklemde 6 alt gruba siniflama yapma performansinin, orta buyuUklukteki
orneklemde 6 alt gruba siniflama yapma performansindan yaklasik olarak %0,9
dusuk olmasi disinda, érneklem buyUkligu azaldikga yontemin performansinin da
dogrusal olarak dustugunu soylemek mumkundur. Ayrica yontemin c¢ok kuguk
orneklemde varyans-kovaryans matrislerinde homojenligin saglanmasi durumunda
tum alt gruplara siniflama yapma performansinin, homojenligin saglanmadigi ¢ok
kuguk ornekleme gore yuksek olmasi da bu varsayimin karsilanmasi durumunda

yontemin performansinin artacagini gostermistir.

Ayirma analizinin performansi Orneklem buydkliginden ve ydntemin temel
varsayimlarindan biri olan varyans-kovaryans matrislerinde homojenlikten dnemli
dlclide etkilenmistir. Orneklem biyiikliglu azaldikga ayirma analizinin performansi
dogrusal olarak artmis; varyans-kovaryans matrislerinde homojenligin saglanmasi
yontemin performansini daha da glglu hale getirmistir. Ayirma analizi en yuksek
performansi varyans-kovaryans matrislerinde homojenligin saglandigi érneklemde
2 alt gruba siniflama yapmada ulasmistir. Bununla birlikte homojenligi
saglanamadigi durumda c¢ok kuguk Orneklemde 2 ve 3 alt gruba siniflama
performansi buyuk oOrneklemden yuksek olsa da orta buyuklikteki ve kuguk
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orneklemde elde edilen performanslarin gerisinde kalmigtir. Bu sonuglar varyans-
kovaryans matrislerinde homojenligin saglanmasi durumunda ayirma analizinin

cok yuksek performansa ulastigini ortaya koymaktadir.
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5.2. Oneriler

Arastirmada elde edilen sonuglardan hareketle geligtirilen oneriler, bu aragtirmanin

sonuglarina dayali Oneriler ve yapilacak yeni galismalarda arastirmacilar igin

Oneriler olmak Uzere iki baslik altinda sunulmustur.

1.

5.2.1. Arastirmaya donuk oneriler

Arastirma sonucunda buyuk, orta buyuUklikteki ve kuglk orneklemlerde
ogrenci basarilarinin 6, 3 ve 2 alt gruba siniflandirimasinda yapay sinir
aglarinin en yuksek performansi gostermesi, yontemin bu &rneklem
blyuklukleri ve bu alt grup sayillarinda guvenilir bir sekilde
kullanilabilecegini ortaya koymustur. Bu nedenle arastirmalarda yapay sinir
aginin bu érneklem buyukluklerinde 6, 3 ve 2 alt gruba siniflama yapmada

tercih edilmesi Onerilir.

Varyans-kovaryans matrislerinde homojenligin saglanmadigi ¢ok kuguk
orneklem buyuklUklerinde 2 ve 3 alt gruba siniflama yapmada yine yapay
sinir aglarinin en yuksek performansi gdéstermesi, yontemin bu alt grup
sayllarina siniflama yapmada da tercih edilmesini saglayacak énemli bir

gerekgedir.

Yapay sinir aginin her uygulamada veri setinin bir bolimunu egitim verisi,
diger bolimuna test seti olarak almasi farkl siniflama performanslari
gostermesine neden olmaktadir. Bu nedenle en ylksek performansa
ulagmak igin mimkun oldugunca fazla sayida deneme yapilmasi en yuksek

performansi belirleyebilmek agisindan faydali olacaktir.

Karar agaclari yéntemi 6rneklem buaylkliga azaldikga siniflama
performansini biiyiik élgtide yitirmistir. Orneklem buyiikliginin azalmasinin
yaninda varyans-kovaryans matrislerinde homojenligin saglanmadigi
durumlarda yontemin performans kaybi daha da artmigtir. Bu nedenle karar
agaclari ile gergeklestirilecek siniflama galismalarinda buyuk orneklemlere
ulasilmasi yontemin performansinin yuksek olmasi agisindan énemli ve

gereklidir.
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. Ayirma analizi yonteminin performansi ise drneklem buyuklugu azaldikga
artmistir. Bunun yaninda ayirma analizi, varyans-kovaryans matrislerinde
homoijenligin saglandidi kosulda yapay sinir aglari ve karar agaclarina gore
¢ok daha basarili olmustur. Arastirmadan elde edilen sonuglara gore ¢ok
kuguk drneklemlerde yapilacak siniflama galismalarinda varyans-kovaryans
matrislerinde homojenligin saglanmasi durumunda ayirma analizinin tercih

edilmesinin yerinde olacagi sdylenebilir.

5.2.2. Arastirmacilar igin oneriler

. Arastirmada elde edilen yapay sinir agi bulgulari ¢ok katmanli algilayici
model ile sinirhdir. Yapay sinir aglarinin farkli drneklem buyukliklerinde ve
alt grup sayilarina siniflama yapmada performansi hakkinda daha ¢ok bilgi
elde edebilmek amaciyla bagka arastirmalarda farkhh ad modellerin

incelenmesi yararl olabilir.

. Aragstirmada yapay sinir agi ile yapilan analizlerde verilerin %70’i egitim
seti, %30'u test seti olarak ayrilmigtir. Yapilacak yeni arastirmalarda egitim
ve test setlerinin oranlar degistirilerek yontemin gosterecegi performans

farkh kosullarda ele alinabilir.

. Aragtirmada elde edilen karar agaclari bulgulari CHAID algoritmasi ile
sinirhdir. Karar agaclarinin farkli érneklem buydkllklerinde ve alt grup
sayllarina siniflama yapmada performansi hakkinda daha cok bilgi elde
edebilmek amaciyla baska arastirmalarda farkli algoritmalarin incelenmesi

de yararli olabilir.

. Arastirmada elde edilen ayirma analizi bulgulari da dogrusal ayirma analizi
ile sinirhidir. Ayirma analizinin farkli 6érneklem buyukliklerinde ve alt grup
sayllarina siniflama yapmada performansi hakkinda daha c¢ok bilgi elde
edebilmek amaciyla bagka arastirmalarda karesel ayirma analizi ve esnek
ayirma analizi gibi ayirma analizinin farkli tarlerinin kullaniimasi yararl

olabilir.

135



. Arastirmada 6grenci basarilarinin siniflandirilmasinda eksik verisi olmayan,
normal dagilima en yakin, u¢ degerleri olmayan, mumkin oldugunca
degigkenler arasinda c¢oklu badlanti problemi bulunmayan ve o6grenci
basarisini yordamada alanyazinda en sik kullanildigi gézlenen degiskenler
kullanilmigtir. Bu degiskenler diginda farkli degiskenlerle yapilacak yeni
arastirmalar yontemlerin  performanslarinin  genellenebilirligine  katki

saglayabilir.

. Egitim alaninda yapilan arastirmalarda eksik verilerin oldugu veri setleri ile
calisilabilmektedir. Bu nedenle yontemlerin gosterecegdi performansin farkl
bir calisma ile veri setlerinde eksik verilerin olmasi durumunda incelenmesi

alanyazina katki saglayabilir.

. Arastirmada PISA 2012 matematik testi ve anket sonuglari kullaniimigtir.
Matematik disinda farkh alanlarin veri setleriyle de ¢alismalar yapilmasi,
yontemlerin diger alanlardaki performansini ortaya koyarak arastirmacilara

yeni bakis acilari kazandirabilir.

. PISA uygulamalarinda 6grenci basarisini belilemek amaciyla duzey birin
alti, duzey bir, dizey iki, duzey Ug, duzey dort, duzey bes ve diuzey alti
olmak Uzere toplam 7 duzey bulunmaktadir. Bu aragtirmada 6, 3 ve 2 alt
grup olusturabilmek amaciyla dizey birin altinda yer alan ogrenciler
arastirma disi tutulmus ve calismalar 6, 3 ve 2 alt grup Uzerinde
gerceklestiriimigtir. Farkli arastirmalarda 4, 5, 7 vb. farkh alt grup sayilarina

sahip orneklemlerde karsilastirmalar yapilabilir.

. Bu arastirmada buyuk, orta buyuklukteki, kuguk ve ¢ok kuguk orneklem
blayUklUklerinde yontemlerin gosterdigi performanslar ele alinmistir.
Yontemlerin karsilastirilmasinda farkli érneklem bayUklUkleri olusturularak

yeni aragtirma planlari hazirlanabilir.
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EK 3. Degiskenlerin orta biiyukliukteki orneklemdeki dagilimlarina iligskin
histogram grafikleri
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EK 4. Degiskenlerin kigiik orneklemdeki dagilimlarina iligskin histogram
grafikleri
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EK 5. Degiskenlerin ¢ok kugiik ve homojenli

dagihmlarina iligkin histogram grafikleri
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EK 6. Degiskenlerin ¢ok kii¢giik ve homojenligi saglanmamis orneklemdeki
dagihmlarina iligkin histogram grafikleri

Mathematies Anxiety Aftitude towards Sehool: Leaming Outcomes. Attitude towards School: Learning Activi

e

Frequency
[

Feequency

B am 1o - 1) 250 B p am B
A am n B Aqm 2o oo E Ao 2 " ) =
. s =
jﬁ{%‘m&ﬂ [ - J/ﬁw \ \h\
an 2m am F IR B By am ke o 10 2 am im 1m0 - 15 2
_

Freauency
Freauency

. : i 5
ﬁ%

—
Wﬂ: N
Y i) I ameo afen g swe oamo sder

Mathemates Intarsst Matmematics Bahaviour Mathematies Seft-Efcacy

2 B3

pr——— [P———— p—————
o
L/Em ‘L\ FIT’;J d
— Ty osll I CEnE R s L] H|
PO A Covente o Prten Sl
=
|- LU L el L

154



EK 7. Bliyuk orneklemdeki degiskenlere iligkin ¢carpiklik ve basiklik

degerleri ile degerlerin standart hatalarina boliinmesiyle elde edilen z

degerleri
Degiskenler Carpiklik Std. Hata z Basiklik Std. Hata z
Matematik kaygisi -,190 ,007 -27,14 ,964 ,014 68,86
Okula karg! tutum: Ogrenme ciktilari ,570 ,007 81,43 ,077 ,014 5,50
Okula kargi tutum: Ogrenme aktiviteleri  -,313 ,007 -44,71 -,989 ,014 -70,64
Okula ait olma duygusu ,584 ,007 83,43 421 ,014 30,07
Matematik 6gretmeninin sinif yonetimi 314 ,007 44,86 124 ,014 8,86
Matematik dersindeki biligsel aktiviteler ,314 ,007 44,86 2,374 ,014 169,57
Sinif iklimi -,136 ,007 -19,43 -,143 ,014 -10,21
Evdeki egitim olanaklari -,431 ,007 -61,57 -,462 ,014 -33,00
Matematik motivasyonu -,160 ,007 -22,86 -,457 ,014 -32,64
Matematik ilgisi -,048 ,007 -6,86 -,400 ,014 -28,57
Matematik davranigi -,097 ,007 -13,86 1,212 ,014 86,57
Matematik 6z yeterligi 434 ,007 62,00 1,004 ,014 71,71
Matematik niyeti ,014 ,007 2,00 -1,058 ,014 -75,57
Matematik 6gretmeninin destegi -,005 ,007 -0,71 -,439 ,014 -31,36
Problem ¢6zmeye agiklik 377 ,007 53,86 ,809 ,014 57,79
Matematik 6z benlik algisi -,016 ,007 -2,29 , 116 ,014 8,29
C")Qretmen ogrenci iliskileri ,226 ,007 32,29 -,149 ,014 -10,64
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EK 8. Orta buyukliukteki 6rneklemdeki degiskenlere iligkin ¢carpiklik ve
basiklik degerleri ile degerlerin standart hatalarina boéliinmesiyle elde

edilen z degerleri

Degiskenler Carpiklik Std. Hata z Basiklik Std. Hata z
Matematik kaygisi -,270 ,031 -8,71 ,578 ,062 9,32
Okula karg! tutum: Ogrenme ciktilari ,540 ,031 17,42 ,044 ,062 0,71
Okula karg! tutum: Ogrenme aktiviteleri  -,316 ,031 -10,19 -1,007 ,062 -16,24
Okula ait olma duygusu ,578 ,031 18,65 478 ,062 7,71
Matematik 6gretmeninin sinif yonetimi ,296 ,031 9,55 ,042 ,062 0,68
Matematik dersindeki biligssel aktiviteler ,595 ,031 19,19 1,772 ,062 28,58
Sinif iklimi -,196 ,031 -6,32 -,140 ,062 -2,26
Evdeki egitim olanaklari -,578 ,031 -18,65 -,238 ,062 -3,84
Matematik motivasyonu -,206 ,031 -6,65 -,459 ,062 -7,40
Matematik ilgisi -,091 ,031 -2,94 -,329 ,062 -5,31
Matematik davranigi -,360 ,031 -11,61 ,933 ,062 15,05
Matematik 6z yeterligi ,192 ,031 6,19 ,155 ,062 2,50
Matematik niyeti -,009 ,031 -0,29 -1,016 ,062 -16,39
Matematik 6gretmeninin destegi ,018 ,031 0,58 -,393 ,062 -6,34
Problem ¢6zmeye agiklik ,304 ,031 9,81 ,664 ,062 10,71
Matematik 6z benlik algisi -,056 ,031 -1,81 -,003 ,062 -0,05
C")Qretmen ogrenci iliskileri ,252 ,031 8,13 -,160 ,062 -2,58
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EK 9. Kliguik orneklemdeki degiskenlere iligkin ¢carpiklik ve basiklik

degerleri ile degerlerin standart hatalarina boéliinmesiyle elde edilen z

degerleri

Degiskenler Carpiklik Std. Hata z Basiklik Std. Hata z

Matematik kaygisi -,184 ,100 -1,84 ,801 ,199 4,03
Okula karg! tutum: Ogrenme ciktilari ,528 ,100 5,28 , 101 ,199 0,51
Okula kars! tutum: Ogrenme aktiviteleri ~ -,221 ,100 -2,21 -1,222  ,199 -6,14
Okula ait olma duygusu ,646 ,100 6,46 ,378 ,199 1,90
Matematik 6gretmeninin sinif yonetimi ,344 ,100 3,44 -,053 ,199 -0,27
Matematik dersindeki bilissel aktiviteler ,253 ,100 2,53 ,640 ,199 3,22
Sinif iklimi -,085 ,100 -0,85 -,207 ,199 -1,04
Evdeki egitim olanaklari -,698 ,100 -6,98 ,298 ,199 1,50
Matematik motivasyonu -,197 , 100 -1,97 -,393 ,199 -1,97
Matematik ilgisi -,038 ,100 -0,38 -,350 ,199 -1,76
Matematik davranigi -,409 ,100 -4,09 ,650 ,199 3,27
Matematik 6z yeterligi ,354 ,100 3,54 -,275 ,199 -1,38
Matematik niyeti -,019 ,100 -0,19 -,956 ,199 -4,80
Matematik 6gretmeninin destegi ,083 ,100 0,83 -,543 ,199 -2,73
Problem ¢6zmeye agiklik ,639 ,100 6,39 ,185 ,199 0,93
Matematik 6z benlik algisi -,020 ,100 -0,2 ,004 ,199 0,02
C")Qretmen ogrenci iliskileri ,275 ,100 2,75 ,008 ,199 0,04
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EK 10. Cok kiiguk ve homojenligi saglanmis orneklemdeki degiskenlere
iliskin carpiklik ve basiklik degerleri ile degerlerin standart hatalarina
boélinmesiyle elde edilen z degerleri

Degiskenler

Carpiklik Std. Hata

z

Basiklik Std. Hata

4

Matematik kaygisi

Okula karg! tutum: Ogrenme giktilari
Okula karg! tutum: Ogrenme aktiviteleri
Okula ait olma duygusu

Matematik 6gretmeninin sinif yonetimi
Matematik dersindeki biligsel aktiviteler
Sinif iklimi

Evdeki egitim olanaklari

Matematik motivasyonu

Matematik ilgisi

Matematik davranigi

Matematik 6z yeterligi

Matematik niyeti

Matematik 6gretmeninin destegi
Problem ¢ézmeye aciklik

Matematik 6z benlik algisi

Ogretmen 6grenci iligkileri

-,320
561
-,093
,100
274
693
-,152
-,287
-,267
-,196
-,448
-,028
,051
,093
475
,031
,052

,239
,239
,239
,239
,239
,239
,239
,239
,239
,239
,239
,239
,239
,239
,239
,239
,239

-1,34
2,35
-0,39
0,42
1,15
2,90
-0,64
-1,20
-1,12
-0,82
-1,87
-0,12
0,21
0,39
1,99
0,13
0,22

587
-,500
-1,285
687
-,357
1,916
-444
-1,127
-502
-, 741
-,278
149
-,930
-,961
-557
-,191
-,431

474
474
474
474
474
474
A74
474
A74
474
A74
A74
474
A74
474
A74
A74

1,24

-1,05
-2,71
1,45

-0,75
4,04

-0,94
-2,38
-1,06
-1,56
-0,59
0,31

-1,96
-2,03
-1,18
-0,40
-0,91
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EK 11. Cok kiicuk ve homojenligi saglanmamis orneklemdeki degiskenlere
iliskin carpiklik ve basiklik degerleri ile degerlerin standart hatalarina

boélinmesiyle elde edilen z degerleri

Degiskenler Carpiklik Std. Hata z Basiklik Std. Hata z

Matematik kaygisi ,268 ,239 1,12 -,325 AT74 -0,69
Okula kargi tutum: Ogrenme ciktilari ,143 ,239 0,60 -,995 474 -2,10
Okula karg! tutum: Ogrenme aktiviteleri -,475 ,239 -1,99 -1,110 ,474 -2,34
Okula ait olma duygusu ,058 ,239 0,24 -,789 AT74 -1,66
Matematik 6gretmeninin sinif yonetimi -,050 ,239 -0,21 -,924 474 -1,95
Matematik dersindeki bilissel aktiviteler ~ -,192 ,239 -0,80 -,910 AT4 -1,92
Sinif iklimi -,525 ,239 -2,20 -,904 AT4 -1,91
Evdeki egitim olanaklari -1,280 ,239 -5,36 1,317 474 2,78
Matematik motivasyonu -, 174 ,239 -0,73 -1,417 474 -2,99
Matematik ilgisi ,142 ,239 0,59 -1,440 474 -3,04
Matematik davranigi 512 ,239 2,14 - 775 AT74 -1,64
Matematik 6z yeterligi -, 795 ,239 -3,33 -,391 AT74 -0,82
Matematik niyeti -,203 ,239 -0,85 -1,382 474 -2,92
Matematik 6gretmeninin destegi -,300 ,239 -1,26 -1,162 474 -2,45
Problem ¢ézmeye agiklik -,327 ,239 -1,37 -,802 474 -1,69
Matematik 6z benlik algisi ,080 ,239 0,33 -1,028 ,474 -2,17
Ogretmen ogrenci iligkileri -,209 ,239 -0,87 -1,101 ,474 -2,32
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EK 12. Degiskenlerin biyiik 6rneklemdeki korelasyonlari

= o = = 3 [ ]
§ 5§ § . 5 2 5 5 g §
g 2 3 g £ 5 g 5 ] 5 2 £ 5 P
i : o & = © N £ ~ g ‘= = X~ g = X~ -: i ~ £ :8\ -g 2 °
Degiskenler £ 29 o5 2. =%t =35 S > 5 X9 X = & = = = =5 $ .
x g < E3g T 0 c @ E ST = - < 0 5] < 2 S 5S ] T Q.= £ T ® ETS
£ ® S ® &2 < 3 eES £c£2 X T¥ ES £ = £ £ EEDP ox Ex £
§ 5% 382 % £8F fr: ¢ %% g5 f g fF % ZER 3% &Y &%
s 56 o9% C3 =88 3% & i SE s =3 =g s =8 &% =38 o=
. r 1
Matematik
kaygrsi E 126126
Okula karsi r -,098 1
tutum: Ogr. p ,000
ciktilari N 126126 126126
Okula karg! r -013 ,463 1
tutum: Ogr. p ,000 0,000
aktiviteleri N 126126 126126 126126
Okula ait r -154 ,489 ,363 1
olma duygusu P 0,000 0,000 0,000
N 126126 126126 126126 126126
Matematik r -,098 ,282 ,248 ,261 1
dgret. sinif p ,000 0,000 0,000 0,000
yonetimi N 126126 126126 126126 126126 126126
Matematik T -,046 224 1246 1210 ,352 1
dersi. biligsel p ,000 0,000 0,000 0,000 0,000
aktiviteler N 126126 126126 126126 126126 126126 126126
r-162 178 ,081 ,166 ,540 132 1
Sinif iklimi p 0,000 0,000 ,000 0,000 0,000 0,000
N 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126
Evdeki egitim " -,118 ,069 ,101 116 ,048 ,103 ,078 1
olanaklar p 0,000 ,000 ,000 0,000 ,000 ,000 ,000
N 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126
- r 197 1332 ,396 1228 ,248 272 115 ,036 1
mzﬁggﬁnu p 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0,000 ,000
N 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126
Matematik r o -307 ,236 242 172 ,266 ,273 ,168 ,011 ,656 1
igisi p 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 ,000 0,000
N 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126
Matematik r -,056 110 ,148 ,004 ,143 214 ,057 ,063 ,340 470 1
davranisi p ,000 0,000 0,000 ,000 0,000 0,000 ,000 ,000 0,000 0,000
N 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126
Matematik 5z | 71320 1161 1218 ,207 ,186 1236 1138 214 312 ,348 1263 1
oterlidi p 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
yeterig N 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126
Matematik ro-221 ,063" 0717 057" 097" ,0017 0727 ,007" 387" 1395 218" 186 1
niyeti p 0,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,009 0,000 0,000 0,000 0,000
N 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126
Matematik r o -,045 ,310 ,312 ,251 473 ,502 ,195 ,032 ,318 ,335 ,198 ,180 ,106 1
dgretmeninin  p 000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 ,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
destegi N 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126
Problem T -240 171 242 1216 1137 ,250 ,027 ,158 ,288 1328 ,338 447 ,106 1178 1
cbzmeye p 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 ,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
agiklik N 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126
Matematik 62 " 590" 159" 180" 1737 178" 2117 1217 ,095~ 480" 634" 13497 482" 378" 12027 449 1
benlkalgisi P 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 ,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
N 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126
Ogretmen r o -061 1422 ,361 ,408 ,330 ,325 ,160 ,043 ,304 ,300 184 ,184 ,061 447 ,193 ,182 1
dgrenci p ,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 ,000 0,000 0,000 0,000 0,000 ,000 0,000 0,000 0,000
iligkileri N 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126 126126
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EK 13. Degiskenlerin orta bliyuklikteki orneklemdeki korelasyonlari
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Matematik :) 1
kaygisi N 6186
Okula karsi r -109 1
tutum: Ogr. p ,000
ciktilari N 6186 6186
Okula karg! r -,035 467 1
tutum: Ogr. p ,006 0,000
aktiviteleri N 6186 6186 6186
) r  -157 497 ,363 1
dolh‘;;i :L'jt oma 600 0000 000
N 6186 6186 6186 6186
Matematik 6gret. " 115 ,268 ,240 ,252 1
sinif ydnetimi Y 1000 000 000 1000
N 6186 6186 6186 6186 6186
Matematik dersi. T 073 1253 247 222 ,329 1
bilissel aktiviteler P 000 000 000 1000 000
N 6186 6186 6186 6186 6186 6186
r -,167 164 ,084 ,164 ,555 152 1
Sinif iklimi p ,000 ,000 ,000 ,000 0,000 ,000
N 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186
Evdeki egitim r -176 ,100 115 127 ,044 ,100 ,003 1
olanaklar p ,000 ,000 ,000 ,000 ,001 ,000 ,000
N 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186
- r -222 ,338 1401 1228 ,245 1257 ,109 ,052 1
mzﬁggﬁnu p ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000
N 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186
r -,345 257 1236 ,181 ,266 ,254 ,162 ,036 ,638 1
Matematik ilgisi  p ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,005 0,000
N 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186
Matematik r -,094 ,138 ,139 ,104 ,138 ,207 ,060 ,079 ,329 465 1
davranisi p ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 0,000
N 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186
Matematik 6z r  -403 1122 172 167 1169 ,205 ,170 ,253 1287 1343 281 1
yeterligi p ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000
N 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186
r -238 049" 064" ,0437 ,089” ,094” ,064~ ,0317 ,388" 386 12137 ,203” 1
Matematik niyeti  p ,000 ,000 ,000 ,001 ,000 ,000 ,000 ,014 ,000 ,000 ,000 ,000
N 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186
Matematik r -,049 ,322 ,309 ,251 470 1462 216 ,024 ,308 ,333 ,191 144 ,082 1
dgretmeninin p ,000 ,000 ,000 ,000 0,000 0,000 ,000 ,057 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000
destegi N 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186
Problem r o -330 ,200 1239 1231 1138 272 ,047 ,188 ,307 337 ,330 479 1119 ,180 1
someve acikik P 000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 0,000 ,000 ,000
¢ ye ag N 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186
Matematik 62 r -651 168" 180" 186~ 177 1206 ,1027 1277 476" 621 13417 506" 381" 185" 497" 1
benlik algis; p 0,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 0,000 0,000 ,000 0,000 ,000 ,000 0,000
N 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186
Ogretmen r -078 1431 ,376 1419 ,319 317 ,168 ,061 ,306 ,289 ,185 ,180 ,040 ,453 216 173 1
ogrenci fliskileri P ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,002 0,000 ,000 ,000
N 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186 6186
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EK 14. Degiskenlerin kiigiuk orneklemdeki korelasyonlari
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. r 1
Matematik p
kaygisi N 603
Okula karg! r -,113 1
tutum: Ogr. p ,005
ciktilari N 603 603
Okula kars! r -088 492 1
tutum: Ogr. p ,031 ,000
aktiviteleri N 603 603 603
} r -,160 532 1382 1
dolj‘;gi a oma 600 1000 1000
N 603 603 603 603
Matematik r o -148 281 ,196 1206 1
ogret. sinif P ,000 ,000 ,000 ,000
yonetimi N 603 603 603 603 603
Matematik r 139 1293 271 270 1394 1
dersi. biligsel p 001 ,000 ,000 ,000 ,000
aktiviteler N 603 603 603 603 603 603
r -204 110 076 1151 566 1209 1
Sinif iklimi p 000 ,007 ,061 ,000 ,000 ,000
N 603 603 603 603 603 603 603
_— r -039 ,045 1118 1129 ,031 ,104 ,056 1
Sl‘;‘:;';'lsg'“m p 337 266 ,004 ,002 451 011 166
N 603 603 603 603 603 603 603 603
Matematik r -270 355 400 1231 1201 ,209 ,099 ,059 1
motivasyonu p 000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,015 1147
N 603 603 603 603 603 603 603 603 603
r  -386 279 1192 1135 1242 227 174 -,013 ,630 1
Matematik ilgisi p 000 ,000 ,000 ,001 ,000 ,000 ,000 743 ,000
N 603 603 603 603 603 603 603 603 603 603
Matematik r -,060 218 1130 1107 ,082 187 ,018 ,069 ,304 427 1
davranisi p 142 ,000 ,001 ,008 ,044 ,000 ,660 ,088 ,000 ,000
N 603 603 603 603 603 603 603 603 603 603 603
Matematik 5z | ~39L ,066 1153 1161 1243 ,290 1261 1259 257 ,358 222 1
otorlici p ,000 ,106 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000
yeterig N 603 603 603 603 603 603 603 603 603 603 603 603
Matematik r o -152 072 ,100 ,065 071 074 ,045 ,042 406 1343 1210 ,166 1
niyet p 000 077 ,014 112 ,080 ,069 ,265 ,306 ,000 ,000 ,000 ,000
N 603 603 603 603 603 603 603 603 603 603 603 603 603
Matematik r -,086 13197 ,256° 174 473 545 194 -,030 254 12937 1187 1477 ,032 1
dgretmeninin p 036 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 465 ,000 ,000 ,004 ,000 440
destegi N 603 603 603 603 603 603 603 603 603 603 603 603 603 603
Problem r -297 1142 174 1166 113 1262 ,005 1130 ,254 ,368 322 464 1126 122 1
gozmeye p ,000 ,000 ,000 ,000 ,006 ,000 ,900 ,001 ,000 ,000 ,000 ,000 ,002 ,003
aciklik N 603 603 603 603 603 603 603 603 603 603 603 603 603 603 603
Matematik 6z | 083 1149 1165 ,110 1189 1193 1142 017 513 ,666 ,308 469 1367 157 502 1
benlik algist p 000 ,000 ,000 ,007 ,000 ,000 ,000 ,683 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000
N 603 603 603 603 603 603 603 603 603 603 603 603 603 603 603 603
Ogretmen r 1457 421 ,353 14007 ,393 ,344 221" -,016 244 ,258" ,203” 204" ,020 444" 1297 1477 1
ogrenci fliskileri P 1900 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,704 ,000 ,000 ,000 ,000 ,622 ,000 ,001 ,000
N 603 603 603 603 603 603 603 603 603 603 603 603 603 603 603 603 603
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EK 15. Degiskenlerin ¢ok kii¢iik ve homojenligi saglanmis orneklemdeki

korelasyonlari
5 E: E 5 3 ° 3
§ 55 S . 5 & 3 g oy 5
g 3g 3 £ £ 5 g s ) ] z 5 8 PR
. %0 - 3 £ = - = c z £ Q ] b
Degiskenler x 0 o ° XS, XX £ D = X o X X = X XS O x5 S
® $g SfEg ®3 EE 883 £ 5 3o g §2 3% g g g, £ 88 2%
£ st oftl o2 e85 ££88 = £ 3 €S £ £5 1S £ £ £ S x £ E3
§ S §E: Sz ogEEosE: f 8% 5. 5 BE 8% 5 fEE 8% £ f%
s 38 oS9% 82 288 238% & el SE s =8 =S¢ S 388 8 =23 If
Matematik :3 1
kaygisi N 102
Okula kars! r -,047 1
tutum: Ogr. p ,639
ciktilari N 102 102
Okula karg! r -,107 ,361 1
tutum: Ogr. p 285 ,000
aktiviteleri N 102 102 102
) T -161 613 371 1
dolh‘;;i :L'jt oma 107 1000 1000
N 102 102 102 102
Matematik T -201 425 188 451 1
Bgret. sinif p 043 ,000 058 ,000
yonetimi N 102 102 102 102 102
Matematik T -124 387 165 302 406 1
dersi. bilissel p ,215 ,000 ,098 ,002 ,000
aktiviteler N 102 102 102 102 102 102
T -317 270 154 353 600 221 1
Sinif iklimi p 001 ,006 123 ,000 1000 1026
N 102 102 102 102 102 102 102
- T -015 1026 014 1050 253 1067 196 1
EL‘:}Z‘;:E'“”‘ p 884 795 1893 615 010 501 ,049
N 102 102 102 102 102 102 102 102
Matematik T -213 323 409 407 460 174 272 222 1
motivasyonu P 032 ,001 1000 ,000 ,000 ,080 ,006 025
N 102 102 102 102 102 102 102 102 102
T -454 188 303 314 432 201 464 147 645 1
Matematik ilgisi p  ,000 058 1002 ,001 ,000 042 ,000 1139 ,000
N 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102
Matematik T -236 138 254 128 352 261 345 106 330 1666 1
davranis p 017 1165 010 1199 ,000 008 ,000 290 ,001 ,000
N 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102
— T -503 211 302 205 324 322 361 212 339 373 222 1
%ﬁ;ﬁ%‘?“k %2 000 ,033 1002 ,039 ,001 1001 ,000 033 ,000 ,000 025
N 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102
Matematik T -221 1002 076 082 103 023 1055 023 323 298 166 127 1
niyet p 026 987 448 411 301 820 582 817 ,001 ,002 095 204
N 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102
Matematik T -064 345 199 422 556 554 305 168 407 469 424 320 1068 1
dgretmeninin  p 526 ,000 045 ,000 ,000 1000 002 092 ,000 ,000 ,000 001 497
destegi N 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102
Problem T -374 274 383 166 252 270 339 245 285 459 439 580 084 264 1
cbzmeye p 000 ,005 ,000 ,095 011 1006 ,000 013 ,004 ,000 ,000 ,000 403 007
agiklik N 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102
Matematik 6z | /55 152 313 286 359 181 403 1094 510 709 425 537 242 306 542 1
boniik algis p 000 127 001 ,004 ,000 068 ,000 347 ,000 ,000 ,000 ,000 014 002 ,000
N 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102
Ogretmen T -271 504 440 624 570 349 415 112 554 426 315 419 186 558 300 438 1
ogretmen 006 ,000 1000 ,000 ,000 1000 ,000 263 ,000 ,000 ,001 ,000 061 ,000 ,002 1000
ogrenci iliskileri 307 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102
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EK 16. Degiskenlerin ¢ok kug¢ilik ve homojenligi saglanmamig

orneklemdeki korelasyonlari

5 E: E 5 3 2 3
Sy §§ 5 « H & @ g g 5
© SE 3 £ s = £ 5 > N = s E N 53
o = 30 & - o £ b = S g z ° < £ S °@
Degiskenler x 0 o ° XS, XX £ D = X o X X = X XS O x5 S
5 £g $E¢ w3 ®EE B85 § o g g 82  Jp g Bg, g 8§ g%
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2 $§ 3§52 22 285 82 % 3 2% 2 g5 58 g =8 3 85 53
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Matematik :3 1
kaygisi N 102
Okula karsi r -,045 1
tutum: Ogr. p ,652
ciktilari N 102 102
Okula karg! r 179 ,823 1
tutum: Ogr. p 073 ,000
aktiviteleri N 102 102 102
) T -061 919 841 1
dolh‘;;i :L'jt oma 545 1000 1000
N 102 102 102 102
Matematik T 042 819 787 830 1
Bgret. sinif p 672 ,000 1000 ,000
yonetimi N 102 102 102 102 102
Matematik r 075 840 870 859 827 1
dersi. bilissel p ,455 ,000 ,000 ,000 ,000
aktiviteler N 102 102 102 102 102 102
T -087 598 414 520 624 468 1
Sinif iklimi p 385 ,000 1000 ,000 ,000 1000
N 102 102 102 102 102 102 102
- T 054 535 580 522 497 605 287 1
EL‘:}Z‘;:E'“”‘ p 588 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,003
N 102 102 102 102 102 102 102 102
) r 072 863 868 865 799 877 489 544 1
mg‘:ﬁ/:s%(nu p 473 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000
N 102 102 102 102 102 102 102 102 102
r 012 864 805 875 850 881 562 577 916 1
Matematik ilgisi p 902 ,000 ,000 ,000 ,000 1000 ,000 ,000 ,000
N 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102
Matematik T 034 802 753 828 751 838 491 526 829 889 1
davranis p 735 ,000 1000 ,000 ,000 1000 ,000 ,000 ,000 ,000
N 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102
. r 062 1689 792 736 719 800 381 551 765 761 734 1
%ﬁ;ﬁ%‘?“k %2 538 ,000 1000 ,000 ,000 1000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000
N 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102
Matematik r -077 603 553 594 589 586 394 401 725 728 559 486 1
niyet p 442 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000
N 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102
Matematik T 143 832 854 867 830 1908 405 584 836 850 802 793 544 1
dgretmeninin  p 151 ,000 1000 ,000 ,000 1000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 1000
destegi N 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102
Problem T 002 786 781 818 737 824 350 543 811 854 813 772 560 799 1
cbzmeye p 355 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000
agiklik N 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102
Matematik sz | 215 836 737 817 793 808 525 533 839 876 800 773 667 774 787 1
boniik algis p 030 ,000 ,000 ,000 ,000 1000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000
N 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102
Ogretmen r 117 847 870 897 856 013 472 610 883 017 852 816 624 926 842 801 1
orenci iskileri P 1243 ,000 1000 ,000 ,000 1000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000
J s N 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102
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EK 17. Degiskenlerin farkli 6rneklem biiyukliklerinde sahip olduklari
tolerance, VIF ve Cl degerleri

Biiyiik (126126 kigilik) Orta biiylikliikteki Kiigiik (603 kisilik)
Degiskenler o6rneklem (6186 kigilik) 6rneklem o6rneklem
Tolerance VIF Cl Tolerance VIF Cl Tolerance VIF Cl

Matematik kaygisi ,589 1,699 1,000 ,513 1,949 1,000 ,464 2,155 1,000
Okula karsi tutum: Odrenme giktilari ,617 1,621 1,561 ,606 1,651 1,604 ,536 1,867 1,562
Okula kargi tutum: Ogrenme aktiviteleri 656 1,525 1,877 ,655 1,528 1,970 ,641 1,561 1,856
Okula ait olma duygusu ,673 1,487 1,967 ,669 1,496 2,033 ,624 1,602 2,027
Matematik 6gretmeninin sinif yonetimi ,540 1,852 2,077 ,539 1,856 2,147 ,507 1,971 2,089
Matematik dersindeki biligsel aktiviteler ,686 1,458 2,320 ,718 1,392 2,463 ,604 1,656 2,277
Sinif iklimi ,676 1,480 2,411 ,656 1,524 2,510 ,621 1,610 2,396
Evdeki egitim olanaklar ,923 1,083 2,584 ,898 1,113 2,781 877 1,140 2,655
Matematik motivasyonu A74 2,112 2,709 ,483 2,071 2,810 467 2,142 2,794
Matematik ilgisi ,380 2,635 2,808 ,399 2,509 2,937 ,380 2,632 2,895
Matematik davranisi 711 1,406 2,986 ,718 1,392 3,063 724 1,380 3,036
Matematik 6z yeterligi ,658 1,519 3,117 ,625 1,599 3,370 ,587 1,704 3,261
Matematik niyeti 773 1,294 3,250 ,765 1,307 3,410 ,768 1,303 3,384
Matematik 6gretmeninin destegi ,573 1,745 3,280 ,585 1,708 3,430 ,540 1,850 3,731
Problem ¢6zmeye agiklk ,664 1,505 3,355 ,618 1,618 3,519 ,610 1,640 3,901
Matematik 6z benlik algisi ,359 2,788 3,730 327 3,056 3,892 ,267 3,740 3,978
Ogretmen dgrenci iligkileri ,645 1,551 4,039 ,634 1,576 4,283 ,613 1,632 4,356

Cok kiigiik (102 kisilik) ve
homojenligi saglanmig

Cok kiigiik (102 kisilik) ve
homojenligi saglanmamig

Degiskenler o6rneklem o6rneklem
Tolerance VIF Cl Tolerance VIF Cl

Matematik kaygisi ,319 3,139 1,000 ,491 2,037 1,000
Okula kargi tutum: Ogrenme giktilari ,498 2,010 1,864 ,100 10,030 2,524
Okula kargi tutum: Ogrenme aktiviteleri 622 1,608 2,232 ,132 7,548 3,970
Okula ait olma duygusu ,436 2,295 2,312 ,083 12,050 4,056
Matematik 6gretmeninin sinif yonetimi ,398 2,512 2,464 ,165 6,054 4,483
Matematik dersindeki biligsel aktiviteler ~,584 1,712 2,554 ,104 9,623 4,546
Sinif iklimi ,507 1,973 2,581 ,409 2,447 6,138
Evdeki egitim olanaklar ,814 1,228 2,943 571 1,751 6,575
Matematik motivasyonu ,364 2,747 3,312 ,088 11,406 7,541
Matematik ilgisi ,220 4,537 3,517 ,052 19,095 7,986
Matematik davranigi 441 2,265 3,888 171 5,862 9,319
Matematik 6z yeterligi ,458 2,182 4,081 ,219 4,574 9,930
Matematik niyeti ,759 1,318 4,353 ,358 2,795 10,216
Matematik 6gretmeninin destegi ,387 2,586 4,948 ,095 10,541 11,965
Problem ¢6zmeye agiklk ,403 2,479 5,065 ,178 5,619 13,294
Matematik 6z benlik algisi ,213 4,694 5,268 ,116 8,623 14,951
Ogretmen ogrenci iligkileri ,357 2,797 7,034 ,060 16,652 15,087
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EK 18. Bliyuk orneklemde 6, 3 ve 2 alt gruba siniflama yapmada yapay
sinir aglarina ait sonuglar

Classification

Predicted Predicted
Sample Observed Diizey 1 | Diizey 2 | Dlizey 3 | Diizey 4 | Diizey 5 | Diizey 6 | Percent Correct
Training Dizey 1 7760 7486 2569 483 55 27 42.2%
Diizey 2 5284 10011 5928 1511 183 57 43,6%
Diizey 3 2074 7033 8086 3514 623 87 37,8%
Diizey 4 542 2672 5489 4586 1193 172 31,3%
Diizey 5 129 732 2114 3135 1453 235 18,6%
Diizey 6 29 156 525 1182 945 309 9,8%
Overall Percent 17,9% 31,8% 28,0% | 16,3% 5,0% 1,0% 36,4%
Testing Diizey 1 3372 3172 1129 204 25 10 42,6%
Diizey 2 2235 4288 2577 720 81 18 43,2%
Diizey 3 873 2919 3437 1473 262 43 38,2%
Diizey 4 234 1161 2321 1998 490 59 31,9%
Diizey 5 66 310 931 1278 619 103 18,7%
Diizey 6 16 80 214 499 415 125 9,3%
Overall Percent 18,0% 31,6% 28,1% | 16,3% 5,0% 0,9% 36,7%
Dependent Variable: 6 Alt Grup
Classification
Predicted
Sample Observed Diisiik diizey | Orta diizey | Ustdiizey | Percent Correct
Training  Duslk diuzey 30684 10352 259 74,3%
Orta dlzey 12572 21453 1785 59,9%
Ust diizey 1087 7228 2676 24,3%
Overall Percent 50,3% 44,3% 5,4% 62,2%
Testing Dusiik diizey 13348 4421 121 74,6%
Orta diizey 5415 9323 793 60,0%
Ust diizey 464 2990 1155 25,1%
Overall Percent 50,6% 44,0% 5,4% 62,7%
Dependent Variable: 3 Alt Grup
Classification
Predicted
Sample Observed Alt diizey | Ustdiizey | Percent Correct
Training  Alt dizey 56373 6225 90,1%
Ust diizey 12880 12646 49,5%
Overall Percent 78,6% 21,4% 78,3%
Testing Alt diizey 24444 2567 90,5%
Ust diizey 5463 5528 50,3%
Overall Percent 78,7% 21,3% 78,9%

Dependent Variable: 2 Alt Grup
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EK 19. Orta buyliklikteki 6rneklemde 6, 3 ve 2 alt gruba siniflama
yapmada yapay sinir aglarina ait sonuglar

Classification

Predicted Predicted
Sample Observed Diizey 1 | Diizey 2 | Dlizey 3 | Diizey 4 | Diizey 5 | Diizey 6 | Percent Correct
Training Dizey 1 422 144 65 28 10 29 60,5%
Diizey 2 264 183 121 60 34 46 25,8%
Diizey 3 141 148 165 106 65 90 23,1%
Diizey 4 58 79 105 163 112 176 23,5%
Diizey 5 38 53 93 104 123 314 17,0%
Diizey 6 18 27 38 74 85 529 68,6%
Overall Percent 21,8% 14,7% 13,6% | 12,4% 10,0% 27,5% 36,8%
Testing Diizey 1 187 68 36 10 2 11 59,6%
Diizey 2 123 79 51 31 16 20 24,7%
Diizey 3 74 64 59 40 35 28 19,7%
Diizey 4 29 32 55 61 48 79 20,1%
Diizey 5 17 19 24 54 48 123 16,8%
Diizey 6 4 15 25 38 51 220 62,3%
Overall Percent 23,1% 14,8% 13,3% | 12,5% 10,7% 25,6% 34,9%
Dependent Variable: 6 Alt Grup
Classification
Predicted
Sample Observed Alt diizey | Orta diizey | Ustdiizey | Percent Correct
Training  Alt dizey 1034 280 97 73,3%
Orta duzey 425 563 412 40,2%
Ust diizey 110 315 1052 71,2%
Overall Percent 36,6% 27,0% 36,4% 61,8%
Testing Alt diizey 437 144 48 69,5%
Orta diizey 176 233 203 38,1%
Ust diizey 48 158 451 68,6%
Overall Percent 34,8% 28,2% 37,0% 59,1%
Dependent Variable: 3 Alt Grup
Classification
Predicted
Sample Observed Alt diizey | Ustdiizey | Percent Correct
Training  Alt duzey 1669 461 78,4%
Ust diizey 463 1737 79,0%
Overall Percent 49,2% 50,8% 78,7%
Testing Alt diizey 742 183 80,2%
Ust diizey 198 733 78,7%
Overall Percent 50,6% 49,4% 79,5%

Dependent Variable: 2 Alt Grup
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EK 20. Kliglik orneklemde 6, 3 ve 2 alt gruba siniflama yapmada yapay
sinir aglarina ait sonuglar

Classification

Predicted Predicted
Sample Observed Diizey 1 | Diizey 2 | Dlizey 3 | Diizey 4 | Diizey 5 | Diizey 6 | Percent Correct
Training Duzey 1 43 7 5 2 3 3 68,3%
Diizey 2 23 26 9 9 1 3 36,6%
Diizey 3 9 8 26 11 7 8 37,7%
Diizey 4 7 8 8 21 10 14 30,9%
Diizey 5 2 4 9 10 17 27 24,6%
Diizey 6 4 0 3 7 5 46 70,8%
Overall Percent 21,7% 13,1% 14,8% | 14,8% 10,6% 24,9% 44,2%
Testing Duzey 1 19 9 2 2 3 2 51,4%
Diizey 2 14 10 4 1 0 0 34,5%
Diizey 3 5 10 6 7 2 2 18,8%
Diizey 4 5 3 8 4 6 7 12,1%
Dizey 5 2 1 2 9 9 9 28,1%
Diizey 6 0 1 1 2 5 26 74,3%
Overall Percent 22,7% 17,2% 11,6% | 12,6% 12,6% 23,2% 37,4%
Dependent Variable: 6 Alt Grup
Classification
Predicted
Sample Observed Diisiik diizey | Orta diizey | Ustdiizey | Percent Correct
Training  Duslk dizey 104 27 9 74,3%
Orta duzey 41 69 40 46,0%
Ust diizey 12 27 98 71,5%
Overall Percent 36,8% 28,8% 34,4% 63,5%
Testing Dusuk duzey 41 15 4 68,3%
Orta diizey 12 27 13 51,9%
Ust diizey 1 11 52 81,3%
Overall Percent 30,7% 30,1% 39,2% 68,2%
Dependent Variable: 3 Alt Grup
Classification
Predicted
Sample Observed Alt diizey | Ustdiizey | Percent Correct
Training  Alt duzey 153 46 76,9%
Ust diizey 56 173 75,5%
Overall Percent 48,8% 51,2% 76,2%
Testing Alt diizey 87 15 85,3%
Ust diizey 17 56 76,7%
Overall Percent 59,4% 40,6% 81,7%

Dependent Variable: 2 Alt Grup
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EK 21. Cok kiliguk ve varyans-kovaryans matrislerinde homojenligi

saglanmis o6rneklemde 6, 3 ve 2 alt gruba siniflama yapmada yapay
sinir aglarina ait sonuglar

Classification

Predicted Predicted
Sample Observed Diizey 1 | Dizey 2 | Dizey 3 | Duzey 4 | Duzey 5 | Duzey 6 | Percent Correct
Training Duzey 1 9 3 1 0 2 0 60,0%
Dizey 2 3 8 0 0 1 0 66,7%
Dizey 3 4 2 6 0 1 1 42,9%
Dizey 4 0 9 2 0 1 0 0,0%
Dizey 5 2 1 2 0 8 0 61,5%
Diizey 6 0 0 0 0 1 13 92,9%
Overall Percent 22,5% 28,8% 13,8% 0,0% 17,5% 17,5% 55,0%
Testing Dizey 1 1 0 0 0 1 0 50,0%
Dizey 2 1 3 1 0 0 0 60,0%
Dizey 3 1 0 2 0 0 0 66,7%
Dizey 4 1 1 1 0 2 0 0,0%
Dizey 5 0 1 1 0 2 0 50,0%
Diizey 6 0 1 0 0 0 2 66,7%
Overall Percent 18,2% 27,3% 22,7% 0,0% 22,7% 9,1% 45,5%
Dependent Variable: 6 Alt Grup
Classification
Predicted
Sample Observed Diisiik diizey | Orta diizey | Ust diizey | Percent Correct
Training  Duslk duzey 16 2 3 76,2%
Orta diizey 10 12 2 50,0%
Ust diizey 2 6 18 69,2%
Overall Percent 39,4% 28,2% 32,4% 64,8%
Testing Dusuk duzey 11 1 1 84,6%
Orta duzey 3 5 2 50,0%
Ust diizey 1 0 7 87,5%
Overall Percent 48,4% 19,4% 32,3% 74,2%
Dependent Variable: 3 Alt Grup
Classification
Predicted
Sample Observed Alt diizey | Ustdizey | Percent Correct
Training  Alt duzey 26 5 83,9%
Ust diizey 7 29 80,6%
Overall Percent 49,3% 50,7% 82,1%
Testing Alt diizey 17 3 85,0%
Ust diizey 4 11 73,3%
Overall Percent 60,0% 40,0% 80,0%

Dependent Variable: 2 Alt Grup
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EK 22. Cok kiiguk ve varyans-kovaryans matrislerinde homojenligi

saglanmamis orneklemde 6, 3 ve 2 alt gruba siniflama yapmada yapay
sinir aglarina ait sonuglar

Classification

Predicted Predicted
Sample Observed Diizey 1 | Dizey 2 | Duzey 3 | Dizey 4 | Diizey 5 | Dizey 6 | Percent Correct
Training Duzey 1 8 0 0 1 0 0 88,9%
Dizey 2 3 0 0 3 3 3 0,0%
Dizey 3 7 0 0 2 2 1 0,0%
Duzey 4 4 0 1 1 2 5 7,7%
Dizey 5 1 0 1 2 4 7 26,7%
Diizey 6 0 0 0 1 2 9 75,0%
Overall Percent 31,5% 0,0% 2,7%]| 13,7% 17,8% 34,2% 30,1%
Testing Dizey 1 7 0 0 0 0 1 87,5%
Dizey 2 3 0 0 1 0 1 0,0%
Dizey 3 1 0 1 1 0 2 20,0%
Dizey 4 1 0 0 0 1 2 0,0%
Dizey 5 0 0 0 0 2 0 100,0%
Diizey 6 0 0 0 0 0 5 100,0%
Overall Percent 41,4% 0,0% 3,4% 6,9% 10,3% 37,9% 51,7%
Dependent Variable: 6 Alt Grup
Classification
Predicted
Sample Observed Diisiik diizey | Orta diizey | Ust diizey | Percent Correct
Training  Duslk duzey 17 4 4 68,0%
Orta diizey 7 8 8 34,8%
Ust diizey 1 4 17 77,3%
Overall Percent 35,7% 22,9% 41,4% 60,0%
Testing Dusuk duzey 7 0 2 77,8%
Orta duzey 2 6 3 54,5%
Ust diizey 1 3 8 66,7%
Overall Percent 31,3% 28,1% 40,6% 65,6%
Dependent Variable: 3 Alt Grup
Classification
Predicted
Sample Observed Alt diizey | Ustdiizey | Percent Correct
Training  Alt dizey 31 5 86,1%
Ust diizey 3 34 91,9%
Overall Percent 46,6% 53,4% 89,0%
Testing Alt diizey 13 2 86,7%
Ust diizey 3 11 78,6%
Overall Percent 55,2% 44,8% 82,8%

Dependent Variable: 2 Alt Grup
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EK 23. Buyuk orneklemde 6, 3 ve 2 alt gruba siniflama yapmada karar
agaclarina ait sonuglar

Classification

Predicted Predicted
Observed Duzey 1 | Dizey 2 | Diizey 3 | Diizey 4 | Diizey 5 | Diizey 6 | Percent Correct
Diizey 1 10214 10537 4472 893 176 0 38,8%
Diizey 2 7313 14324 8712 2184 360 0 43,5%
Diizey 3 3483 10251 11492 4365 833 0 37,8%
Diizey 4 1069 4637 8079 5805 1327 0 27,8%
Diizey 5 298 1469 3534 4187 1617 0 14,6%
Diizey 6 82 359 964 1936 1154 0 0,0%
Overall Percentage 17,8% 33,0% 29,5% 15,4% 4,3% 0,0% 34,5%
Growing Method: CHAID
Dependent Variable: 6 Alt Grup

Classification
Predicted
Observed Diisiik diizey | Orta diizey | Ustdiizey | Percent Correct
Disik dizey 43792 14744 649 74,0%
Orta diizey 20663 28238 2440 55,0%
Ust diizey 2422 10172 3006 19,3%
Overall Percentage 53,0% 42,1% 4,8% 59,5%
Growing Method: CHAID
Dependent Variable: 3 Alt Grup
Classification
Predicted

Observed Alt diizey | Ust diizey | Percent Correct
Alt dizey 80769 8840 90,1%
Ust diizey 20279 16238 44,5%
Overall Percentage 80,1% 19,9% 76,9%

Growing Method: CHAID
Dependent Variable: 2 Alt Grup

171



EK 24. Orta buyliklikteki 6rneklemde 6, 3 ve 2 alt gruba siniflama

yapmada karar agaglarina ait sonuglar

Classification

Predicted Predicted
Observed Duzey 1 | Dizey 2 | Diizey 3 | Diizey 4 | Diizey 5 | Diizey 6 | Percent Correct
Diizey 1 608 184 98 46 39 37 60,1%
Diizey 2 420 263 165 64 61 55 25,6%
Diizey 3 228 228 231 120 89 119 22,8%
Diizey 4 128 121 168 203 152 225 20,4%
Diizey 5 65 80 141 134 217 373 21,5%
Diizey 6 38 44 103 105 167 667 59,3%
Overall Percentage 24,0% 14,9% 14,6% 10,9% 11,7% 23,9% 35,4%

Growing Method: CHAID
Dependent Variable: 6 Alt Grup

Classification

Predicted
Observed Alt diizey | Orta diizey | Ustdiizey | Percent Correct
Alt diizey 1480 422 138 72,5%
Orta diizey 687 751 574 37,3%
Ust diizey 256 474 1404 65,8%
Overall Percentage 39,2% 26,6% 34,2% 58,8%
Growing Method: CHAID
Dependent Variable: 3 Alt Grup
Classification
Predicted
Observed Alt diizey | Ust diizey | Percent Correct
Alt dizey 2377 678 77,8%
Ust dluzey 791 2340 74,7%
Overall Percentage 51,2% 48,8% 76,3%

Growing Method: CHAID
Dependent Variable: 2 Alt Grup
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EK 25. Kliguik orneklemde 6, 3 ve 2 alt gruba siniflama yapmada karar
agaclarina ait sonuglar

Classification

Predicted Predicted
Observed Duzey 1 | Dizey 2 | Diizey 3 | Diizey 4 | Diizey 5 | Diizey 6 | Percent Correct
Diizey 1 41 27 8 0 10 14 41,0%
Diizey 2 34 32 15 0 4 15 32,0%
Diizey 3 18 32 30 0 7 14 29,7%
Diizey 4 10 21 30 0 22 18 0,0%
Diizey 5 4 18 24 0 29 26 28,7%
Diizey 6 0 2 18 0 27 53 53,0%
Overall Percentage 17,7% 21,9% 20,7% 0,0% 16,4% 23,2% 30,7%
Growing Method: CHAID
Dependent Variable: 6 Alt Grup

Classification
Predicted
Observed Diisiik diizey | Orta diizey | Ustdiizey | Percent Correct
Dusik dizey 127 57 16 63,5%
(__)r‘ta dizey 56 106 40 52,5%
Ust diizey 12 78 111 55,2%
Overall Percentage 32,3% 40,0% 27,7% 57,0%
Growing Method: CHAID
Dependent Variable: 3 Alt Grup
Classification
Predicted

Observed Alt diizey | Ust diizey | Percent Correct
Alt dizey 202 99 67,1%
Ust diizey 54 248 82,1%
Overall Percentage 42,5% 57,5% 74,6%

Growing Method: CHAID
Dependent Variable: 2 Alt Grup
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EK 26. Cok kiliguk ve varyans-kovaryans matrislerinde homojenligi

saglanmis orneklemde 6, 3 ve 2 alt gruba siniflama yapmada karar

agaclarina ait sonuglar

Classification

Predicted Predicted
Observed Dizey 1 | Dizey 2 | Duzey 3 | Dizey 4 | Dizey 5 | Duzey 6 | Percent Correct
Diizey 1 0 0 9 0 0 8 0,0%
Diizey 2 0 0 10 0 0 7 0,0%
Duzey 3 0 0 14 0 0 3 82,4%
Diizey 4 0 0 9 0 0 8 0,0%
Duzey 5 0 0 8 0 0 9 0,0%
Diizey 6 0 0 2 0 0 15 88,2%
Overall Percentage 0,0% 0,0% 51,0% 0,0% 0,0% 49,0% 28,4%
Growing Method: CHAID
Dependent Variable: 6 Alt Grup

Classification
Predicted
Observed Diisiik diizey | Orta diizey | Ustdiizey | Percent Correct
Duslk dizey 0 19 15 0,0%
Qr‘ta dizey 0 23 11 67,6%
Ust dlzey 0 10 24 70,6%
Overall Percentage 0,0% 51,0% 49,0% 46,1%
Growing Method: CHAID
Dependent Variable: 3 Alt Grup
Classification
Predicted

Observed Alt diizey | Ustdiizey | Percent Correct
Alt dizey 33 18 64,7%
Ust diizey 19 32 62,7%
Overall Percentage 51,0% 49,0% 63,7%

Growing Method: CHAID
Dependent Variable: 2 Alt Grup
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EK 27. Cok kiliguk ve varyans-kovaryans matrislerinde homojenligi
saglanmamig orneklemde 6, 3 ve 2 alt gruba siniflama yapmada karar
agaclarina ait sonuglar

Classification

Predicted Predicted
Observed Dizey 1 | Dizey 2 | Duzey 3 | Dizey 4 | Dizey 5 | Duzey 6 | Percent Correct
Diizey 1 17 0 0 0 0 0 100,0%
Dizey 2 17 0 0 0 0 0 0,0%
Diizey 3 17 0 0 0 0 0 0,0%
Diizey 4 17 0 0 0 0 0 0,0%
Diizey 5 17 0 0 0 0 0 0,0%
Diizey 6 17 0 0 0 0 0 0,0%
Overall Percentage | 100,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 16,7%
Growing Method: CHAID
Dependent Variable: 6 Alt Grup

Classification
Predicted
Observed Diisiik diizey | Orta diizey | Ustdiizey | Percent Correct
Dusuk dizey 34 0 0 100,0%
Orta duzey 34 0 0 0,0%
Ust dlzey 34 0 0 0,0%
Overall Percentage 100,0% 0,0% 0,0% 33,3%
Growing Method: CHAID
Dependent Variable: 3 Alt Grup
Classification
Predicted

Observed Alt diizey | Ustdiizey | Percent Correct
Alt dizey 51 0 100,0%
Ust duzey 51 0 0,0%
Overall Percentage 100,0% 0,0% 50,0%

Growing Method: CHAID
Dependent Variable: 2 Alt Grup
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EK 28. Bliyuk orneklemde 6, 3 ve 2 alt gruba siniflama yapmada ayirma
analizine ait sonuglar

Classification Results®

Predicted Group Membership Total
6 Alt Grup | Dizey 1 | Dizey 2 | Dizey 3 | Dizey 4 | Dizey 5 | Dizey 6
Original Count Dizey 1 15424 5305 3214 1100 480 769 26292
Diizey 2 12778 7696 6844 2879 1238 1458 32893
Dizey 3 6433 5844 7784 5072 2568 2723 30424
Diizey 4 2307 2267 4471 4562 3266 4044 20917
Dizey 5 632 639 1492 2136 2246 3960 11105
Diizey 6 142 138 318 505 743 2649 4495
% Dizey 1 58,7 20,2 12,2 4,2 1,8 2,9 100,0
Dizey 2 38,8 23,4 20,8 8,8 3,8 4,4 100,0
Dizey 3 21,1 19,2 25,6 16,7 8,4 9,0 100,0
Diizey 4 11,0 10,8 214 21,8 15,6 19,3 100,0
Dizey 5 57 5,8 13,4 19,2 20,2 35,7 100,0
Diizey 6 3,2 3,1 7,1 11,2 16,5 58,9 100,0
a. 32,0% of original grouped cases correctly classified.
Classification Results®
Predicted Group Membership
3 Alt Grup Diisiik diizey | Orta diizey | Ust diizey Total
Original  Count  Duguk dizey 41243 13634 4308 59185
Orta duzey 16852 20868 13621 51341
Ust diizey 1546 4083 9971 15600
% Dusik duzey 69,7 23,0 7,3 100,0
Orta dlzey 32,8 40,6 26,5 100,0
Ust diizey 9,9 26,2 63,9 100,0
a. 57,2% of original grouped cases correctly classified.
Classification Results?®
Predicted Group Membership
2 Alt Grup Alt diizey Ust diizey Total
Original  Count  Alt dizey 68857 20752 89609
Ust diizey 11204 25313 36517
% Alt diizey 76,8 23,2 100,0
Ust diizey 30,7 69,3 100,0

a. 74,7% of original grouped cases correctly classified.
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EK 29. Orta buyliklikteki 6rneklemde 6, 3 ve 2 alt gruba siniflama
yapmada ayirma analizine ait sonuglar

Classification Results®

Predicted Group Membership Total
6 Alt Grup | Dizey 1 | Dizey 2 | Dizey 3 | Dizey 4 | Dizey 5 | Dizey 6
Original Count Dizey 1 588 217 118 48 17 24 1012
Diizey 2 391 247 184 114 47 45 1028
Diizey 3 215 197 253 171 90 89 1015
Diizey 4 103 106 166 259 175 188 997
Diizey 5 64 66 135 178 215 352 1010
Diizey 6 34 37 84 135 181 653 1124
% Diizey 1 58,1 21,4 11,7 4,7 1,7 2,4 100,0
Diizey 2 38,0 24,0 17,9 11,1 4,6 4,4 100,0
Diizey 3 21,2 19,4 24,9 16,8 8,9 8,8 100,0
Diizey 4 10,3 10,6 16,6 26,0 17,6 18,9 100,0
Diizey 5 6,3 6,5 13,4 17,6 21,3 34,9 100,0
Diizey 6 3,0 3,3 7,5 12,0 16,1 58,1 100,0
a. 35,8% of original grouped cases correctly classified.
Classification Results®
Predicted Group Membership
3 Alt Grup Alt diizey | Orta diizey | Ust diizey Total
Original Count  Alt dizey 1447 469 124 2040
Orta diizey 628 861 523 2012
Ust diizey 194 532 1408 2134
% Alt diizey 70,9 23,0 6,1 100,0
Orta duzey 31,2 42,8 26,0 100,0
Ust diizey 9,1 24,9 66,0 100,0
a. 60,1% of original grouped cases correctly classified.
Classification Results?®
Predicted Group Membership
2 Alt Grup Alt diizey Ust diizey Total
Original  Count  Alt dizey 2451 604 3055
Ust diizey 838 2293 3131
% Alt diizey 80,2 19,8 100,0
Ust diizey 26,8 73,2 100,0

a. 76,7% of original grouped cases correctly classified.
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EK 30. Kuiglik orneklemde 6, 3 ve 2 alt gruba siniflama yapmada ayirma

analizine ait sonuglar

Classification Results®

Predicted Group Membership Total
6 Alt Grup | Dizey 1 | Dizey 2 | Dizey 3 | Dizey 4 | Dizey 5 | Dizey 6
Original Count Duzey 1 58 22 11 3 3 3 100
Diizey 2 34 32 18 10 4 2 100
Dizey 3 17 18 31 17 12 6 101
Diizey 4 12 12 18 23 18 18 101
Dizey 5 6 5 12 13 37 28 101
Dizey 6 6 1 0 7 22 64 100
% Dizey 1 58,0 22,0 11,0 3,0 3,0 3,0 100,0
Dizey 2 34,0 32,0 18,0 10,0 4,0 2,0 100,0
Dizey 3 16,8 17,8 30,7 16,8 11,9 5,9 100,0
Diizey 4 11,9 11,9 17,8 22,8 17,8 17,8 100,0
Dizey 5 5,9 5,0 11,9 12,9 36,6 27,7 100,0
Dizey 6 6,0 1,0 ,0 7,0 22,0 64,0 100,0
a. 40,6% of original grouped cases correctly classified.
Classification Results®
Predicted Group Membership
3 Alt Grup Diisiik diizey | Orta diizey | Ust diizey Total
Original  Count  Duguk dizey 144 40 16 200
Orta dlzey 49 99 54 202
Ust diizey 17 39 145 201
% Dusik duzey 72,0 20,0 8,0 100,0
Orta dlzey 24,3 49,0 26,7 100,0
Ust diizey 8,5 19,4 72,1 100,0
a. 64,3% of original grouped cases correctly classified.
Classification Results?®
Predicted Group Membership
2 Alt Grup Alt diizey Ust diizey Total
Original  Count  Alt dizey 240 61 301
Ust diizey 76 226 302
% Alt diizey 79,7 20,3 100,0
Ust diizey 25,2 74,8 100,0

a. 77,3% of original grouped cases correctly classified.
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EK 31. Cok kiiguk ve varyans-kovaryans matrislerinde homojenligi
saglanmis orneklemde 6, 3 ve 2 alt gruba siniflama yapmada ayirma
analizine ait sonuglar

Classification Results?

Predicted Group Membership Total
6 Alt Grup | Dizey 1 | Dizey 2 | Duzey 3 | Dizey 4 | Dizey 5 | Dizey 6
Original Count Diizey 1 10 0 2 3 1 1 17
Duzey 2 2 12 1 1 1 0 17
Duzey 3 4 0 9 2 2 0 17
Dizey 4 0 1 2 12 2 0 17
Duzey 5 1 2 1 3 9 1 17
Diizey 6 0 0 0 0 1 16 17
% Diizey 1 58,8 ,0 11,8 17,6 5,9 5,9 100,0
Diizey 2 11,8 70,6 59 59 59 ,0 100,0
Diizey 3 23,5 ,0 52,9 11,8 11,8 ,0 100,0
Dizey 4 ,0 59 11,8 70,6 11,8 ,0 100,0
Diizey 5 5,9 11,8 5,9 17,6 52,9 5,9 100,0
Diizey 6 ,0 ,0 ,0 ,0 5,9 94,1 100,0
a. 66,7% of original grouped cases correctly classified.
Classification Results®
Predicted Group Membership
3 Alt Grup Diisiik diizey | Orta diizey | Ust diizey Total
Original  Count  Duslk diizey 25 5 4 34
Orta diizey 7 25 2 34
Ust diizey 3 5 26 34
% Dusuk duzey 73,5 14,7 11,8 100,0
Orta dlzey 20,6 73,5 5,9 100,0
Ust diizey 8,8 14,7 76,5 100,0
a. 74,5% of original grouped cases correctly classified.
Classification Results®
Predicted Group Membership
2 Alt Grup Alt diizey Ust diizey Total
Original  Count  Alt dizey 42 9 51
Ust diizey 9 42 51
% Alt diizey 82,4 17,6 100,0
Ust diizey 17,6 82,4 100,0

a. 82,4% of original grouped cases correctly classified.
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EK 32. Cok kiiguik ve varyans-kovaryans matrislerinde homojenligi

saglanmamis orneklemde 6, 3 ve 2 alt gruba siniflama yapmada

ayirma analizine ait sonuglar

Classification Results?

Predicted Group Membership Total
6 Alt Grup | Dizey 1 | Dizey 2 | Duzey 3 | Dizey 4 | Dizey 5 | Dizey 6
Original Count Diizey 1 11 0 4 1 0 1 17
Duzey 2 1 4 4 2 6 0 17
Duzey 3 3 1 9 1 1 2 17
Duzey 4 1 1 0 12 0 3 17
Duzey 5 1 2 0 2 9 3 17
Duzey 6 1 1 0 1 3 11 17
% Diizey 1 64,7 ,0 23,5 5,9 ,0 5,9 100,0
Diizey 2 59 23,5 23,5 11,8 35,3 ,0 100,0
Diizey 3 17,6 5,9 52,9 5,9 5,9 11,8 100,0
Dizey 4 59 59 ,0 70,6 ,0 17,6 100,0
Diizey 5 5,9 11,8 ,0 11,8 52,9 17,6 100,0
Diizey 6 5,9 5,9 ,0 5,9 17,6 64,7 100,0
a. 54,9% of original grouped cases correctly classified.
Classification Results®
Predicted Group Membership
3 Alt Grup Diisiik diizey | Orta diizey | Ust diizey Total
Original  Count  Duslk diizey 22 7 5 34
Orta diizey 10 15 9 34
Ust diizey 7 5 22 34
% Dusuk duzey 64,7 20,6 14,7 100,0
Orta dlzey 29,4 44,1 26,5 100,0
Ust diizey 20,6 14,7 64,7 100,0
a. 57,8% of original grouped cases correctly classified.
Classification Results®
Predicted Group Membership
2 Alt Grup Alt diizey Ust diizey Total
Original  Count  Alt dizey 39 12 51
Ust diizey 13 38 51
% Alt diizey 76,5 23,5 100,0
Ust diizey 25,5 74,5 100,0

a. 75,5% of original grouped cases correctly classified.
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EK 33. Etik Komisyon izin Muafiyet Formu

Form: 40

Tez Galismasi Etik Komisyon Izin Muafiyeti Formu

06 /03/2017
Hacettepe Universitesi
Egitim Bilimleri Enstittist
Egitim Bilimleri Anabilim Dali Bagkanligrna

Tez Baghgr / Konusu: | YAPAY SINIR AGI, KARAR AGACLARI VE AYIRMA ANALIZI YONTEMLERI ILE PISA 2012
MATEMATIK BASARILARININ SINIFLANDIRILMA PERFORMANSLARININ KARSILASTIRILMASI

Yukarida bashgi/konusu gésterilen tez ¢aligmam:

insan ve hayvan tzerinde deney niteligi tagimamaktadir,

Biyolojik materyal (kan, idrar vb. biyolojik sivilar ve numuneler) kullaniimasini gerektirmemektedir.

Beden butunlugune midahale icermemektedir.

Gozlemsel ve betimsel arastirma (anket, slcek/skala ¢aligmalari, dosya taramalari, veri kaynaklari taramasi, sistem-model
geligtirme galigmalari) niteliginde degildir.

el ol

Hacettepe Universitesi Etik Kurullar ve Komisyonlarinin Yénergelerini inceledim ve bunlara gére tez ¢alismamin ytritilebilmesi
igin herhangi bir Etik Komisyondan/Kuruldan izin alinmasina gerek olmadigini; aksi durumda dogabilecek her tarlti hukuki
sorumlulugu kabul ettigimi ve yukarida vermis oldugum bilgilerin dogru oldugunu beyan ederim.

Geregini saygllarimla arz ederim.

mre TOPRAK

(Ogrencinin Adr Soyady, imzagy)

Ogrenci Bilgileri

Adi Soyadi Emre TOPRAK

Bgrenci No N11142189 N
Anabilim Dali Egitim Bilimleri

Programi Egitimde Olgme ve Degerlendirme

Statiisii [ Yuksek Lisans [X] Doktora [] Butunlesik Dr.

Danigman Goériisli ve Onay!

"YAPAY SINIR AGI, KARAR AGAGLARI VE AYIRMA ANALIZI YONTEMLERI ILE PISA 2012 MATEMATIK

BASARILARININ SINIFLANDIRILMA PERFORMANSLARININ KARSILASTIRILMASI" baglikl tez ¢alismasinda OECD

tarafindan yapilan PISA uygulamasindan alinan ve kamuoyuyla paylagilan veriler kullanildigi igin etik izne gerek yoktur.
f

(Danigmanih invan|, Ad| ve Soyadi)
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