ol uNwE
S s,

2 «
3 <

v

Yiiziinct Yil Universitesi Egitim Bilimleri Enstitiisii

Egitim Bilimleri Anabilim Dal

Olgme ve Degerlendirme Bilim Dal

OGRENCI BASARILARININ YAPAY SiNiR AGLARI iLE KESTIRILMESi
VE LOJISTiK REGRESYON ANALIZi iLE ETKi MODELLERINiN ETKILILIGINiN
KARSILASTIRILMASI

izzettin AYDOGAN

YUksek Lisans Tezi

Van, 2017



OGRENCI BASARILARININ YAPAY SINIR AGLARI ILE KESTIRILMESI VE
LOJISTIK REGRESYON ANALIZi ILE ETKi MODELLERININ ETKILILIGININ
KARSILASTIRILMASI

izzettin AYDOGAN

Danigsman

Yrd. Dog. Dr. Giirol ZIRHLIOGLU

Yiiziinct Y1l Universitesi Egitim Bilimleri Enstitiisi
Egitim Bilimleri Anabilim Dal

Olcme ve Degerlendirme Bilim Dali

Yuksek Lisans Tezi

Van, 2017



KABUL VE ONAY

lzzsttin AYDOGAN tarafindan hazirlanan “Ogrenci Basanlannin Yapay Sinir Agian lle
Kestirilmeei ve Lojistik Regresyon Analizi ile Etki Modellerinin Etkibliginin Kargilagtinimas)”
bashkh bu galigma, 08.05.2017 tarihinde yapilan savunma sinavi sonucunda bagan i bulunarak
Jarimiz tarafindan yuksek lisans tezi olarak kabul edilmigtr,

.0

/ X
Prof. Dr. Selahattin GELBAL (Bagkan)

P )

Yrd. Dog. Cr. Gurol ZIRHLIOGLU (Danigman){Uye)

AP e

Yrd. Dog. Or. Getin GULER {Uys}

Yukandaki imzalarin adi gagen daretim Oyelerne ait cldugunu onaylanm.

Dog. Dr. Fuat TANHAN

Znstitd MOda-b



BiLDIRIM

Haziladigim tezin/raporun temamen kendi ¢aligmam oldugunu ve her alintiya kaynak
gosterdigimi taahnt eder, tezimin/raporumun k&3t ve elektronik kopyalarinin Yiziincl
Yil Universitesi Egitim Bilimleri Enstitush argivierinde agagida belirttigim kosullarda
saklanmasina izin verdigimi anaylanm:

O Tezimin/Raparumun tamami her yerden erigime agilabilir,
0 Tezim/Raporum sadece Yiziinch Yil Universitesi yerlegkesinden erigime acilabilir,

[x)  Tezimin/Raporumun 3 Yil sureyle erigime agiimasini istemiyorum, Bu sUrenin
sonunda uzatma igin basvuruda bulunmadigim takdirde. tezimin/raporumun
tamami her yerden crisime agilabilir,

08.05.2017

|zzettin AYDOGAN



OZET

AYDOGAN izzettin. Ogrenci Basarilarinin Yapay Sinir Adlari ile Kestirilmesi ve
Lojistik Regresyon Analizi ile Etki Modellerinin Etkililiginin Kargilastiriimasi,
Yuksek Lisans Tezi, Van, 2017.

Bu c¢alismada, ogrencilerin donem sonunda ulasacaklari basari
Olculerinin donem icerisinde kestirilmesi ve kestirilen bu 6lctlerle ortaya ¢ikan
basari durumlari referans alinarak, basarilarini etkileyen orgitsel unsurlarin
neler olabileceginin donem igerisinde belirlenmesi amaglanmaktadir. Boylece,
ogrencilerin basarilarini etkileyen unsurlarin olumlu ya da olumsuz yonlerinin
bicimlendirici degerlendirme esasiyla gozlenebilmesi ve gerekli midahalelerin

yapilabilmesi imkaninin saglanabilecegi distinulmektedir.

Arastirma verileri Yiiziinci Y1l Universitesi 2015 — 2016 Ogretim Yili Giiz
Dbnemi ve bu dénemde o&gdrenim goéren 2. ve 3. sinif o6grencilerini
kapsamaktadir. Arastirma, amacl érnekleme esasiyla, 657’si 3. sinif ve 392’si
2. sinif olmak Uzere 1049 6grenci Uzerinden yurutulmastur. Veriler, arastirmaci
tarafindan gelistirilen iki adet anket formu araciligiyla elde edilmigtir. Modelleme
gereqi, araclardan biri demografik-bilissel yapida, digeri ise, drgutsel unsurlari

yansitan likert tipte cevaplama 6zelliginde olan bir yapida islev gostermistir.

Calismada, 17’si girdi, 1’i ¢ikti olmak Uzere 18 degigkenin yer aldigi
Yapay Sinir Aglari yontemiyle gelistirilen bir tahmin modeli ve 1’i yordanan
(bagimli), 23’4 yordayici (bagimsiz) olmak Uzere 24 degiskenin yer aldigi
Lojistik Regresyon Analizi ydntemiyle gelistirilen iki etki modeli yer almigtir. Etki
modellerinin birinde kestirilen dl¢llerin esas alindigi basari durumlari, digerinde
ise gozlenen Olcllerin esas alindigr basari durumlari yordanan degisken
pozisyonunda olup, modellerin yordayici degiskenleri iki model i¢in de ayni

degiskenler olmustur. Yapay Sinir Aglari ile tahmin modelinin gelistiriimesi 3.



sinif 6grenci verileri kullanilarak gergeklemisken, tahmin ve etki modellerinde 2.
sinif 6grenci verileri kullanilmistir. Bu modellemelerle elde edilen sonuclar,
Siniflama (Kontenjans) Tablolar, Ki-kare testi, Basit Dogrusal Regresyon
Analizi ve Korelasyon Analizi yodntemleri araciigiyla dogrulanmis ve
kargilastiriimistir. Tim analiz ¢alismalar istatistik paket programi kullanilarak

gergeklestiriimistir.

Elde edilen sonuclara goére, kestirilen bagsar Olguleri ile gbzlenen basari
Olcllerinin  ve bu Odlcllerle olusan basarili/basarisiz seklindeki basari
durumlarinin 6énemli dlgide benzerlik gdsterdigi gorulmustar. Ayni sekilde,
sure¢ icerisinde kestirilen olculerin temsil ettigi basari durumlarina etki eden
orgutsel unsurlar ile sire¢ sonunda go6zlenen olgllerin temsil ettigi basari
durumlarina etki eden o6rgutsel unsurlarin da blyuk 6lciide benzerlik gosterdigi

sonucuna varilmistir.

Anahtar Sozcukler

Yapay sinir aglari, lojistik regresyon analizi, akademik basari, 6rgutsel unsurlar.



ABSTRACT

AYDOGAN izzettin. Estimation of Student Successes By Artificial Neural
Networks and Comparison of Efficacy of Impact Models By Logistic Regression
Analysis, Master Thesis, Van, 2017.

In this study, it is aimed to estimate the success scores that the students
will have at the end of the term, during the term; by using these scores and by
taking success status as reference that comes out from these estimeted
success scores, it is also aimed to determine the possible organisational factors
that effects the student’s success during the term. Thus, it is considered that on
the basis of formative evaluation it will be possible to tackle either negative or
positive aspects of the factors which roles on the student’s success and be

possible to make necessary interventions.

Data of the study comprises Yuzuncu Yil University 2015-2016 School
Year's Fall Term and second and third grade students who study at the
university during the term. Research was carried out on 1049 students,
including 657 students from third grade and 392 students from second grade,
on the basis of purpose ful sampling. Data were obtained by means of two
survey forms developed by the researcher. in the light of model requirement,
one of the surveys had demographic-cognitive structure and the other had the
structure having the feature of likert-type scale response reflecting

organisational factors.

Developed with Artficial Neural Networks method, an estimation model,
in which 18 variables, including 17 inputs and 1 output took part, was used in
the study. Besides, developed with Logistic Regression Analysis method, two
impact models, in which 24 variables, including 23 predictors (independent) and
1 predicted (dependent) took part, were used. While estimated scores-based



Vi

success status were at the predicted variable position in one of the impact
models, observed scores-based success status were at the predicted variable
position in the other. However, predictor variables of the models were the same
for both models. While development of estimation model with Artifical Neural
Networks was made by using third grade students’ data, in estimation and
impact models, second grade students’ data were used. The findings, obtained
with these modellings, were confirmed and compared by means of Contingency
(Classification) Tables, Chi-Square Test, Basic Linear Regression Analysis and
Correlation Analysis. All analysis studies were carried out by using statistical

package programs.

According to the findings, it was observed that estimated success scores
showed similarity with the observed success scores greatly and with the
success status formed by these scores as succussful/ unsuccessful. Similarly, it
was deduced that organisational factors, influencing the success status
consisted of estimated scores during the process, showed similarity with the
organisational factors, influencing the success status consisted of observed

scores at the end of the process, greatly.

Key Words

Artifical neural networks, logistic regression analysis, academic success,

organisational factors.
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1. BOLUM
GiRIS
Bu bolimde; arastirmanin yapilmasi gereklerini ortaya koyan problem

durumuna ve arastirmanin problem cumlesi, alt problemleri, amaci, 6nemi,

varsayimlari ve sinirliliklarina yer verilmistir

1.1. Problem Durumu

Bilimin merak odakli arayiglari ginden gine farkh problem durumlariyla
karsilasarak, insanoglunun her anlamda gelisimini ve bilimsel ¢alismalarin daha
ilerilere tasinmasini saglamaktadir. Ge¢gmisten ginidmuize bilim dinyasindaki
guncelligini koruyan problemlerden biri, hi¢ kuskusuz, insan beyninin calisma
prensibi olmustur. Beynin nasil iglev gosterdigi, nasil tepki Urettigi, boylesi
mukemmel bir yapiya nasil sahip oldugu gibi sorulara cevaplar aranmistir
(Dogan, 2002, 33). Bu arayislar, bilgisayar biliminin de iginde oldugu cesitli bilim
dallarinin gelisimine 6n ayak olmustur. Bilgisayar bilimi, insan beyninin
sergilemis oldugu benzer 6zellikleri barindirarak, gunumuzde insanlarin
vazgecilmez bir parcasi haline gelmistir (Sen, 2004, 7). Geligen bilgisayar bilimi
ve matematik biliminin birlestirilerek insan beyninin néron yapisinin taklit
edilmesi fikrinin ortaya atilmasi, bilim insanlarinin dikkatlerini bu odak etrafinda
toplamigtir. Bu alanda calismalar yapiimig, bu fikir geligtiriimis ve beynin
gOstermis oldugu islevleri taklit eden, matematiksel bagintilarla desteklenmis
bilgisayar programlari gelistirimeye baslanmistir. Giinden gline gelisen bu bilim
dali yapay zeka adini almigtir. Yapay zeka, ginumuzde farkli alanlardaki gesitli
problem durumlarina karsi ¢6zum dreten onemli bir noktaya gelmistir
(Deperlioglu ve Kose, 2011; Elmas, 2003, 22; Oztemel, 2003, 13). Yapay zeka
biliminin alt dallarindan biri yapay sinir aglari (YSA) olup; YSA, siniflama,
tanilama, 6ngoru, modelleme gibi amaclarla yaygin sekilde kullaniimaktadir
(Sen, 2004, 16; Oztemel, 2003, 15; Elmas, 2003, 26).

Diger taraftan, Ustlendigi rol ve sahip oldugu isleve dayanarak, egitim
olgusunun; toplumlarin gelismislik, Uretkenlik, cagdaslik gibi hususlar itibariyle



ilerleme gdstermesinde 6nemli derecede s6z sahibi oldugu sdylenebilmektedir.
Dogumdan o6lime, zihinsel ve fiziksel davranis dedisimleriyle tanimlanan
o0grenme sureclerinin koordinasyonu olarak ifade edilen egitimin ¢esitli kuram ve
teorilerle beslenmesiyle, insan davraniglarinin en iyi nasil gelistirilip kontrol
edilecegi Uzerine cozimlemeler yapilmistir. Zamanla egditim, ailede baslayip
klguk yaslardan itibaren gevresel ve orgutsel otoriteler kontrolinde ilerleyen bir
organizasyon haline gelmistir. Yani, bireylerin egitimi; dogustan itibaren cegitli
cevresel ve Orgutsel yapilanmalarla desteklenerek, farkl alanlarda 6grenmelerin
saglanmasi durumuna doénusmustir (Seven ve Engin, 2008; Gokalp, 2006;
Tekin, 2004). Buna paralel olarak, 6gretilen ya da dgrenilenlerin ne derece etkili
oldugu, hangi 6grenmelerin eksik kaldigi ya da ne duzeyde kazanildigi gibi
donutlere ihtiyag duyulmustur (Demirtagli, 2014, 400). Bu donutler farkli amag
ve pozisyonlarda kullaniimak Uzere cgesitlilik gdstermis; 6lcme ve degerlendirme
acisindan secme, tanima, yerlestirme, aile ve ogrenciye geri bildirim saglama
gibi durumlarda belirleyici nitelikte olmustur (Demirtagh, 2014, 52-53-54-55;
Turgut ve Baykul, 2013, 72-73). Ayrica bu donutlerden yararlanilarak gerek
bireysel anlamda gerekse orgutsel vyapilanmalar tarafindan yeterlilik,
kargilastirma gibi durumlarin gozlenebilir olmasinin saglanmasi amaciyla,
basari kavraminin ortaya ¢cikmasi s6z konusu olmustur. Ogrenmelerin déniitsel
eldelerinin not, puan gibi gesitli dlgim degerleriyle ifade edilip, akademik basari
denilen gostergelere gore yorumlanmasi saglanmistir (Turgut ve Baykul, 2013,
354; Karip, 2012, 6). Akademik basar faktériinun, egitim sureglerinin donutsel
anlamda gostergesi olarak ifade edilmesi, egitimin énemli ve cesitli acilardan
yorumlanmasini saglamistir. Akademik basarinin egitim ve egitim suregleri
Uzerindeki etkileri bu baglamda 6nemli bir paya sahip olmaktadir (Ozgiiven,
1998; Akt: Citil, ispir, S6gUt ve Bliylikkasap, 2006).

Egitim sdreglerinin yorumlanmasi, o6lgme ve degerlendirme agisindan
ulagilan donutlerin kullanim alanlarina goére farklhlik géstermektedir (Demirtasl,
2014, 400-401). Bu anlamda, degerlendirme islemi 6lgme sonuglarinin kullanim
amaclarina gore; Olgek-norm dayanakli ve tanilayici-bigimlendirici-sonuca
yonelik degerlendirme olmak Uzere iki tirde ele alinmaktadir (Demirtash, 2014,

49-50-51). Egitim sireci devam ederken, dgrenci gelisimlerinin izlenmesi,



ogrenme eksikliklerinin belirlenmesi, problem durumlarinin belirlenip ¢ézulmesi
amaciyla yapilan 6lcme-degerlendirme islemine bigimlendirici degerlendirme
adi verilmektedir (Uysal, Oztirk ve D&s, 2013, 14; Karip, 2012, 8-9-10).
Bigimlendirici degerlendirmeler, 6grenmelerin duzeltiimesi ve iyilestiriimesi
esaslyla yapilir. Ogrencilerin 6grenme slireglerine ayna tutarak, égrenmelerin
saghkli ve verimli sekilde gerceklesmesi amaclanir. Ogrencilerin 6nemli
yonlerinin kendilerine hissettiriimesiyle 6zguven olgularinin gelismesi ve
kendilerini onemli hissetmeleri saglanirken; eksik yonlerini kegfetmeleri ve
rehberlik edilerek gidermeleri saglanir (Demirtagh, 2014, 401; Uysal vd., 2013,
14). Belirtilen bu amaglarin gozetilmesiyle, 6grenme streglerinin bu odaklara
gore sekillenmesi egitim acgisindan 6nem arz etmektedir (Keefer, Wilson,
Dankowicz & Loui, 2014; DiVall, Alston, Bird, Buring, Kelley, Murphy,
Schlesselman, Stowe & Szilagyi, 2014; Bulunuz ve Bulunuz, 2013; Clark,
2010).

Kolay modellenebilme 6zelligi, kullanigli olmasi, basarili sonuglar vermesi
gibi durumlar, yapay zekd ve YSA’nin bircok alanda tercih edilmesini
saglamistir (Oztemel, 2003, 41). Arastrmada, YSA'nin tahmin alanindaki
yetenegini akademik basari ile bulusturmak uzere; YSA araciligiyla 6grenci
basarilarinin egitim sureci agisindan faydal bir zaman diliminde kestiriimesi
amaclanmaktadir. Bu sayede bicimlendirici degerlendirme esasiyla, akademik
basarilara etki eden unsurlara mudahale edilebilir bir pozisyondayken temas
edilmesi, egitim ve egitim sureclerinin gdzlemlenebilir olmasi, kontrol
edilebilmesi ve iyilegtirilebilir etkiler yaratmasi hususlarinda faydali sonugclar
elde edilebilecedi dusunulmektedir. Arastirma bu problem durumu esasiyla

sekillenmisgtir.
1.2. Aragtirmanin Problem Cumlesi

Problem durumu esasiyla arastirmanin problem cimlesi “Ogrencilerin
basari dl¢ulerinin 6gretim sureci igerisinde kestiriimesiyle, basarilarini etkileyen
unsurlarin bu odlgulere gore belirlenmesi ne duzeyde isabetli olur?” seklinde

belirlenmistir.



1.2.1. Aragtirmanin Alt Problemleri

Problem cumlesi cergevesinde, arastirma boyunca cevap aranan alt

problem durumlari asagida belirtilen sekilde olmustur;

1. Universite 6grencilerinin bagari élgulerini kestirebilecek bir model nasil

gelistirilebilir?

2. Kestirilen basari 6lcileri 6grencilerin gbzlenen basar olculeri ile ne

diizeyde benzerlik gosterir?

3. Kestirilen olculer araciligiyla olusan 6grenci basarilarini etkileyen

orgutsel unsurlar neler olabilir?

4. Gozlenen olguler aracihgiyla olusan ogrenci basarilarini etkileyen

orgutsel unsurlar neler olabilir?

5. Kestirilen Olculer araciligiyla olusan basarilari etkileyen unsurlar ile
gozlenen olciler aracihdiyla olusan basarilari etkileyen unsurlar ne dizeyde

benzerlik gosterir?
1.3. Aragtirmanin Amaci

Arastirmanin amaci, Universite 6grencilerinin verilere ulasilan dénemin
(2015 — 2016 Ogretim yii Gz Dénemi) sonunda elde edecekleri bagari
Olgulerini (Agirhikli Genel Not Ortalamasi) (AGNO) belirtilen donemin icerisinde
kestirerek; kestirilen bu dlcllerle olusan basarilara etki edebilecek orgutsel
unsurlari sure¢ icerisinde belirlemektir. Diger bir ifadeyle arastirmada,
ogrencilerin donem sonunda elde edecedi basari Olguleri kestirilerek, bu
Olcilere etki eden orgutsel faktorlerin dénem icerisinde belirlenmesi
amaclanmaktadir. Boylece bicimlendirici degerlendirme esasiyla, akademik
basarilarin dizeyi ve bu basarilara etki eden orgutsel unsurlarinin olumlu ya da
olumsuz yonde etkilerinin sire¢ devam ederken belirlenebilecegi ve bu

unsurlara gerekli dizeltme ve iyilestirmelerin yapilabilecedi dusuntlmektedir.



1.4. Arastirmanin Onemi

Yapilan literatur taramasi sonucunda, gunumuzin oOnemli ve yaygin
kullanilan yontemlerinden biri olarak kabul edilen YSA ile basarili ve gecerli
sonuglar elde edildigi gértlmastir. Bu calismanin bu o6zelligiyle énem arz

edebilecegi dusunulmektedir.

Bu arastirmayla, 6grencilerin basari olgulerinin, yapilmis arastirmalar
sonucunda ortaya gikan basariyi etkileyen faktorler tGzerinden modellenerek
kestiriimesi ile YSA'nin 6ng6ri yontemiyle yapilan calismalarda gosterdigi
performans test edilmektedir. Bu durumun, gunimuze kadar yapiimis olan
calismalarda vurgulanan, dgrenci basarilarini etkileyen degiskenlerin dneminin
degerlendiriimesi firsatini ortaya koymasi hususuyla 6nem tasiyabilecegi

dusunulmektedir.

Ayrica, basariyi etkileyen faktorlerin gdzlenen parametreler Gzerinden
yordayici pozisyonundan ziyade; kestirilen parametreler Gzerinden o an icinde
bulunulan sireci betimleyici nitelikte olmasi, literatr igin farkli bir olgu
olusturabilecektir. Bu sekilde, basari gostergeleri olan not parametrelerinin etki
unsurlari ile es zamanli ele alinmasiyla, akademik basariya etki edebilecek
orgutsel faktorlerin gelecekte olusacak bir kritere ne derece etki edebilecegi
arastinlarak; bicimlendirici degerlendirme esasiyla, egitim sistemleri icin 6nemli
bir unsur olan 6grenmeleri izleme, eksikleri giderme ve gerekli mudahaleleri

yapma gereksinimine katki saglayabilece@i vurgusu 6nem arz etmektedir.
1.5. Varsayimlar
Bu ¢alisma, asagidaki varsayimlar kabul edilerek strduriimustur;

1. Calismada, katilimcilar yoluyla elde edilen bagari Ol¢llerinin dogru

oldugu varsayilmaktadir.

2. Tahmin modelinin egitiimesinde kullanilan degiskenler, demografik ve
bilissel agirlikta olup, sire¢ icerisinde duygusal ve psikolojik unsurlarin basari

Olculerine etki etmedigi varsaylimaktadir.



1.6. Sinirhihiklar
Calisma, asagidaki unsurlar gergevesinde sinirlandirihigtir;

1. Calismada, tahmin modelinin egitimi 3. sinifta 6grenim goéren
universite ogrencileri verileriyle; kestirilen basari Olguleri 2. sinifta 6grenim

goren universite 6grencileri verileriyle sinirhdir.

2. Calismada, basarilara etki eden orgutsel faktérlerin belirlenmesi 2.

sinifta 6grenim goren Universite 6grenci verileriyle sinirhdir.

3. Basarn olgulerinin  kestiriimesi tahmin  modeliyle ele alinan

degiskenlerin kapsamiyla sinirhdir.

4. Etki eden orgutsel unsurlar anket formunda yer alan maddelerle

sinirhidir.



2. BOLUM

KURAMSAL CERCEVE

Bu boliumde arastirmada kullanilan yontemler olarak YSA ve lojistik
regresyon analizi yontemleri ve akademik basari kavrami hakkindaki bilgilere

yer verilmigtir.
2.1. Yapay Sinir Aglari (YSA)

YSA'nin yapisi, egitimi, siniflandiriimasi ve modellenmesi ile ilgili bilgiler

bu bolimde yer almaktadir.
2.1.1. Yapay Sinir Aglan

Gergekleri algilama, yargilama ve sonug ¢ikarma iglevlerini yerine getiren
insan zekasi; belirli bir konu Uzerine c¢alistirlma, ogretime ya da egitiime
sonucu elde edilen bilgi, birikim ve deneyimlerle gelistirilebilir. Ayrica, ani ve ilk
kez kargilasilan olaylara karsi uretilen tepkiler, anlama, 6grenme, analiz etme
gibi olgular, duygu ve dusuncelerin yogrulmasi ve islenmesi gibi 6zellikler de
zekd araciligiyla gerceklesmektedir (Elmas, 2003, 21). Yirminci yuzyilin
ortalarina dogru, insana 6zgu zeka yapisinin cesitli bilgisayar yazilimlariyla
taklit edilmesi sonucunda yapay zeka kavramiyla tanisilmistir (Elmas, 2003, 23;
Oztemel, 2003, 13). Yapay zekd, insan beyninin calisma sistemini, insan
zekasina has; bilgi edinme, algilama, karar verme vs. gibi olgularin bilgisayar
ortamina aktarilip bu fonksiyonlarin gelistirilen yazilimlarca yapilmasi olarak
tanimlanabilir (Bas, 2006; Elmas, 2003, 21; Hoton ve Hoton, 1989/1991, 7).
Yapay zekanin ilerlemesiyle hizli galigabilir, bilgiyi depolayabilen, karmasik ve
¢bzumsiliz problemlerin Ustesinden gelebilen; 6grenme, bilgiyi igleme, karar
verme, problem ¢6zme, sorgulama, yorumlama gibi 6zellikleri iceren programlar
gelistiriimis ve matematiksel anlamda formile edilemeyen, ¢6zimi muimkin
olmayan problemlerin ¢dzllmesi saglanmistir (Oztemel, 2003, 14). Son yarim
asir icerisinde onemli ilerlemeler kat eden yapay zek&, yirminci yuzyilin

sonlarina dogru yapilan ¢ok sayida arastirma ve bu alanda uzmanlagmig



sirketler sayesinde gecerlilik kazanmistir (Oztemel, 2003, 14; Hoton ve Hoton,
1989/1991 9-10). Gunumuzde altmigtan fazla yapay zeka teknolojisinden
bahsedilmekte olup bunlar arasinda yaygin olarak kullaniimakta olanlar; Uzman
Sistemler, Bulanik Mantik, Genetik Algoritmalar ve YSA'dir (Elmas, 2003, 21;
Oztemel, 2003, 15).

Beyin yapisinin incelenme gereksiniminin artmasina paralel olarak, bu
yonli arastirma ve deneyler yapilmis ve aydinlanan beyin sisteminden
esinlenerek coklu islem elemanlarini igeren modeller Uretilmigtir. Calismalar,
matematik bilimi de dahil edilerek insan ve hayvanlarin bilgi isletim sistemi ilke
ve yapllarini esas alan bilgisayar temelli bilgi isletim sistemleri olugturma
uzerine yogunlasmistir (Sen, 2004, 8; Sarag, 2004; Elmas, 2003, 22). Bunun
sonucu olarak, sinir sisteminin calisma esaslarindan esinlenerek Uretilen
sistemlerden biri YSA olmustur (Sen, 2004, 8). Elmas‘a (2003, 23) gore YSA,
birbiriyle baglanan agirlhikh baglantilarin olusturdugu, insan beyninin sinir
aglarina benzeyen ve kendi iginde belli bir bellege sahip olan paralel bilgi isleme
sistemleridir. Diger bir tanimiyla, YSA, sinir sistemindeki biyolojik ag yapisini
taklit edinmek Gizere hazirlanmis bilgisayar programlaridir. Oztemel‘e (2003, 29)
gore YSA, insan beynine ait d6zellikler olan 6grenme, yeni bilgiler Uretme,
bilgileri kegfetme gibi olgulari kendi basina gerceklestirmek amaciyla
gelistiriimis bilgisayar programlaridir. Efe ve Kaynak'a (2000, 1) gore YSA,
beyni olusturan biyolojik htcrelerin (néronlar) calisma ilkelerini taklit eden
sayisal bilgisayarlar aracilhigiyla bilgilerin iglenip, biyolojik néron dinamigiyle bir
ciktiya donusturuldagu bilim dalidir. Kohonen‘e (1987) gore YSA, biyolojik sinir
sistemlerine benzer sekilde gergek yasamla etkilesim halindeki hiyerarsik
olgularin paralel ve i¢ ice baglanti kurdugu ag yapilandir (Akt: Tasgetiren,
2005).

YSA, yapay sinir hicrelerinin (proses elamanlari) cesitli baglantilar
vasitasiyla bir araya gelerek bir ag bileseni olusturmasiyla elde edilir. Bu yapi
noronlarin olusturduklari sinir aglarina benzer sekildedir. Her bir hiicre sutunu
katman olarak adlandiriimaktadir. Hucreler arasindaki baglantilar agirlik adi

verilen degerlerle donatilmis olup, bu agirliklar hucreler arasi etkilesimi ve



etkinligi temsil eder. Ag yapisi, giris verileri ve ¢ikig verileri arasinda bir takim
algoritmalar olusturularak girdi verilerinin bir ¢ikarim verisi eldesi kuramiyla
modellenir. Modellemeler agin 6grenme esasina dayanir. Insanlarin yagsamig
olduklari  6rnek olaylardan vyaralanarak geligtirilen 6grenme  sureci
tamamlandiktan sonra, iligkilendirme, genelleme, siniflama, 6zellik belirleme,
optimizasyon gibi fonksiyonlari yerine getirebilen; &grenmelerini kendi
deneyimlerine donusturebilen; sonrasinda, gelen benzer uyarilara karsi tepkiler
Uretebilen, karar mekanizmalari olusturabilen YSA elde edilmis olur (Sarag,
2004; Oztemel, 2003, 29-30).

YSA, dogrusal olmayan, ¢ok boyutlu, guralttla, karmasik, eksik, kusurlu,
kesin olmayan, hata olasiligi ylksek, problemin ¢ézimune ait matematiksel
model ve algoritmanin olmadigi durumlari iceren c¢esitli uygulamalarda basarili
sonuclar vermektedir (Oztemel, 2003, 36). YSA'nin yapisal anlamda ve
ogrenme anlaminda gesitlilik gostermesi arastirmacilara farkh ve ¢ok sayida
kullanim olanagi saglamaktadir (Efe ve Kaynak, 2000, 3). Bu nitelikler, YSA’'nin
farkh amaclarla uygulanabilir olmasi &zelligini ortaya koymakta olup bu
amaclardan bazilari sunlardir: Siniflama, kimeleme, vektor sayisallastirmasi,
desen uygunlugu, fonksiyon yaklasimi, tahmin yapma, kontrol sorunlari,

optimizasyon (en iyileme), arama ¢alismalari (Sen, 2004, 17-18).
2.1.2. YSA’nin Yapisi ve Bilesenleri

Biyolojik sinir agi, beynimizdeki milyarlarca sinir hucresinin bir araya
gelerek olusturdugu sinirsel topluluklardir. Agi1 olusturan sinir hucreleri
birbirlerine baglantilarla baglidirlar. Beyinde yaklasik olarak 101° sinir hiicresi ve
6x10% sayida baglanti mevcuttur. insan beyni, yiksek ve karmasik olaylari
isleyen olaganustu yetenek mekanigi 6zelliginde olup, ¢ok hizli ve mikemmel
sonuglar elde edebilen bir bilgisayar sistemi olarak dislndlebilir (Oztemel,
2003, 45).

Biyolojik sinir aglarinda oldugu gibi YSA’da da temel bilginin islendigi en
kicuk temel unsur sinir hicresidir. Yapay sinir hicreleri bir ya da birden fazla

girdi alarak ¢ikig Uretirler ve bu ¢ikislar bagka noronlarin girisi olabilir. Bir yapay
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sinir hlcresi; girdi, agirlik, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikti
olmak Uzere bes bilesenden olusmaktadir (Sarag, 2004).

W
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B ———— / Toplama . Aktivasyon

):I‘\ v N
{ Fonksiyonu / FUI_ILSU‘OHU » Cikn
" ' J(NET)
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Girdiler Agirliklar

X

H

Sekil 1. Yapay Sinir Huicresi (Orkcii, 2009)

1. Girdiler: Evreden, dis dlinyadan gelen bilgilerin sinir hlcresine girisini
saglar (Oztemel, 2003, 49; Elmas, 2003, 33).

2. Agirhiklar: Hucreye gelen girdi bilgilerinin hicre icin dnemini ve etkisini
gosteren matematiksel degerlerdir. Her bir girdi kendine ait bir agirhda sahip
olur. Agirlik de@erlerinin pozitif ya da negatif olmasi etkinin yonunu ve blayik ya
da kuguk olusu etkinin guclnu goéstermektedir. Sifir olusu ise, etkinin olmadigi
anlamina gelmektedir (Oztemel, 2003, 49; Elmas, 2003, 33).

3. Toplama Fonksiyonu: Hicreye gelen net girdiyi hesaplayan
fonksiyondur. Toplama fonksiyonu olarak farkli denklemlerin varligindan s6z
edilebilir ama en uygun olani agirlikli toplami bulmaktir. Her bir agirhgin
girislerle carpiminin toplamlari esik degeri ile toplanarak elde edilen deger
aktivasyon fonksiyonuna gonderilir (Oztemel, 2003, 49; Elmas, 2003, 33). w
agirhiklar matrisi, x girdi matrisi ve n girdi sayisi olmak tUzere NET girdi degeri;
NET = 37, w;;x; + 6; formli ile hesaplanir (Orkci, 2009).

4. Aktivasyon Fonksiyonu: Toplama fonksiyonundan gelen net girdiyi
isleyerek hucre girdisine karsilik gelecek olan ¢ikti degerini Uretir. Transfer
fonksiyonu olarak da bilinen aktivasyon fonksiyonu, genellikle dogrusal olmayan

ve cesitlilik gosteren fonksiyonlardir (Sarag, 2004; Oztemel, 2003, 50). f
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aktivasyon fonksiyonu olmak uzere, f(NET) = f (I, w;x; + 6;) dir (Orkcd,
2009). Problem durumu ve modelleme turune gore farkh turleri mevcuttur.

Yaygin olarak kullanilanlari; dogrusal, esik, sigmoid ve hiperolik fonksiyonlardir.

Dogrusal Fonksiyon: Toplama fonksiyonundan gelen net girdileri
dogrudan hucre gikigi olarak ureten fonksiyondur (Bas, 2006). f(NET) = aNET
matematiksel formule dayanir ve eger a=1 ise gelen NET girdiler higbir
degisiklige ugramadan c¢ikar, a#1 ise girdiler buyuyerek ya da kugulerek yine de
dogrusal kalarak c¢ikar (Sen, 2004, 74). Esik Fonksiyon: Toplama
fonksiyonundan gelen NET degerine karsilik sadece iki tlr ¢ikti degeri Uretir.

Eger NET degeri esik degerini (8) asarsa ¢iktl olarak a, aksi durumlarda ¢ikti

a, eger NET = 60

olarak B degerini alir; f(NET) = {ﬂ eger NET < 6

(Simpson, 1992; Akt: Sen,

2004, 76). Sigmoid Fonksiyon: Gelen her NET girdi degeri icin O ile 1 arasinda
deger alir (Sarag, 2004). Sigmoid fonksiyon, parametrelerinin tlrevinin kolayca

alinabilmesinden ve surekli bir fonksiyon 6zelligi tagidigindan dogrusal olmayan

durumlarda ¢ok sik kullanilan bir fonksiyondur; f(NET) = {m} seklindeki
matematiksel formule dayanir (Sen, 2004, 77). Hiperbolik Fonksiyon: Sigmoid
fonksiyonuna benzeyen ancak hi¢ parametresi olmayan bir aktivasyon
fonksiyonudur. Dogrusal olmayan ve tlrevi alinabilen 6zellik gosterir. Gelen

NET girdiye karsilik -1 ile 1 arasinda degerler uretir. Matematiksel olarak,

_e—NET

eNET 4 o—NET

eNET

f(NET) = { } formiiliyle ifade edilir (Bas, 2006; Sen, 2004, 78; Sarag,

2004).

5. Ciktilar: Hlcreye gelen girdi ya da girdilerin islenerek bir cikis
deg@erine ulastigi yerdir. Her bir sinir hicresinin birden fazla girdisi olsa da,
sadece bir ¢iktisi olabilir. Elde edilen ¢ikti dig dlinyaya ya da diger hlcrelere
girdi olarak gonderilir (Oztemel, 2003, 51; Elmas, 2003, 35).

Noéronlarin olusturduklari biyolojik sinir aglarinda oldugu gibi, YSA da
yapay sinir hiicrelerinin (proses elamanlar) bir araya gelmesiyle olusur. Yapay
sinir hucreleri  baglantilar araciligiyla birbirlerine  baglanip, katmanlari
olustururlar. Bir YSA; girdi, ara (gizli) ve c¢ikti katmani olmak Uzere ¢ katman
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yapisindan olusur (Bas, 2006; Sen, 2004, 66; Sarag, 2004; Oztemel, 2003, 52-
53; Elmas, 2003, 43):

Girdi katmani

Sekil 2. Bir Yapay Sinir Ag Yapisi Ornegi (Kaynak; Teknosektor).

1. Girdi Katmani: Digsaridan gelen bilgileri ara (gizli) katmana iletmekle

gorevli hiicrelerden olusurlar.

2. Ara (gizli) Katman: Girdi katmanindan gelen bilgileri igleyerek cikt
katmanina iletir. Bu katmanda dogrusal olmayan davraniglari saglayan islemler
mevcuttur ve bilgiler bu katmandaki hicrelerde islenir. Bir YSA’da birden fazla

ara katman olabilir.

3. Cikti Katmani: Ara katmandan gelen bilgileri isleyerek girdi setine

karsilik gelen ¢ikti setini retirler.
2.1.3. YSA’da Egitim, Ogrenme ve Test

Giris bilgilerinin yapay sinir hdcresine gelmesiyle birlikte her bir girdi
deg@erine ait rastgele agirlik degerleri olusur. Aga gelen sonraki Orneklere
paralel olarak agirlik degerleri degisir. Buradaki amag, dogru c¢iktiya
ulasabilmek igin en uygun agirlik degerlerini elde etmektir. Dolayisiyla aga

defalarca gosterilen 6rnekler sayesinde agin en dogru agirlik degerlerini elde
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etmesi saglanir. Ag badlantilarinin hucre i¢i agirhk degerlerinin bu sekilde
belirlenmesi islemine agin egitiimesi denir. Agin egitilmesi, hata miktarini en aza
indirmeyi saglayan agirlik degerlerini elde etmek anlamina gelmektedir. Egitilen
ag, mevcut problem durumu Uzerine genelleme yapabilme 6zelligi kazanmig
olur, buna da agin 6grenmesi denir. Agin genelleme 0ozelligine ve c¢iktiya
ulasabilir en dogru agirhk degerlerine ulasabilmesi, agirlik degerlerinin
degismesi, 6grenme stratejilerine gore sekillenen 6grenme kurallar adi verilen
algoritmalar araciligiyla saglanmaktadir (Sen, 2004, 93-94; Oztemel, 2003, 55).
Agin egitimi tamamlandiktan sonra, agin ogrenmesi surecinde agin gormedigi
ornekler kullanilarak 6grenmenin gergeklesip gerceklesmedigi tecrube edilir. Bu
isleme agin test edilmesi denir. Test surecinde agdaki agirlik degerleri
degismez, belirlenen agirlik degerleri kullanilarak c¢ikti Gretilmesi saglanir ve
elde edilen ciktilarin dogruluk dlzeyleri, agin 6grenmesi ve performansi
hakkinda bilgi verir. Agin egitimi surecinde kullanilan ornek setine egitim seti,

testi stirecinde kullanilan érnek setine test seti denir (Oztemel, 2003, 56).

Yapay sinir hicresinde agirliklarin  sekillendiriimesiyle 6grenmeyi
saglayan farkli kurallardan bahsedilebilir, bunlardan yaygin olarak kullanilanlari
Hebb, Hopfield, Delta ve Kohonen kuraldir (Sen, 2004, 97-98). Hebb Kural:
Hebb tarafindan geligtirilen, ilk ve en iyi 6grenme kurali olarak kabul edilen
Hebb Kurali, bilgi alisverisi icerisinde olan iki hicre aktif durumda ise
(matematiksel olarak isaretleri ayni), bu iki hicre arasindaki baglanti
degerlerinin arttirlmasi; aksi takdirde degerlerin azaltiimasi esasina dayanir.
Hopfield Kurali: Hebb Kural’'na benzeyen Hobfield Kural’'na gore, girdi ile c¢ikti
degerlerinin ikisi birden aktif ya da pasif ise agirlik degerleri; tasarimci
tarafindan secilen, sabit, pozitif ve genellikle 0 ile 1 arasinda olan 6grenme
katsayisi kadar arttinllir. Girdi ve ¢ikti de@erlerinin ikisi birden aktif ya da pasif
degiller ise, agirlik degerleri 6grenme katsayisi kadar azaltilir ve arttirilir. Delta
Kurali: Delta Kurali, Hebb Kural’nin biraz daha genisletilerek, hicrenin urettigi
cikti ile gercek ¢ikti arasindaki farki, agirliklarin hata karelerinin ortalamasini en
aza indirmek esasiyla surekli degistiriimesi mantigina dayanir. Kohonen Kurali:
Kohonen Kural’'nda hicreler, agirlik degerlerinin degismesi icin bir yarisg halinde

olup en buyuk ¢iktiyr Greten hicre galip gelmis kabul edilir. Galip gelen hicrenin
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agirhiklar degisir ve komsu hucreler de bu hucreden etkilenerek agirliklarini
degistirir (Sen, 2004, 97-98).

Agin egitimi suresince 6grenmenin saglanmasi igin ¢esitli kurallar ve bu
kurallara paralel olarak algoritmalar gelistiriimistir. Bu algoritmalar, baglantilarin
agirhik degerlerinin degismesi ve yenilenmesini saglayan formdiller anlamina
gelmektedir (Sen, 2004, 107).

A; = laj ajz w..aiy]T 2 @girliklar vektord
G=1[g192 - Inl . girdiler vektori
¢; - cikis degeri

B; : beklenen deger
n :o6grenme orani,
olmak lzere;

Percepton (Algilayici) Algoritmasi: Dogrusal YSA mimarisinde etkinlik
gOsteren  Percepton Algoritmasi, 6gretmenli  (danigmanh) bir egitim
algoritmasidir. ¢; = sgn (A] G) olarak ifade edilir ve (k+1) iterasyonunda agirlik
degerleri k-incidan yararlanilarak; A;(k+1) = 4;(k) + n [ B; - sgn [ AT(k) G(K) 1]
G(k) denklemi esasiyla yenilenme saglanir ve yenilenme B; # ¢, oldugu slrece
devam eder (Sen, 2004, 108). Widrow—Hoff Algoritmasi: Ogretmenli
(danismanli) bir egitim algoritmasi olan Widrow—Hoff Algoritmasi’nin en énemli
Ozelligi aktivasyon fonksiyonundan bagimsiz olarak galisiyor olmasidir. Agdaki
cikti ile beklenen ¢ikti degeri arasindaki hatanin en aza indirilmesi esasina
dayanir. Agirliklarin yenilenmesi, 4;(k+1) = A4;(k) + n [ B;(k) - AT(k) G(k) ] G(k)
denklemiyle gerceklesir (Sen, 2004, 108). Hebb Algoritmasi: Ogretmensiz
(danigmansiz) bir egitim algoritmasi olup, ani gikisi Greten baglantilarin agirlik
degerlerinin buyutulip etkisinin arttirilmasi mantigina dayanir. Agirliklarin
yenilenmesi, A;(k+1) = A4;(k) + n ¢,(k) G(k) denklemiyle gergeklesir. Girig degeri

ile ¢ikis degerinin ¢carpimi pozitif olursa 4; vektoriinde artig, aksi halde azalis
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gorilecektir (Sen, 2004, 108). Delta Algoritmasi: Ogretmenli (danismanli) egitim
algoritmasi 6zelligi gosteren Delta Algoritmasi, sadece aktivasyon fonksiyonun

turevi alinmasi durumunda uygulanir. Agirliklarin yenilenmesinde turevler

0H;

Say(E) denklemi ile

hesaba katilir. Agirliklarin yenilenmesi, a;;(k+1) = a;;(k) — n

gergeklesir. k-inci iterasyonun toplam hata miktari, H(k) = % [ B:(K) - ¢;(K) 12 = % [
B;(k) — f [ al(k) G(k) 1] formiillyle hesaplanir. Hatanin agirliklara gére degisimi
OH(k) _

ise, PR -[Bi(K) -¢,(K)] Zi’—gg denklemiyle saglanir (Sen, 2004, 109). Geriye

Yayiima Algoritmasi: YSA ile ilgili galismalar durgunluk evresi yasarken 1986
yihnda Rumerhalt ve arkadaslar tarafindan gelistirilen Geriye Yayilma
Algoritmasi sayesinde ¢alismalar yeniden canlilik kazanmigtir. Clnku, karmasik
matematik esasina dayanan bu 0Orgun algoritma, Onceleri basarisizlikla
sonuglanan siniflandirma, genelleme ve girdi ¢ikti tasvirleri gibi birgok problem
durumunu iyi sekilde ¢ozimlemistir (Sen, 2004, 109). Diger algoritmalarda
oldugu gibi, giris ve c¢ikis degeri arasindaki en uygun baglanti agirliklarini
saglamaylr amaclayan Geriye Yayihim Algoritmasi’'nda da iki esas sz
konusudur. Birincisi; ileri dogru bilgi akisinin olmasi, ikincisi; hesaplanan c¢ikis
degeri ile beklenen c¢ikis degeri arasindaki hata miktarinin geriye dogru
yayilarak agirliklarin  degistiriimesidir (Sen, 2004, 110). Geriye Yayilim
Algoritmasr’nin isleyis basamaklari asagidaki gibi gerceklesmektedir (Sen,
2004, 110-111):

m AgJin tabaka sayisi ve her tabakadaki hucre sayisi belirlenir.
m Sabit parametrelerin de@erleri atanir.
m Agirlik de@eri olan A, rastgele atanir.

m n sayidaki olgiim esaslyla her bir girig vektord igin, ¢, ; = (i=1, ..... n; j=1,

..... n) ciktilar elde edilir.

m Hatanin geri yayillimi esasiyla, ¢ikis katmani ile ara katman arasindaki

baglantilarin agirliklart, alyje"" =affk —n z—E denklemiyle yenilenir.
ij
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m Hata degeri ve hata degerinin q;; baglanti agirliklarina gore tirevi

hesaplanir.

m ¢,; Glkis degeri ve b;; beklenen deger olmak Uzere hata degeri, Hy =

1Yk (¢ -bij )? formiliiyle hesaplanir.

m H; ‘nin baglanti agirliklarina goére teker teker turevinin alinmasi ile,

OHT
aai,-

= o [T B (o by )2 15 525 = 2 5 (ay- by ) (D) F (b ) 3

6aij
hesaplanir ve tirevi f ( b;; ) = b;; (1 - b;; ) seklinde alinir, boylece agirliklarin

yenilenmesi saglanmig olur.

Bu esasa dayanan uygulamayla her seferde hata geriye yayilarak en aza
indirilmis olacaktir ve boylece hesaplanan cikis degeri ile beklenen c¢ikis degeri

en yakin degere ulasmis olacaktir (Sen, 2004, 111).
2.1.4. YSA’nin Siniflandiriimasi

YSA, kullanilan iglemci elemanlarinin baglanti sekilleriyle olusan mimari
ve baglantilarda kullanilan 6grenme algoritmalarina gére siniflandirilmaktadir
(Bas, 2006; Gulsecen, 1993; Akt: Bas, 2006). Bir yapay sinir aginin islemci
elemanlarinin baglanti sekilleri ag topolojisi olarak ifade edilmektedir. Topolojiye
gore YSA, ileri beslemeli ve geri beslemeli aglar olmak Uzere iki turludar
(Gulsecen, 1993; Akt: Bas, 2006).

1. lleri Beslemeli Aglar: lleri Beslemeli Aglarda, bilgi akisi katmanlara
ayrilan islemci elemanlarin baglantilariyla, giris katmanindan gikis katmanina
dogru tek yonli saglanir. Baglantilar farkli tir katmanlarla kurulurken, ayni tar
katmandaki hlcreler arasinda baglanti olmaz. Giris katmanina gelen bilgiler,
higbir degisiklige ugramadan ara katmana iletilir ve bilgi ara ve c¢ikis
katmanlarda islenerek ¢ikis Uretilir. Dogrusal olmayan bir iglevle hareket eden
ileri beslemeli aglarda Uretilen hucre gikiglari bir sonraki katmanlara girig verisi
olarak geger. Cok Katmanli Percepton (MLP) ve LVQ aglari bunlara drnektir
(Sarag, 2004).
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2. Geri Beslemeli Aglar: Cikis degeri ve ara katmanlardaki hicre
cikiglarinin 6nceki ara katmanlara ve giriglere geri beslendigi yapiya sahiptirler,
bu yapi sayesinde bilgi akisi hem ileri hem de geri yonde saglanmis olmaktadir.
Geri besleme iglemi, ayni katmandaki hlcreler arasinda olabilecegi gibi, farkli
katmanlardaki hicreler arasinda da olabilir. Bu durum, farkli yapi ve davranis
goOsteren YSA yaplilari ortaya ¢ikarmaktadir. Geri Beslemeli Adlarda hata, agin
urettigi ¢ikti degeri ile beklenen c¢iktilar kiyaslanarak elde edilir. Ciktilarin Urettigi

toplam hata miktari; H; = % Y EZ formillyle bulunur ve agirliklara dagitilir.

Hopfield, SOM, Elman ve Jordon aglari bunlara érnektir (Sarag, 2004).

YSA'nin egitimesi yani o6grenmesi, hlcre baglantilari Uzerindeki
agirhklarin degistiriimesiyle gerceklesmektedir (Elmas, 2003, 95). Bu degisim,
matematiksel anlamda birtakim yontem, kural ve algoritmalarin yenilenmesidir.
Her ag modeli kendine gore bir 6grenme algoritmasi kullanmaktadir. Genel
olarak, 6grenme metoduna gore aglar, danismanl (6gretmenli) ve danigsmansiz

(6gretmensiz) 6grenme esasina gore iki sekilde ele alinmaktadir (Bas, 2006).

1. Danismanl (Ogretmenli) Ogrenme: YSA'da arzu edilen, agin cikis
degerinin gergek cikis degerine yakin olmasidir. Ogrenme yontemleri bu
amagla iglev gosterirler ve en uygun sonuca ulasabilmek icin agirlik degerleri
duzenli olarak yenilenir. Aga giris verileri sunulduktan sonra egitim sureci bagslar
ve agin 6grenmesi, agirliklarin yenilenmesi esasiyla hatanin en aza inmesi ve
gercek cikis degerine en yakin ¢ikis degerinin Uretilmesine kadar sirer. Bu
saglandiktan sonra agin egitimi yani 6grenmesi tamamlanmig ve ag
kullaniimaya hazir hale gelmis olur (EImas, 2003, 96). Danismanh 6grenmede
de yukarida belirtildigi gibi, bnce aga giris bilgileri verilir, bu bilgiler agin egitimi
icin kullanilir ve 6grenme, agirliklarin yenilenmesiyle agin ¢ikis degeri gergek
cikis degerine en yakin degere ulasincaya kadar devam eder. Uygun
agirhiklarin saglandigi kararina varildiktan sonra egitim tamamlanmis olur ve
agirhik degerleri sabitlenir. Bundan sonra aga giris yapan veriler sabit
agirliklardan yararlanarak islenir ve ¢ikis Uretilir (Sen, 2004, 98-99; Elmas,
2003, 96). Cok katmanl percepton ve geriye yayillim aglarindaki 6grenmeler bu

tur 6grenmeye ornek gosterilebilir (Elmas, 2003, 95).
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2. Danismansiz (Ogretmensiz) Ogrenme: Beklenen cikis degeri olmayan
ve agin urettigi ¢ikis degerinin baska bir ¢ikis skalasiyla kiyaslanma imkani
olmayan YSA icin gecerli olan 6grenme seklidir. Bu aglarda kendi kendine
ogrenme esasi mevcuttur. Yani, agirliklarin bir referans degerine gore yeniden
sekillenip en uygun degere ulasmasi durumundan bahsedilmez; baglantilar
kendilerine gore agirlik degerleri olustururlar. Bu sekilde 6grenen aglarda daha
cok siniflandirma, kimeleme, gruplama metodolojisi hakimdir. Hlcreye gelen
giris verileri islemci elemanlardan gegtikten sonra, hlcre bu verileri gesitli
benzerliklere gore gruplara ayirir ve ¢ikis Uretmek gerektiginde, Uretilen cikislar
gruplama esasina dayanarak Uretilir. Daha sonra aga giren yeni giris verileri bu
gruplarla benzerlik gosteriyorsa cikis benzer gruba yonlendirilir, benzerlik
gOstermiyorsa yeni bir kime olusturularak ¢ikisa yonlendirilir (Sen, 2004, 100;
Elmas, 2003, 149). Hebbian, Grossberg, Kohonen aglarindaki 6grenmeler bu

o6grenme sekline 6rnek gosterilebilir (Elmas, 2003, 149).
2.1.5. YSA Modellemeleri

Problem durumuna gére uyarlanacak YSA seciminde veri ve problemin
niteliklerine gore model olusturma olduk¢ga 6nemlidir. Modelleme yapilirken
asagida belirtilen unsurlara dikkat edilmelidir (Sen, 2004, 80-81-82):

m Verilerin Toplanmasi: Girdi ve c¢ikti verileri problem durumuna gore
uygun bir sekilde segilmeli ve bu dogrultuda giris ve ¢ikis katmanlari ve bu

katmanlardaki hucre sayilari kararlagtiriimalidir.

m Verilerin Alt Verilere Bolunmesi: Verilerin iglenmesi 3 gruba ayrilarak
gerceklesmektedir. Birinci grup agin egditiminde, ikinci grup uygunlugun
saglanmasinda, dguncu grup agin sinanmasinda kullanilir. Bu ayrimin ideali,

veri grubunun sirasiyla % 40, % 30°u, % 30°u seklinde ve rastgele olmasidir.

m YSA Mimarisi: Girdi ve ¢ikti katmanlar arasindaki ara katman ve bu

katmandaki hicre sayisina karar verilmeli ve mimari tamamlanmalidir.
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m Matematiksel Donanim: Ara katmanda yer alacak iglemci
fonksiyonlarin hangilerinin olacagina karar veriimeli ve 06grenme orani

belirlenmelidir.

m Baslangic Agirlik Degerleri: Baglanti agirhk degerlerinin rastgele
atanmasi gercgeklestiriimelidir. Bu degerler [ 0, 1 ] ya da [ -1, +1] araliklarinda

tercih edilmelidir.

m ileri Hesaplamalar: Yukaridaki adimlar gerceklestikten sonra, YSA
donanim ve mimarisiyle kullanilabilecek hale gelmigtir. Bu agsamada, toplama
fonksiyonu ve islemci fonksiyonunun harekete gegiriimesi, sabitlerin ilave
edilmesi ve cesitli donusumlerin yapilmasi gerekir. Boylece c¢ikis degerleri

hesaplanir.

m Geri Hesaplamalar: Agin Urettigi cikis degerleri ile gercek c¢ikig
degerleri farkh oldugu an, hata toplami agirliklara dagitilarak agirlik degerleri

yenilenmelidir.

m Yenilenme: Geri beslenme sonrasinda yenilenmig baglantilarla agin
yeniden ¢ikti Uretmesi saglanir ve gergek cikti degerleriyle hata toplami yeniden
hesaplanir, hata miktari kabul edilen sinirdan daha kiglk degilse, en iyi

seviyeye ulasincaya kadar geri besleme devam eder.

m Durma: istenilen degerler elde edilinceye kadar geri-ileri besleme

islemi devam eder, istenen duzeye ulasinca agin egitimi tamamlanmis olur.

m Kontrol: % 40 egitim setiyle kurgulanan YSA'nin, % 30 uygunluk setiyle

agin ogrenme durumunun saglamasi yapilr.

m Kullanim: Tum bu adimlar saglanmissa modellenen YSA'nin

hazirlanmasi iglemi tamamlanmistir.

Hucreler arasi baglantilarla olusan yapi, hucrelerin igerdikleri toplama ve

aktivasyon fonksiyonlari, 6grenme kural ve stratejileri gibi 6zellikler YSA'nin
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modelini ortaya koymaktadir (Oztemel, 2003, 56). Bu modellerden 6nemli

olanlari; Tek Katmanli YSA ve Cok Katmanli YSA olarak ele alinmistir.

Sadece girdi ve ¢ikti katmanlarindan olusan Tek Katmanlh YSA'da agin
bir ya da birden fazla girdisi ve ciktisi olabilir. Cikti Uniteleri, butin girdi
Uniteleriyle baglantili olup her baglantinin bir agirhk (w) degeri vardir. Ayrica,
agda hucre giktilarinin sifir (0) olmasini engelleyen ve daima 1 olarak alinan
esik degeri (®) mevcuttur. Agirlikli girdi degerleri esik degeriyle toplanarak
aktivasyon fonksiyonuna gonderilir ve f = {¥7, W;X; + @} seklinde iglenerek
cikis Uretilir. Cikis Ureten fonksiyonlar dogrusal fonksiyonlar olup girdiler bir
dogru boyunca iki sinifa ayrilmaya calisilir. Esik deger fonksiyonu kullanilarak -
1 ya da +1 deg@erlerinde ¢ikti tretilir. Cikti degeri +1 oldugunda 6rnek veri birinci

gruba, -1 oldugunda ikinci gruba yonlendirilir (Oztemel, 2003, 59-60).

Perceptron (Basit Algilayici) Modeli: Hucrenin birden fazla girdi alip 1
veya 0 degerinden olusan bir c¢ikti Uretme mantigina dayanmaktadir.
Perceptronlar esik deger fonksiyonunu kullanan tek bir hiicreden olusmaktadir.
Girdi seti ve karsilik gelen ciktilar aga gosterilerek agin 6grenme kuralina goére
cikti degeri hesaplanir (Oztemel, 2003, 62-63).

ADALINE: Tek hucreli bir yapi olan ADALINE, en klguk ortalamalarin
karesi ydntemine dayanan Delta Ogrenme Kuralr'yla islev gdstermektedir. Agin
urettigi ¢ikti degeri beklenen ¢ikti degerine gore hata en aza indirilecek sekilde
dagitilir. ADALINE modelinde 6grenme, en kiguk kareler yontemiyle yapay sinir

aglarinin genel 6grenme prensibine gore gerceklesir (Oztemel, 2003, 69).

Tek Katli YSA modelleri dogrusal problemleri ¢ézumlerken dogrusal
olmayan problem durumlarinin ¢6zUmU icin Cok Kathi YSA modelleri
gelistiriimigtir (Oztemel, 2003, 75).

Cok Kath Perceptron (Algilayici) (MLP): Tek Kath YSA’nin dogrusal
olmayan XOR problemine uygulanip ¢6zim Uretememesinden sonra YSA ile
ilgili ¢calismalar durmusg, ardindan Rumelthart ve arkadaslarinin 1986 yilinda

geligtirdikleri Cok Katli Perceptron modeliyle XOR problemi ¢ézilmus ve YSA
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ile ilgili cahsgmalarin yeniden canlanip hizlanmasi saglanmistir. Dogrusal
olmayan demek, agin urettigi ciktilarin bir dogru ya da dogrularla bir ya da
birden fazla sinifa ayriimamasi durumudur. Cok Katli Perceptron, ADALINE
modelinin gelistirilip dogrusal olmayan problemlere ¢6zUm saglayan modele
dénisturtlmis halidir. Ogrenirken Genellestiriimis Delta Ogrenme Kuralr'ni
kullanir ve hatayr aga yayarak hata dagilimini yapar. Ozellikle, genelleme
yapma, siniflama ve tanilama problemlerinde etkili ¢ozumler Uretir. Aga gelen
girdiler islenmeden bir sonraki ara katmana gonderilir. Her hiicrenin bir girdisi ve
bir c¢iktisi olur. Hucreler bir sonraki katmandaki hucreler ile baglantihdir ve
uretilen ciktilar buraya gonderilir. Birden fazla ara katman olacagi gibi, bu
katmanlarda birden fazla hucre yer alir. Bu hucreler giris katmanindan gelen
verileri iglemekle gorevlidir. Buradaki hucreler de bir sonraki hucrelerle
bagdlantihdir ve islenilen verileri bir sonraki katmana gonderirler. Ara
katmanlardan gelen veriler ¢ikti katmaninda islenir ve agin girdi setine karsilik

gelen cikti seti Gretilir. Her hiicre bir ikt Gretmis olur (Oztemel, 2003, 76-77).

Cok Kath Perceptronlarda danismanli (6gretmenli) 6grenme metoduyla
ogrenme gergeklesir. Aga girdi seti ve ¢ikti seti gosterilerek agirliklarin en kiguk
kareler yontemine dayanan Genellestiriimis Delta Kurali esasiyla degismesiyle
ag genelleme 6zelligi kazanir. Genellestiriimis Delta Kurali, ileri dogru ve geri
dogru hesaplama teknikleriyle 6grenmeyi saglar. Aga gosterilen girdiler higbir
isleme tabi olmadan k-inci hicre giktisi, Cf; = G, seklinde belirlenerek ara
katmana gonderilir. Ara katmana gelen her giris igin, NET = TR Wi G
formuliyle NET girdi hesaplanir. Daha sonra, katman ¢iktisinin Gretilebilmesi
icin tlrevi ahnabilir bir fonksiyon (sigmoid gibi) secilir ve net girdinin
badlantilardan gecmesiyle c¢ikti dretilir. Bu sekilde agin ileri beslemesi
saglanmis olur. Agin drettigi ¢ikti ile beklenen ¢ikti degeri karsilastirildiktan
sonra aradaki fark hata olarak degerlendirilir. Agin geri beslemesi olarak kabul
edilen mantikla hata degerinin baglantilara dagitiimasiyla hatanin en aza
indirilmesi amaglanir. m-inci hucrenin Urettigi ¢ikti degerindeki hata miktari, E,, =

B, - ¢, olarak ortaya cikacaktir. Katmanlarda yer alan tum hicrelerin

olugturacagi toplam hata ise; TH = % Y EZ formuli ile belirlenir (Oztemel, 2003,
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78-79). Elde edilen hatanin, baglantilara agirliklarin degistiriimesi esasiyla
dagitilmasi iki sekilde olur (Oztemel, 2003, 79-80):

A : agirliklarin degisim miktari

a : 6grenmenin optimum noktaya takilmasini 6nleyen momentum katsayisi
AA% :agirhgin degisim miktari

8, - M-inci ¢iktl Unitesinin hatasi,

olmak tzere;

1. Ara Katman ile Cikti Katmani Agirliklarinin Degistirilmesi: t aninda ara
katmandaki i-inci hiicre baglantilari arasindaki agirliklarin degisim miktari; AA7,
(t) = A6 ¢F + a A A%, (t+1) formiliyle hesaplanir, 6, ise; &, = f(NET) E,
seklinde belirlenir. Bu hesaplamalardan sonra t. iterasyondaki yeni agirlik
degerleri; A%, (1) = 47, (t-1) + A A7, (t) olarak ortaya gikacaktir. Ayni zamanda,
esik agirliklarinin da degistiriimesi gerekmektedir. g, ¢ikti katmanindaki esik
agirliklari olmak Uzere t anindaki degisim; A g5, (t) = A6§,, + aa g}, (t-1) ve t.

iterasyonda agirhgin yeni degeri; g5, = g5, (t-1) + ag;, () seklinde hesaplanir.

2. Ara Katmanlar Arasi ve Ara Katman ile Girdi Katmani Arasindaki
Agdirliklarin Degistiriimesi: Hata sadece ara katman ile ¢iktli katmani arasinda
olmamaktadir, dyle ki, ara katmanlar arasi ve girdi katmani ile ara katmanlar
arasindaki baglantilarda da hatalar olugmaktadir. Dolayisiyla, bu baglanti
agirhiklarinda olusan hata miktarinin belirlenip en aza indirecek degisiklerin
yapllmasi gerekir. Bu baglanti agirliklarindaki degisim miktari, (AA%); AA;'”- ) =
A s} ¢+ chAﬁcj (t-1) seklinde belirlenir, §* ise; 6% = f(NET) X, 68n Afy
formiliiyle hesaplanir. Agirliklarin yeni degeri; Aj;(t) = A4;(t-1) + AAL; (1)
seklinde yenilenecektir. Egsik deger agirliklarindaki (%) degisim miktari ise;
ABf(t) = A& + aapf(t-1) bagintisiyla hesaplanip, t. iterasyondaki yeni degerler;

B/ (1) = Bf(t-1) + apf(t) seklinde olacaktir.
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LVQ AQi: Kohonen tarafindan gelistirilien LVQ Agrnin temel mantigi, n
boyutlu bir vektorl bir vektor seti seklinde uyarlamaktir. Bir vektortin belirli
sayida vektorler ile ifade edilmesi amaclanir. Ag, girdi vektorunin hangi vektor
setiyle temsil edilmesi gerektigini belirlemekle 6grenmeyi gerceklestirir. Temsil
vektér setine referans vektorleri denir ve bu vektdrler 6grenme yoluyla
olusturulur. Siniflandirma problemlerinde kullanilan LVQ Agi, 1 ve 0 olmak
uzere iki ¢ikti aretir. Ciktinin 1 olmasi girdinin ilgili giktiya ait oldugunu, O olmasi
ise diger durumu gostermektedir. Danigmanh (6gretmenli) 6grenme stratejisi
kullanilarak Uretilen ¢iktinin dogru siniflandinlip siniflandiriimadi§i gosterilir ve
agin egitiminde en yakin komsu kuralina (Oklid) gore 6grenme saglanir. Girdi
vektoru ile referans vektoru arasindaki en kisa mesafe aranarak, girdi
vektorinun en yakin vektor grubuna ait oldugu kabul edilir. Agin agirliklarinin
degistirilmesi, dogru ayrimi yapabilecek referans vektorlerini belirlemektir
(Oztemel, 2003, 115-116-117).

ART Agdlari: Grosberg tarafindan beynin c¢alisma fonksiyonlarini
aciklayan bir model olma o&zelligiyle gelistirien ART Aglari, siniflandirma
problemlerini ¢céziimleme kabiliyetiyle islenmistir. Siniflama durumunda beynin
gosterdigi islevsellige gore hareket etmektedir ve siniflama yapan bir diger
onemli ag olan danigsmanli (6gretmenli) 6grenen LVQ Agi‘nin aksine ART
Aglari, danismansiz (6gretmensiz) 6grenme 6zelligine sahiptir. ART Adglari, U¢

temel unsura dayanmaktadir (Oztemel, 2003, 138):

1. Normalizasyon: Biyolojik yapilarin ¢cevrede meydana gelen farkhliklara

karsi duyarli olup, uyum saglama ozelligi gosterme durumudur.

2. Ayrnistirabilme: Biyolojik yapilarin cevrede fark edilmesi gig¢ olan

olaylar karsisinda farkindalik yaratma durumudur.

3. Ayrintilarin Saklandigi Kisa Doénemli Hafiza: Cevreden &grenilen
davraniglar eyleme donusmeden oOnce, hafizada sakli halde durmaktadir.
Olaylar tekrar edildigi stirece unutulmamakta olup aksinde etkili olmamaktadir.
Karsilagilan olaylar karsisinda alinan kararlarda uzun dénemli hafizada yer alan
bilgiler daha etkili olmaktadir.
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Hopfield Agi: Geri dontisumlu bir ag olan Hopfield Agi, tek tabakadan
olusmaktadir ve bu katmanda yer alan htcreler hem girdi hem de ¢ikti elemani
olarak islev gostermektedir. Hucrelerin ¢alismasi, agik (+1) ve kapal (-1) olma
mantidina gore saglanmaktadir. Hopfiel Aglari, icerdigi islemci fonksiyonlarin
Ozelliklerine gore Surekli ve Sireksiz Hopfield Aglari olmak Gzere iki thrltdar.
Agda kullanilan fonksiyonlar sigmoid, hiperbolik tanjant gibi fonksiyonlar ise,
Surekli Hopfield Aglari; signum fonksiyonu gibi slreksiz fonksiyonlar ise,
Siireksiz Hopfield Aglar gelistiriimis olur (Sen, 2004, 147-148; Oztemel, 2003,
171).

Elman Agi: Elman Agi, Cok Katmanli YSA yapisi gostermekle birlikte,
ayrica paralel bir girdi katmani daha barindirir. Aga sunulan verilerin girdi
katmanindan ara katmana iletimesinden sonra, ara katmanin Urettigi ilk
degerlerin ilave gqirdi katmanina (gecikmeli katman) gonderilmesiyle agin
calismasi baslar. Girdi katmaninda verileri algilayan hucreler yer alir, ilave girdi
katmaninda ara katmanda yer alan hucre kadar hucre vardir ve algilama 6zelligi
gOsterirler. Ara katmanla arasindaki badglantilar, buraya gelen verilerin hic
degismeden gelmesini saglar. Ara katmanda, toplayici ve donusturicu
fonksiyonlar yer alir. Cikti katmaninda ise, dogrusal toplayici fonksiyonlar
bulunur ve c¢ikti verisi kadar hicre yer alir (Sen, 2004, 144-145).

Jordon Agi: Cok Katmanli YSA ve geri beslemeli aglardan biri olan
Jordon Agi; girdi, ara ve ¢ikti katmanlarina ek olarak, durum elemanlari adi
verilen 6zel bir katmandan olugsmaktadir. Durum elemanlari, ¢ikti katmaninin
urettigi aktivasyon degerlerini bir sonraki iterasyona girdi verisi olarak tasir.
Durum elemanlari ile ¢ikti katmani arasinda bulunan baglanti agirliklar sabittir.
Jordon Agrnin egitimi, Elman Agr'nin egitimine benzer olup Cok Katmanli YSA
ogrenme stratejisine gore gerceklesmektedir (Krose, van der Smagt, 1996; Akt:
Bas, 2006; Sarag, 2004).

Kohonen Agi: Siniflandirma yetenegi oldukca ylksek olan ve
danigmansiz (6gretmensiz) 6grenen bir ag olma 6zelligi gosteren Kohonen Agi,

girdi ve c¢ikti katmani olmak Uzere iki katmandan olugsmaktadir. Yapi olarak
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diger aglardan farkli bir 6zellik gosterir. Cikti katmani iki boyutlu bir dizlem
uzay! olup, burada yer alan hicreler vektorleri ifade eder. Cikti katmaninda
yarigan hucreler arasinda kazananin 1, digerlerinin O degerini almasi mantigina
dayanir (Sarag, 2004; Oztemel, 2003, 174).

Bir YSA metodolojisinde basarinin sadlanabilmesi i¢cin aga uygulanan
tecribe ve yaklagimlarin isabetli segilmesi, ag yapisinin uygun olmasi oldukga
onemlidir. YSA’nin uygun parametre ve anlayisla tasarlanmasi sonuglarin
kararli olmasini saglar. Aksi takdirde sistemin karmasikligi artacaktir. Agin

gelistiriimesinde, agin yapi ve isleyisine iliskin;

m Katman sayisi, katmanlardaki hicre sayisi gibi niteliklerle ag yapi ve

Ozelliklerinin belirlenmesi,
m Hucrelerde kullanilan fonksiyonlarin belirlenmesi,
m Ogrenme algoritmasi ve parametrelerin belirlenmesi,
m Egitim ve test setlerinin olusturulmasi,

durumlarina dikkat edilmelidir (Sarag, 2004).

Agda kullanilacak katman ve hlcre sayisina karar vermek onem arz
eder. Katman ve hicre sayilarinin gereginden az ya da fazla olmasi genelleme
sikintilari ve ezberlemeye yol acabilmektedir. Bu sayilarin belilenmesinin en iyi
yolu deneme yanilma yontemiyle uygun duzene erismektir. Hlcre igindeki gecis
ve igleyisi saglayan fonksiyonlar, aja sunulan giris verilerine ve aga neyi
ogretmenin amaclandigina baglidir. YSA verilerinin dogrusallik géstermeme
durumunda, verilerin normalizasyonunu saglayacak olan yontem YSA
performansini dogrudan etkileyecektir. Bu dogrultuda tavsiye edilen genel
yaklasim, verilerin [ 0, 1 ] ya da [ -1, +1 ] araliklarinda olgeklendiriimesidir.
Verilerin biylk degerler icermesi, islemci fonksiyonlarinin blyuk degerler elde
etmesi ve bunun sonucunda asiri salinimlara neden olmasi kaginiimaz

olacaktir. Bu durum, 6grenme fonksiyonlarinda basarisizliklara sebep olabilir ve
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YSA modelini olumsuz etkileyebilir. Verilerin [ 0, 1 ] arahginda dlgeklendiriimesi,

X— Xmi
X e min
yent Xmax— Xmin

formulene gore yapilabilir (Sarag, 2004).

2.2. Lojistik Regresyon Analizi

Bu bolimde; lojistik regresyon analizi, korelasyon ve regresyon

kavramlariyla birlikte ele alinarak ifade edilmisgtir.
2.2.1. Regresyon ve Korelasyon Analizi

Korelasyon: Korelasyon, degiskenler arasindaki iliskinin yapisi ve miktari
olarak ifade edilmektedir. Problem c¢6zme becerileri ile sosyal beceriler
arasindaki iligki dizeyinin belirlenmesi korelasyon Ornegi olarak gosterilebilir.
Degiskenler arasindaki iligkiler; degiskenin dlgme duzeyi, sureklilik durumu ve
dagihm 6zelliklerine gore farkllik géstermektedir. iki degisken arasindaki iliski,
dogrusal, dagihmlari normal, surekli ve en az esit aralikli dlgek ile dl¢gliimusse
bu iligki pearson korelasyon; siniflamali 6lgme duzeyinde ise kontincensi
katsayisi; siralamali 6lgme dizeyinde ise spearman sira katsayisi olarak ifade
edilir (Cokluk, Sekercioglu ve Buyukozturk, 2012, 50-51). Degiskenler arasi
iligkiler, dogrusal ve dogrusal olmayan olmak Uzere iki tarladar. Dogrusal iliski,
degiskenler arasindaki iliskiyi gosteren noktalarin bir dogru boyunca
Ozetlenebilmesi anlamina gelirken; dogrusal olmayan iliskide degiskenler arasi
iligkiyi gosteren noktalar bir dogru boyunca toplanamadigindan, dogrusallik
géstermezler. lliski iki degisken arasinda inceleniyorsa ikili korelasyon; iki
degiskenin baska bir degiskenle iliskisi inceleniyorsa coklu korelasyon; iki
degiskenin arasindaki iliski bagka bir degisken sabitlenerek inceleniyorsa kismi
korelasyon olarak adlandirilir (Cokluk vd., 2012, 51).

Korelasyon katsayisi, O ile 1 arasinda degerler alir ve 1’e yaklastikca
iligski dizeyinin arttigi anlami ¢ikarilir. Korelasyon katsayisinin karesi, agiklanan
varyans (R?) degerini ifade etmektedir. Aciklanan varyans, degiskenlerin
birbirlerinde acikladigi yluzdesel miktar anlamindadir. Matematik basarisi ile
matematik 0z yeterliligi arasindaki korelasyon katsayisinin .7, dolayisiyla

aciklanan varyans degerinin .49 olmasi; matematik 6z yeterlilik algilarindaki
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toplam varyansin % 49’'unun matematik basarisindan kaynaklandidi anlamina
gelmektedir (Cokluk vd., 2012, 52-53).

Regresyon: Bir bagimh ve bir ya da daha fazla bagimsiz degisken
arasindaki iliskinin matematiksel esitlik ile ifade edilmesine regresyon analizi
denir. Degigkenler arasi iligkinin dogrusal olmasi, dogrusal regresyon analizini;
iliskinin dogrusal olmamasi, dogrusal olmayan regresyon analizini ortaya
cikarmaktadir. Bir bagimli ve bir bagimsiz degiskenle olusturulan regresyon
analizi, basit regresyon analizi; bir bagimli degisken ve birden fazla bagimsiz
degiskenle olusan regresyon analizi, ¢oklu regresyon analizi; birden fazla
badimli degisken ile olusturulan regresyon analizi ise, ¢gok degdiskenli regresyon
analizi olarak ifade edilir. Regresyon analizi ile, bagimli degisken ile bagimsiz
degisken ya da degiskenler arasindaki iliskiyi aciklamak; bagiml degisken ya
da degiskenlerin bilinen degerleri icin bagimli degiskenin alabilecegi degerleri
tahmin etmek; bagimsiz degisken ya da degiskenlerin bagimlh degisken
uzerindeki degisim miktarinin ne kadarini agikladigini belirlemek ve bagimsiz
degisken ya da degdiskenlerin bagimli degiskeni yordayip yordamadigini

saptamak durumlarinin ortaya konmasi amagclanir (Buyukoztirk, 2013, 91-92).

Basit bir regresyon modeli, Y = g, + ;X + e seklinde tanimlanirken; g,; X
= 0 iken Y’nin alabilece@i sabit degeri, g,; X'in bir birim degisiminin Y’deki
degisim miktarini ve e; hata degerini ifade etmektedir. Modelin Y’deki degisimi
ne Olgide agikladigi 6nemli bir husustur, bu ise; agiklanan varyans (R?)
degeriyle belirlenir. Basit ve ¢oklu regresyon analizleri, degigkenlerinin normal
dagilim gostermesi ya da hata varyansinin normal dagilim gostermesi gibi bazi

varsayimlar gerektirmektedir (Buyukoztirk, 2013, 92).
2.2.2. Lojistik Regresyon Analizi

Lojistik regresyon analizi, bagimh degiskenin ikili, G¢li ya da ¢oklu
kategorik formatta oldugu taktirde, badimsiz degiskenlerle olan iligki
durumunun, bagimh degiskenin beklenen degerlerinin olasilik olarak belirlendigi
regresyon yontemidir. Basit ve c¢oklu regresyon analizi, bagiml degisken ile

bagimsiz  degigkenler arasindaki matematiksel Oruntiyl aciklamayi
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amaglarken, analizde kullanilan verilerin normal dagilim gostermesi ve hata
varyansinin normal dagihm gdstermesi gerekmektedir, fakat lojistik regresyon
analizi igin bu gereklilik aranmaz. Siniflama ve atama iglemleri i¢cin uygun bir
yontem olan lojistik regresyon analizinde, bagimsiz degiskenlerin bagimli
degisken Uzerine etkileri olasilik olarak belirlenip, risk faktorlerinin eldesi
saglanir. Bagimh degiskenler, olumlu-olumsuz, az-orta-cok, var-yok gibi tiplerde
kategorize edilerek incelenir (Ozdamar, 2002). Siniflamada kullanilan teknikler
arasinda yer alan diskriminant analizi ve ¢oklu regresyon analizi tekniklerinde
intiyagc duyulan sayiltilar aranmadigindan, bu ozellikler lojistik regresyon
analizini daha esnek kilmaktadir. Diger taraftan, kiimeleme analizi, log-linear
analiz ve probit analizi, lojistik regresyon analizine yakin kabul edilen
tekniklerdendir fakat bu teknikler ile lojistik regresyon analizi arasinda kabul
edilebilir farkhhklar bulunmaktadir. Kimeleme analizinde, farkli olarak, sinif
sayllari ve sinif Uyeleri dnceden bilinmemektedir; siniflandirma, degiskenlerin
uzakligi ve benzerligi esasiyla yapilmaktadir. Log-linear analizinde, tum
degiskenlerin kategorik 6zellikte ve possion dagilim gostermesi istenmektedir.
Probit analizinde ise, kumdulatif normal dagihim verileri kullanilirken, lojistik
regresyon analizinde log-odds oranlari kullaniimaktadir (Kalayci, 2005; Akt:
Cokluk vd., 2012, 59).

Lojistik regresyon analizinin tercih edilme nedenlerini asagidaki gibi

0zetlemek mumkundur (Baydemir, 2014):

m Bagimli degisken kategorik 6zellikte olup, bagimsiz degisken surekli ya

da sureksiz olabilir.
m Model dogrusal hale getirilerek, model kurulumu kolaylastiriimig olur.
m Lojistik regresyon analizi yapan paket programlar oldukca fazladir.

m Bagimsiz degigkenlerin olasilik fonksiyon dagilimlariyla ilgili bir kosul

bulunmaz.

m Negatif olasilikla karsilastirma yapmak sorun olusturmaz.
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m Bagimh ve bagimsiz degigkenler arasindaki iliskinin dogrusal olmasi

gerekmez, Ustel ya da polinom iligkisi olabilir.

Lojistik regresyon analizi, ti¢ farkli grupta incelenebilmektedir (Ozdamar,
2002):

1. Binary (ikili) Lojistik Regresyon: Bagimli degiskenin iki kategorili

oldugu lojistik regresyon tipidir.

2. Ordinal (siralh ¢oklu) Lojistik Regresyon: Hafif-orta-agir gibi sirah

Olcekli oldugu en az g kategorili lojistik regresyon tipidir.

3. Nominal (sirasiz ¢oklu) Lojistik Regresyon: Bagiml degiskenin, sira
gOzetmeksizin, muihendis-6gretmen-bankaci gibi nitelikte oldugu en az Ug

kategorili lojistik regresyon tipidir.

Bagimli degiskenin yapisini ifade eden o&rneklere Tablo 1‘de yer

verilmigtir.

Tablo 1. Lojistik Regresyon Tirlerine Ait Ornekler (Baydemir, 2012)

Bagimli Degisken Ornek

2 Kategorili (Binominal) o6ldii-yastyor, basarili-basarisiz

2’den fazla kategorili sirasiz | 1ssiz-emekli-calisan,  sayisal-sozel-esit

(Multinominal) agirlik

2’den fazla kategorili sirali (Ordinal) diisiik-orta-ytiksek, etkisiz-etkili-cok
etkili

Regresyon analizinin sahip oldugu genel varsayimlari icermek (zere,

lojistik regresyon analizi varsayimlari asagida belirtiimistir (Senttrk, 2011):

m Matematiksel Kalibin Dogru Belirlenmesi: Bagimsiz degiskenlerin
bagimh degiskeni olasilik olarak aciklamasinda sorun yasanmamasi igin,
degiskenlerin matematiksel kaliba oturtulmasi gerekir.
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m Coklu Dogrusal Baglanti Sorunu: Bagimsiz degiskenlerin, kendi
aralarinda iligkili olmasi durumu c¢oklu dogrusal baglanti olarak ifade edilir ve bu
durum hata miktarini arttiran yonde etki gosterir (Sumbuloglu ve Akdag, 2007;
Akt: Senturk, 2011).

m Bagimh Degisken ve Bagimsiz Degiskenler Arasindaki Dogrusallik:
Lojistik regresyon analizinde, bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler
arasindaki iligkinin dogrusal olmasi aranmaz, lakin denklemdeki logit donusumu

dogrusallastirma iglemi barindirdigi igin dogrusallik sarti arar.

m Hata Terimlerinin Bagimsiz Olmasi: Hata terimlerinin bagimsiz olmasi

gerekir, yani aralarinda oto korelasyon olmamalidir.

m Gozlem Sayisi: Gozlem sayisi, tahmin edilecek parametre sayisindan

fazla olmalidir.

m Bagimli Degiskenler Arasi iliski: Bagimli degiskenler arasinda iligki

olmamasi ve bagimli degiskenin 0-1 araligindan gikmamasi gerekir.

Bagimh degiskenin tahmin degerlerini olasilik olarak hesaplayan

siniflayici regresyon yontemi niteligindeki lojistik regresyon analizi; P(Y) = 1:; =

1

seklinde modellenir. Z; degiskenlerin dogrusal kombinasyonu olup, z =

1+e72
Bot BiX1i+ BXy +....... + B, X, seklinde ifade edilir. By, Bi,....., Bn; regresyon
katsayilaridir, In(%) = BotPiXit BX, +....... +B,X, olarak hesaplanir

(Ozdamar, 2002).

% = eﬁo + B1X1 + BaXy +oet PrXn = 6'306 ,31X1332X2 e BnXn , buradaki Q(Y) ise;

Q(Y)=1-P(Y) esitiigidir ve Odds Ratio degeri OR = 723 oldugundan, her bir
parametrenin Exp(B) degerleri, OR degerleri olarak ele alinir. Yani, Exp(B,), Y
degiskeninin X, degiskeninin etkisi ile kag kat daha fazla ya da yuzde kag
oraninda fazla oldugu anlamina gelir. Dolayisiyla, OR,, = Exp(B,) esitligi ifade

edilir (Ozdamar, 2002).
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Lojistik regresyon modelinde kullanilan parametrelerin tahminleyicisi
olarak o6ne c¢ikan vyontemler; En Cok Olabilirlik Yoéntemi, Yeniden
Agirliklandiriimig Iteratif En Kiiglik Kareler Yéntemi ve Minimum Logit Ki-Kare
Yontemidir (Senturk, 2011). En Cok Olabilirlik Yontemi: Bagimsiz degisken ve
degiskenler araciligiyla agiklanan bagimli degisken verilerine ulasma olasiligini
en ¢oklamayi, log olabilirligini en blyuklemeyi amaclayan parametrelerin tahmin
edildigi yontemdir (Sumbuloglu ve Akdag, 2007; Akt: Sentlrk, 2011). Modeldeki
Bos Bi,-----» B parametreleri log olabilirlik yani maksimum olabilirlik fonksiyonuyla
kestirilir. Bu kestirilen degerler, fonksiyonun maksimizasyonunu saglayip

g6zlenen degerlere yakinsar. Bagiml ve bagimsiz degiskenler (X ve Y) ile
olabilirlik fonksiyonu; P(Yi/Xi) = }LIPL.Y"(l- P)'"Yi seklinde agiklanir. Birbirinden
bagimsiz n tane gozlem esas alinarak, bu terimlerin garpimlariyla olasilik
fonksiyonu; L(Yi/Xi B) = yzlp(Yi/Xi) olarak &zetlenir (Sentirk, 2011). Fakat,
bu fonksiyonun logaritmasi alinarak kullanilmasi daha uygun olacagindan; L
(Yi/Xi ,B)=InL (Yi/Xi B) =TI, [YInP, + (1 -Y) In(l - P,)] olarak dénistiriliir

(Hosmer ve Lemeshow, 1989; akt: Senturk, 2011).

Dogrusal regresyon analizinde, kestirilen parametrelerin anlamliligini test
etmek icin t ve f testleri kullaniliyorken, lojistik regresyon analizi i¢in genellikle
Wald Testi ve Olabilirlik Oran Testi kullaniimaktadir (Cokluk vd., 2012, 85;
Senturk, 2011). Wald Testi: Her bir bagimsiz degisken icin lojistik regresyon
katsayisinin anlamliigini test etmeyi amaglar.  katsayisinin anlamlilik testine

karsilik gelmekte olup, standardize olmayan bir lojistik katsayisinin, kendi

standart hatasina (SE) oraninin karesiyle ifade edilir; W = ( f;(ﬁ‘)’ ) (Cokluk vd.,

2012, 86). Olabilirlik Oran Testi: Bir bagimsiz degiskenin modele dahil edildigi
ve edilmedigi durumlar karsilastirarak, o degiskenin parametre tahminlerinin
anlamlihdini test eden yontemdir (Senturk, 2011). Diger bir tanimiyla, [y;
mumkun ve gerekli degigkenler icin model, [;; tim degiskenleri iceren ful model
olmak tzere, bu iki modelin oranlanmasina dayanmaktadir ve D = -2 log(l,/l;)
seklinde formule edilmektedir (Agesti, 2007; Akt: Senturk, 2011).
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Lojistik regresyon analizinde modelin uyum iyiliginin yani modelin analiz
icin ne derece uygun oldugunun belirlenmesinde, genel olarak Ki-Kare ve R?
olgltleri esas alinir ( Sentlrk, 2011). Ki-Kare Istatistigi: Regresyon analizindeki
F istatistigine karsilik gelen bu istatistik, parametrelerin anlamliliklarini test eden
olabilirlik oran testine benzemektedir. [,; bagimsiz degiskenlerin yer almadigi
model, [;; tim bagimsiz degiskenlerin yer aldigi ful model olmak Uzere, iki
modelin log olabilirlik (log likelihood — LL) degerinin -2 kati (-2LL) degeri
uzerinden uyum iyiligi yorumlanir. Yani, modellerin ‘L’ degerlerinin

logaritmasinin -2 kati alinarak birbirinden ¢ikarilir; G = -2 log (i—") = (-2 logly) — (-

2 logl;) = -2 (logl, - logl, ) (Sentlrk, 2011). -2LL dederinin kiiguk olmasi, model
uyumunun kabul edilebilir diUzeyde olduguna isaret eder; bu degerin ‘0’ olmasi,
modelin olabilirlik degerinin (likelihood) ‘1" oldugu yani, elde edilen verileri tam
olarak temsil ettigi anlamina gelir (Kalayci, 2014, 292). R? degerleri: En cok
tercih edilen R? degerleri; Cox ve Snell R?, Nagelkerke R? ve Mc Fadden R?
istatistikleri olup, O ila 1 arasinda degerler alirlar. Regresyon analizindeki R?
degerine benzemekte olup, 1’e yaklasiyor olmalari gu¢lu bir uyumun varhgina
isaret etmektedir (Senttrk, 2011).

2.3. Akademik Basari

Bu bélimde; akademik basari kavramini ifade eden 6Jelere ve akademik

basarilari etkileyen unsurlarin neler olabilecegine deginilmigtir.
2.3.1. Ogrenme ve Basari

insanoglu, dogdugu andan itibaren, cevresine adapte olmakla karsi
karglya kalmakta ve uyum saglamak adina bir takim davraniglar kazanmak
zorunda olmaktadir. Bu sire¢ insanlarin surekli gelisim gdstermesini,
adaptasyonu ve davraniglarinin kalici bir gekilde artarak depolanmasini
saglamaktadir. Bu durum, 6grenme olarak acgiklanmaktadir (Tekin, 2004).
Ogrenme, davranislarla ilgili bir siirectir. Davranig, insanlarin sergiledigi dolayli
ya da dogrudan her tirli hareket olarak tanimlanabilir. Ornegin; kosma,

televizyon izleme, konusma gibi durumlar dogrudan gdozlemlenebilen
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davraniglar olup; dugunme, gordugunu hatirlama, iglem yapabilme gibi durumlar
ise dolayli davraniglardir. Davraniglar, yenisinin kazanilmasi ve eskisinin yeni
bir durumda kullaniimasi olmak Uzere iki tarlGdur. Egitim sistemlerinin bireyler
icin kazandirilmasi istenen davranig durumlari da boyle kabul edilir.
Davraniglara paralel olarak 6grenme olayl da, yeni bir tepki ve davranis igceren
edinme-kazanma ve o6nceden edinilmis bir davranisin yeni kosul ve uyaricilar
kargisinda gosterilmesini iceren yayginlasma olmak utzere iki tirdedir. Edinme
ve yayginlasma; davraniglardaki degisime temas etmektedir ve davraniglardaki
degisim 6grenmeyi saglamaktadir. Dolayisiyla, insanlarin davraniglarinda gesitli
degisimlerin gergceklesmesi, c¢esitli ozellikler kazanilmasi anlamina gelmekte

olup 6grenme olarak ifade edilmektedir (Seven ve Engin, 2008).

Diger taraftan, insanlarda meydana gelen degisimlerin UrlnU olarak,
bireylerin sahip olduklari hareketleri yani davraniglari gostermek muamkundur
(Seven ve Engin, 2008). Ogrenmenin ne derece gerceklestigi, bireyin
ogrenmelerinin ne dizeyde degistigi, davraniglar Uzerinden
gbzlemlenebilmektedir. Boylece, 6grenme surecindeki davranis degisikliklerinin
Olcllip, 6grenmenin degerlendiriimesi firsati ortaya c¢ikmaktadir. Bu
degerlendirmeler basari kavramini; egditim sistemlerinde ise akademik basari
kavramini olusturmaktadir (Karip, 2012, 12). Basari, amaglanan sonuca ulagsma
cabasi olarak tanimlanir (Wolman, 1973; Akt: Memduhoglu ve Tanhan, 2013).
Akademik basari ise, genellikle, okutulan derslerin kazandirdigi beceri ya da
bilgilerin 6gretmen takdiri notlar ya da test puanlariyla ya da her ikisiyle ifadesi
olarak tanimlanir (Carter ve Good, 1973; Akt: Memduhoglu ve Tanhan, 2013).
Ahmann ve Stanley Marvin’e (1971) gore akademik basari, 6grencilerin
psikomotor ve duyusgsal geligsimi diginda kalan biligsel davranis gelisimleri olarak
ifade edilir (Akt: Memduhoglu ve Tanhan, 2013).

2.3.2. Etki Unsurlari

Sayin ve Gelbal (2014); Metin (2013); Memduhoglu ve Tanhan (2013);
Laighatdar, Samiee, Sadeghian, Shafaie, Alikhani & Hashemi ( 2012); Aslantas,
Ozlem ve Kiilekgi (2012); Savas, Tas ve Duru (2010); Anil (2009); Giirsakal
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(2009); Yuksel ve Sezgin‘in (2008); Keser ve Saribay (2007); Gokalp (2006);
Citil, S6gut ve Biylikkasap (2006); Cinar ve Ozkaya (2004); Peker (2003);
Blyukozturk ve Deryakulu (2002); Seker, Atan, Goksel ve Karpat (2002)
calismalari 1s1ginda, Universite ogrencilerinin akademik basarilarini etkileyen
unsurlari; demografik ozellikler, lise égrenimi nitelikleri, Universite hazirlik ve
giris sureci, Universitenin fiziksel ve sosyal kosullari, ekonomik durum, sosyal
iligkiler, 6gretim elemanlarinin teknik ve sosyal 6zellikleri, Gniversite yonetimi,
universite ve bolumden memnuniyet dizeyi, aile yapisi, galisma sikhgdi ve sekli

gibi temel basliklar altinda ele almak mamkunduir.
2.4. ilgili Aragtirmalar

Arastirmada kullanilan yéntemler ve arastirmanin amaciyla benzerlik
gosteren; YSA, lojistik regresyon analizi ve akademik basari kuramlarini iceren
calismalardan bazilarina, yurt digsinda ve Turkiye'de yapilan ilgili aragtirmalar

olarak deginilmistir.
2.4.1. Yurt Disinda Yapilan ilgili Arastirmalar

Bou-Rabee, Suliaman, Choe, Han, Saaed & Marati (2015), Kuveyt'teki
petrol ve diger fosil yakitlara alternatif olarak gelistiriimesi amaclanan gunes
enerjisinden yararlanma ve bunun sonucunda olusan glines radyasyonu
miktarini kestiren bir model Uzerine ¢alismislardir. Yenilenebilir enerji kaynagdi
olan glines enerjisinin cevreye zarar vermeyen 6zelligi ve diger enerji turlerine
bagimhligin azaltiimasi amaci ve Kuveyt'in yillik ortalama 3347 saat gines 1s1g1
goérmesi bu calismayl arastirmacilar agisindan o6nemli kilmaktadir. Gunes
enerjisinden yararlanilirken radyasyon miktarini ortaya koyan bir YSA modeli

gelistirmislerdir. Bu model % 94,75 oraninda tahmin basarisi géstermistir.

Kuzmanovic, Jevric, Gajic, Kovacevic, Vasiljevic, Kecojevic & Ivanovic
(2015) calismalarinda, YSA kullanarak 38 farkh cikolata tlrlerinde bulunan
metal igeriklerini kestiren bir model gelistirmiglerdir. Doért farkli yapida en iyi
sonucu veren aga ulasiimasi amaclanmig ve en iyi modelin elde edilmesi igin

test edilmistir.
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Godarzi, Amiri, Talaei & Jamasb (2014), OECD ulkelerinin 1974-2004
yillari arasinda bir dizi veri kullanarak petrol fiyatlarinin kestirilmesini amaclayan
modeller gelistirmislerdir. Bu modeller YSA ve Zaman Serilerinden MARX
modeliyle olusturulmus olup, modellerin dogrulanmasi bu uUlkelerin 2005-2009

yillari arasindaki veriler araciligiyla gergeklestiriimistir.

Rahmani & Aprilianto (2014) c¢alismalarinda, 2011-2012 yillarinda
mezun olan STMIK Banjermaru Universitesi 6grencileri  verilerinden
yararlanarak YSA ile bir model olusturmuslardir. Bu model, (¢ sémestr notunun
ortalamasini girdi verisi olarak alip, 6grencilerin hangi not ortalamasi ile mezun

oldugunu ve bu ortalamayla hangi sirede mezun oldugunu kestirmektedir.

Musso, Kyndt, Coscaller & Dochy (2013), dikkat, hafiza, 6grenme
stratejileri gibi bilissel ve cesitli demografik ve cevresel unsurlardan hareketle
ogrencileri akademik performanslarina goére u¢ gruba ayirmis ve YSA ile
siniflandirarak g¢alismayi yiritmuslerdir. iki grup icin siniflandirma basarisi %
100 iken, diger grup icin % 87 oraninda dogru siniflama elde edilmistir. Modelin
urettigi surekli puan degerleri ile gbtzlenen degerler arasindaki korelasyon

degeri 0.86 olarak saptanmistir.

Laighatdar vd.'nin (2012) Universite 6grencilerinin ¢alisma taahhutlerini
etkileyen egitsel ve Orgutsel unsurlari regresyon analizi yontemiyle
arastirmiglardir.  Arastirmalari  sonucunda, egitim kurumlarinda calisan
personellerin etkinlikleri ve disiplinleri, 6grencilerin uygulama ve caligtaylara
katiimalari, egitim kurumlarinin fiziksel uygunluklari durumlari anlamli ve etkili

olan unsurlarin basinda gelmigtir.

Lee (2010), 7 girdi, 5 ara ve 3 c¢ikti hicresinden olusan geri yayilim
algoritmali bir MLP agi modeliyle, tasarim bolimunde okuyan ogrencilerin
birinci sinifta aldid1 derslerin, Ust siniflarda alinan 3 profesyonel dersle olan
ogrenme etkilerini basari dlgulerinden hareketle belirlemeyi amacglamistir. Girdi
hicreleri 7 dersten, c¢ikti hicreleri 3 dersten olusmakta olup, 7 giris dersi 3
derse siniflanmistir. Elde edilen dogru tahmin basarisi birinci ¢ikti dersi igin %
91,27, ikinci ¢ikti dersi igin % 93,54 ve Gglncu ¢ikti dersi igin % 94,94 olmustur.
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Oladokun, Adebanjo & Charles-Owabo (2008), kumdulatif not
ortalamalarindan hareketle muhendislik ogrencilerinin akademik
performanslarini YSA ile siniflandirmak amaciyla bir ¢alisma yuratmuslerdir.
Ogrencileri bagar dlglilerine goére iyi, orta ve zayif olarak {i¢c grupta incelemek
uzere 10 girdi degiskeni kullanarak bir MLP modeli Uretmigler ve bu modelin

siniflama basarisini % 74‘Un Uzerinde olarak belirlemiglerdir.

Naik & Ragothaman (2004) calismalarinda, isletme yonetimi yUksek
lisans 6grencilerinin basarilarini basarili/basarisiz seklinde; YSA, logit ve probit
regresyon analizi yontemlerini kullanarak kestirmeyi amaclamiglardir. YSA
modeli icin 10 girdi degiskeni, 1 c¢ikti degiskeni kullaniimigtir. YSA'nin dogru
siniflama basarisi % 89,13; logit regresyonun % 72,83 ve probit regresyonun %
73,37 olarak belirlenmistir.

2.4.2. Tiirkiye’de Yapilan ilgili Aragtirmalar

Toprak (2017) calismasinda, PISA 2012 matematik uygulamasina katilan
tum 6grencilerin matematik basarilari araciligiyla YSA, karar agaclari ve ayirma
analizi yontemlerinin siniflama performanslarini karsilastirmistir. Calismada
ogrenci basarilari 3 farkh grupta incelenmistir. Birinci grup basarilarin 6 dlizeyde
incelenmesi, ikinci grup basarilarin 3 duzeyde incelenmesi ve uUguncu grup
basarilarin 2 dizeyde incelenmesiyle ele alinmigtir. Yapilan tim
kargilastirmalarda YSA’nin diger yontemlere gore daha basarili siniflandirmalar

yaptigi sonucuna ulagiimigtir.

Tezbasaran (2016) calismasinda, Olgeklerin  yapir  gecerliliginin
belirlenmesinde kullanilan dogrulayici faktor analizi yontemlerinden Temel
Bilesenler Analizi ile YSA’yi yapillandirma performansi agisindan
kargilagtirmigtir. Donduirme Oncesi ortaya g¢ikan sonuglar iki yontem igin de

benzer iken, dondirme sonrasi ortaya ¢ikan sonuglar YSA lehine olmustur.

Aybek (2016), Anadolu Universitesi Agik Ogretim Sistemine kayitli olan
195584 ogrencinin Temel Bilgi Teknolojisi adli dersten donem sonunda aldigi

puanlart ve dersten geg¢me durumlarini YSA ile kestiren bir c¢alisma
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yuritmustir. Calismadan elde edilen sonuglar, kestirilen puanlar ile gézlenen

puanlar arasindaki korelasyonun dugsuk duzeyde oldugunu gostermistir.

Bahadir (2015), Ug¢ farkh Universiteden 220 ilkdgretim matematik
ogretmenligi programi mezununun aldigi derslerden hareketle, bu mezunlarin
lisansustl egitime girme basarisini kestiren YSA ve Lojistik Regresyon Analizi
modelleri gelistirmigtir. Bu modellerin dogru tahmin yuzdeleri YSA igin 93,02;

Lojistik Regresyon Analizi Yontemi igin 90,75 olmusgtur.

Kasaplh (2014), icme suyu sebekelerinde maliyet kestirimi yapmak Uzere
YSA ve Regresyon Analizi modellerinin geligtirilip, bu modellerin kargilastirildigi
bir calisma yurutmastur. Elde dilen sonuclara gore YSA, Regresyon Analizine

gore daha basarili sonuglar vermigtir.

Tekin (2014), Universite ogrencilerinin mezuniyet notlarini kestirmek
amaciyla, Yapay Sinir Aglari (YSA), Destek¢i Vektor Makinesi (SVM) ve Asiri
Ogrenme Makinesi (ELM) ydntemlerini kullanmis ve bu ydntemlerin basarisini
karsilastirmistir. SVM % 97,98, ELM % 94,92 ve YSA % 93,76 oraninda tahmin

basarisi gostermistir.

Sevik, Aktas, Ozdemir ve Dogan (2014) mantarin kurutulmasi isleminde,
YSA'nin modelleme teknigiyle, iklime bagh kalmadan yil boyunca ekonomiklik
saglayan, Dbilgisayar kontrolli, gunes destekli bir kurutucu modeli

gelistirmiglerdir.

Caner ve Ustiin (2013) galismalarinda, YSA ile ses tanima modeli
gelistirmiglerdir. Alinan ses ornekleri, ses karti 6zelliklerine gore sayisal verilere
donasturalmistir. Model, Cok Katmanh Algilayici ve Genellestiriimis Delta
Kurali iceren ag ile tasarlanmistir. Orneklemelerden ‘a’ sesli harfi alinmis ve bu

sesin sahibinin kim oldugunu ortaya koyan bir mimari olusturulmustur.

Otkiin ve Karlik (2013) galismalarinda, Java programlama dilini
kullanarak, pencere ortalama tabanli 6z nitelik ¢gikarma algoritmasi ve YSA ile

bir ylz tanima sistemi gelistirmiglerdir. Calismada, resim ya da video
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gorantistiinden, yuzin karakteristik  6zelliklerini  tanimlayan bir koda
donustirdlmesi esas alinmistir. Geligtirilen yazilmin performansi ORL veri
tabanina gore degerlendiriimis ve % 96-97 civarinda tanima yluzdesine

ulasiimistir.

Ataseven (2013), bir sirkete ait dort Grundn 11 yil icin ayhk satis
miktarlarinin kestirilmesini, YSA ile Zaman Serilerinden Box—Jenkins (ARIMA)
modellerini kargilastirarak ele almistir. Elde edilen sonuglar degerlendirildiginde,
YSA performansi Box—Jenkins modeli performansina gore daha basaril

kestirimler yapmistir.

Aslantas vd. (2012), egitim fakulltesinde o6grenim goéren ogrenciler
Uzerinden bir calisma yuruterek, 6grencilerin dénem sonu basari dlgilerine etki
eden faktorleri belirlemeye calismislardir. Calismada, ailenin gelir durumu,
babanin egditim dlzeyi, Universiteyi kaginci yilda kazandidi, dershaneye gitme
durumu ve lise bitirme derecesinin akademik basariy1 etkiledigi sonucuna

ulasiimigtir.

Crirak‘in (2012) yuksek ogretim 6grencilerinin basarilarini siniflandirmak
amaciyla yuarittiga calismasinda, Lojistik Regresyon ve YSA yaklasimlari
karsilastinimistir. Lojistik Regresyon Analizi % 66,10 basari gostermisken,
YSA’nin basarisi % 70,16 olmustur. Calismada YSA'dan Cok Katmanli

Perceptron agi kullaniimigtir.

Koc‘un (2012) karmasik metro sistemlerinin ara¢ kaynakli hava hizlarini
YSA ile modelleyen galismasinda, yer alti ulasim yapilarinda yer alan bir ¢ok
geometrik duzenlemeler kullanilarak karmasik sistem modellemesi yapmistir.
Calismada geligtirilip egitilen model ile metro sistemlerinde zaman esasl hava
hizlarini ortaya koyan bir simulasyon araci elde edilmistir.

Tepehan (2011) yaptigi calismada, Turkiye'deki 6grencilerin PISA
sonuglarindan elde ettikleri basarilari kullanarak, YSA ile lojistik regresyon
analizi  yontemlerinin  performanslarini  karsilastirmistir.  Karsilastirma,

matematik, fen bilimleri ve okuma basarisi seklinde 3 bransta yapilmis olup
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matematik basarisini YSA % 78,6, lojistik regresyon % 76,8; fen bilimleri
basarisini YSA % 78,5, lojistik regresyon % 78,1; okuma basarisini YSA %

79,4, lojistik regresyon % 78,4 performansla tahmin etmistir.

Savas vd. (2010), orta okul 6., 7. ve 8. Sinif 6grencileri Uzerinden,
matematik basarilarina etki eden faktorleri belirlemek amaciyla bir ¢alisma
yuritmuslerdir. Calisma, Van lli‘'nde bulunan 6zel ve devlet okullarinda égrenim
gOren 275 ogrenci verisiyle gergeklestiriimistir. Calismadan elde edilen sonuglar
incelendiginde, Ozel okullarda 6grenim goren ogrencilerin devlet okullarinda
ogrenim gorenlere gore; sosyo-ekonomik yuksek duzeyde olan o6grencilerin
diguk duzeyde olanlara gore; 6zel kurslara giden 6grencilerin gitmeyenlere
gore; matematik dersine ilgisi olan égrencilerin olmayanlara gére daha basarili

olduklari ortaya gikmistir.

Acikbag, Kaypmaz ve Stylemez (2010), rayli tagsima sistemlerinde enerji
tuketimini azaltmak icin hiz profilini en uygun hale getirebilecek bir yontem
gelistirmek Uzere bir calisma yuratmuslerdir. YSA, farkli bosta gitme durumlari
icin yolculuk suresi ve enerji tuketimini kestirmek amaciyla kullaniimis olup;
hedef yolculuk surelerini, hedef enerji tuketimini ve agirlik faktorlerini barindiran

model Uzerinden optimizasyonunun saglanmasi amaglanmistir.

Helhel (2009), 1992-2008 vyillari arasi 12 ayllk makro ekonomik
degiskenlerden yararlanarak doviz kuru dalgalanmalarini kestirmeyi amaglayan
calismasinda, YSA ile VAR modeli kullanarak karsilastirma yapmistir. Elde
edilen sonuglar, dogrusal olmayan YSA’'nin, dogrusal bir yontem 6zelliginde

olan VAR metoduna gore daha basarili kestirimler yaptigini ortaya koymustur.

Asilkan ve Irmakin (2009) ikinci el otomobil fiyatlarinin kestiriimesi
amaciyla yuruttakleri calismada, Zaman Serisi ve YSA modelleri geligtirilerek,
gelecekteki arag fiyatlarini kestirmeye galismiglardir. 2005, 2006, 2007 verileri
kullanilarak 2008 ve 2009 yili fiyatlarinin kestirildigi ¢alisma sonucunda, YSA
performansinin  Zaman Serisi modeli performansina kiyasla daha basarili
oldugu ortaya gikmistir.
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Burmaoglu (2009), Birlesmis Milletler Programi Beseri Kalkinma Endeksi
verilerini kullanarak; Diskriminant Analizi, Lojistik Regresyon Analizi ve YSA ile
siniflandirma galismasi yapmis ve bu metotlari siniflandirma basarisina gore
kargilastirmigtir. Calisma sonucunda, normalize edilmis verilere gore Lojistik
Regresyon Analizi ve YSA’nin, Diskriminant Analizi'ne gbére daha basaril bir
siniflandirma yaptid1 ortaya koyulmustur. YSA bu calismada % 100’10k

siniflandirma basarisi gostermistir.

Yuksel ve Sezgin (2008), Universite 6grencilerinin akademik basarilarini
etkileyen zihinsel olmayan faktérleri temel alarak, bu etkilerin neler oldugunu
aciklamaya calismiglardir. Calismada, veri toplama araci olarak; 6grencilerin
kisisel Ozelliklerini, motivasyon kaynaklarini, ogretimin niteligini, o6gretim
elemani-6grenci-yonetim iligkilerini ve 6gretim ortamlarinin fiziksel 6zelliklerini
inceleyen maddelerin yer aldigi anket formu kullaniimistir. Arastirma
sonucunda, maddi olanaklar, ailede uUniversite okuyan birey sayisi, istenilen
programda okuma durumu, arkadaslik ve aile iligkileri, 6gretim yontem ve
teknikleri, ogretim elemanlariyla olan iligki duzeyi, cinsiyet, sosyal etkinliklere
katiim ve 06grenim gorllen fiziki ortamlarin akademik basariy1 etkiledigi

belirlenmistir.

Aslan‘in (2008) Emir Goli’'nin su kalitesini modellemeyi amaclayan
calismasinda, dlgiilen ¢éziilmiis oksijen verileri kullanilarak YSA ve ABSIS
araciligiyla gol ekosistemi acgiklanmigtir. Gelistirilen modeller arasinda, YSA
modeli su Kkalitesinin saptanmasinda basarili sonuglar verirken; ABSIS

modelinde basariya ulasilamamistir.

Yilmaz, Gunes ve Aksu (2007), ruzgar enerjisinden yararlanilan
sistemlerde, rizgar hizinin  degiskenligi  sebebiyle enerji  Uretim
mekanizmalarinda meydana gelebilecek aksakliklari kontrol altina almak igin
YSA ile bir denetleyici gelistirmeyi amaclamislardir.

Citil vd. (2006), fen edebiyat fakiltesinde 6drenim gdren o6grencilerle,
akademik basarilarina etki eden unsurlari belirlemeye yonelik bir c¢alisma

yuratmuslerdir. Calismada kullanilan veriler aragtirmacilar tarafindan geligtirilen



41

bir anket formu ile elde edilmigtir. Arastirma sonucunda, 6gdrencilerin akademik
basarilarinin agirlhikh olarak, fiziki ve sosyal ortamlardan ve ekonomik

durumlardan etkilendigi belirlenmistir.

Gokalp (2006), beden egitimi, resim is ve fen bilgisi 6gretmenligi
programlarinda ogrenim goren oOgrenciler Uzerinden, oOgrenci basarilarini
etkileyen okul ici faktorleri belilemeye c¢alismistir. Calismada frekans ve
yuzdelik degerler kullanilarak analiz gerceklestiriimis olup, 6grenim gorilen
ortamlarin fiziki kosullari ve akademisyen ve idarecilerin yaklasimlarinin

ogrencilerin akademik basarilarini etkiledigi sonucuna variimigtir.

Ocakoglu (2006) calismasinda, YSA ile Lojistik Regresyon Analizini
siniflandirma basarisi Uzerinden karsilastirmistir. Calisma, bir hastanede yatan
140 Klinik hastanin mevcut durumdan memnun olup olmamalari esasiyla
yuratalmustar. Siniflandirma sonucunda, Lojistik Regresyon Analizi % 81,4

basari gosterirken, YSA % 85 basar1 gostermisgtir.

Erdem ve Uzun (2005), bir karakter tanima islemi olarak YSA'lyi
kullanarak, A’dan Z'ye 29 Turkge karakter esasiyla Times New Roman, Ariel ve
el yazisi buyuk kuglk harflerle bir tanima modeli olusturmuslardir. Calismada
cok katmanli ileri beslemeli ag ve geriye yayillim ogrenme algoritmasi
kullaniimistir. Egitim ve test calismalari sonrasinda resim yazi karakterlerini

tanilayan yazilim elde etmislerdir.

Cikoglu, Temurtas ve Yumurcak (2004), YSA ile yaptiklari ¢alismada
imza tanima sistemi gelistirmiglerdir. imzalarin ayirt edilebilirligi; imza
yogunlugu, merkezler arasi yatay farki, imzanin merkezler arasi dikey farki,
imzanin genisligi ve imzanin yuksekligi 6zelliklerine gore degerlendirilmistir. Bu
bes Ozellik, geligtirlen tanima modeli igin baslica degigkenler olmus ve

kargilagilan imzanin kime ait oldugunu ortaya koyan bir model elde edilmigtir.

Seker vd. (2004), universite 6grencilerinin akademik basarilarina etki
eden unsurlari, c¢evresel faktorler dizeyinde ele alarak bir g¢alisma

yuratmasglerdir ve bu calismada; cinsiyet, 6grenim sekli (normal-ikili), mezun
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olunan lise turu, duzenli caligma aligkanhgi, arkadas c¢evresi, kalinan yer

degiskenleri, etki eden faktorler olarak degerlendirilmigtir.

Peker (2003), beden egitimi ve spor boluminde Ogrenim gdren
ogrencilerin akademik basarilarini hangi degiskenlerin etkileyebilecegini
incelemeye c¢alismistir. Calismanin sonucu olarak, o6grencilerin akademik
basarilarina etki eden unsurlar; cinsiyet, lise bitirme derecesi, lise bitirme notu,

lise tird ve liseden mezun olunan bolum degigkenleri olarak belirlenmistir.

Blyukozturk ve Deryakulu (2002) calismalarinda, bilgisayar ve sinif
ogretmenligi son sinif ogrencileri Uzerinden akademik basariya etki eden
faktorleri coklu regresyon analizi yontemiyle belirlemiglerdir. Arastirma
sonucunda; lise bitirme derecesi, sosyal uyum, Universite giris sinavi, cinsiyet,
kalinan yer ve lise bitirme derecesi degigkenleri, akademik basariy! etkileyen

yordayicilar olmustur.

Atan vd. (2002), tniversite 6grencilerinin akademik basarilarini etkileyen
unsurlari belirlemek adina yaruttukleri galismalarinda, gelistirdikleri 52 maddelik
anket formu ile verilere ulasmis ve analizler sonucunda bu maddelerden
34’Unun etkisini anlamli bulmuslardir. Daha sonra, faktor analizi yéntemiyle bu
34 etki unsuru; aile yapisi, demografi, basari, sosyal hizmetler, egitim farki ve

gelecek beklentisi faktérlerinde boyutlandiriimistir.



43

3. BOLUM

YONTEM

Bu bolumde arastirmanin modeline, evren ve ornekleme, veri toplama
araclarina, verilerin toplanma sekline, verilerin ¢ézumlenmesi ve analizi igin

izlenen yola yer verilmigtir
3.1. Arastirma Modeli

Calisma, nicel arastirma tirlerinden tarama modeliyle yurutalmastur.
Tarama modeli, gesitli anket teknikleri kullanilarak veri eldesi saglayan ve bir
gruba ait belirli 6zelliklerin ortaya koyulmasini amaglayan arastirma modelidir
(Buyukozturk, Cakmak, Akgun, Karadeniz ve Demirel, 2014, 177).

3.2. Evren ve Orneklem

Arastirma evrenini, Yizinct Yil Universitesinde 6grenim géren 2015-
2016 ogretim yih Guz donemi lisans o6grencileri olusturmaktadir. Bu evreni
olusturan sayi yaklasik olarak 17 bin olup, arastirma icin yeterli drneklem sayisi
380 olarak belirlenmigtir (Blyukozturk vd., 2014, 95).

Calismada, amagsal 6rnekleme esasiyla, YSA ile tahmin modelinde 2. ve
3. sinif 6grencilerinin verileri; Lojistik Regresyon Analizi ile etki modellerinde ise
2. sinif 6grencilerinin verileri kullaniimistir. Amacgsal drnekleme, belirli 6zelliklere
sahip 6zel durumlari igeren, ¢alismanin amacina bagli olarak istenilen bilgileri
zengin Olgude tasiyan durumlarin segilerek arastirma yapilmasini saglayan
nitelik tasir (BuyUkoztirk vd., 2014, 90). Arastirmada yer alan 3. sinif
ogrencilerine ait fakllteye gore sayi ve cinsiyet dagilimlarina Tablo 2‘de yer

verilmigtir.
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Tablo 2. Ugiincii Sinif Ogrencilerine Ait Sayi ve Cinsiyet Dagilimlari

Fakulte Cinsiyet Toplam
Kiz Erkek
Dis Hekimligi 5 11 16
Eczacilik 10 7 17
iktisadi ve idari Bilimler 39 38 77
Muhendislik 25 13 38
Saghk MYO 54 26 80
ilahiyat 40 29 69
Ziraat 16 32 48
Egitim 106 87 193
Edebiyat 71 48 119
Toplam 366 291 657

Arastirmanin YSA ile olusturulan tahmin modelinin geligtiriimesi, Tablo
2’'de belirtildigi Uzere 366 kiz ve 291 erkekten olugsan toplam 657 tcuncu sinif
ogrencisi ile gergeklesmistir. Arastirmada yer alan 2. sinif 6grencilerine ait

fakllteye gore sayi ve cinsiyet dagilimlarina Tablo 3‘de yer verilmistir.

Tablo 3. ikinci Sinif Ogrencilerine Ait Sayi ve Cinsiyet Dagilimlari

Fakdlte Cinsiyet Toplam
Kiz Erkek
Eczacilik 10 9 19
iktisadi ve idari Bilimler 5 8 13
Mihendislik 13 11 24
Saglhk MYO 16 27 43
ilahiyat 35 29 64
Ziraat 5 5 10
Egitim 61 46 107
Edebiyat 60 52 112
Toplam 205 187 392

Geligtirilen YSA modeli ile Tablo 3’de dagilimlari verilmis olan 392 ikinci
sinif 6grencisinin 3. donem sonu basari dlguleri (AGNO degerleri) kestirilmistir.
Ayni sekilde, Tablo 3'deki 2. sinif 6grencilerinin verileri kullanilarak, hem
kestirilen Glculerle olusan hem de gb6zlenen 6lcilerle olusan basari durumlarini
etkileyen orgutsel unsurlarin lojistik regresyon analizi yontemiyle belirlenip

kargilastiriimasinin, etki modelleri adi altinda gelistiriimesi saglanmistir.
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3.3. Veri Toplama Araglari

Arastirmaci tarafindan, arastirmanin igerigiyle ilgili literatirden (Sayin ve
Gelbal, 2014; Metin, 2013; Memduhoglu ve Tanhan, 2013; Aslantas vd., 2012;
Laighatdar vd., 2012; Savas vd., 2010; Gursakal, 2009; Anil, 2009; Keser ve
Saribay, 2007; Yuksel ve Sezgin, 2008; Gokalp, 2006; Citil vd., 2006; Seker vd.,
2004; Peker, 2003; Buyukozturk ve Deryakulu, 2002; Atan vd., 2002)
yararlanilarak, o6grenci basarilarini etkileyen demografik-bilissel ve orgutsel
unsurlarin neler oldugu arastiriimis ve bu unsurlar demografik-bilissel alanda 17
maddelik; 6rgutsel alanda 29 maddelik bir yapi ile agiklanmak istenmistir. Egitim
bilimleri alaninda uzman 5 6gretim Uyesinin gorusleri, duzeltmeleri ve onaylari
dogrultusunda, orgutsel yapidaki maddeler 23 maddeye indirilmis ve bu
maddelerin 6grenci basarilarini etkileyen orgutsel unsurlar yapisinda islev
gOsterecegdi; demografik-bilissel yapidaki maddelerin ise bu yapiya tamamen
uygun olacagi kanaatine variimistir. Bdylece, arastirmanin amaci dogrultusunda
veri toplama araci olmak Uzere iki yapida iki adet anket formu olusturulmustur.
Araclardan birinden, 2. ve 3. sinif 6grencilerine uygulanarak, tahmin modelinin
verilerini elde etmek Uzere; digerinden ise, 2. sinif 6grencilerine uygulanarak,

etki modellerinin verilerini elde etmek Uzere yararlaniimigtir.

Anket maddelerinin her biri modellemeler icin birer degiskeni ifade
etmistir. Tahmin modelinde yer alan girdi degiskenleri demografik-bilissel
Ozellikte olup, etki modellerinde kullanilan yordayici degigkenler ise o6rgutsel
unsur yapisinda olmustur. Bu degiskenlerin neler olduguna galismanin bulgular
kisminda modellerin olusturulmasiyla ilgili bélimlerde yer verilmigtir. Orgiitsel

yapidaki degiskenlerin 3’lU likert tipli maddeler halinde cevaplanmasi istenmistir.
3.4. Verilerin Toplanmasi

Arastirmanin verileri, 2015-2016 Ogretim Yili Giz Dénemi’ne ait olup

verilerin toplanmasi, ¢alismanin amaci geregi iki asamada gergeklesmistir:

Birinci asama; 2015 yili Gliz dénemi Kasim ayi itibariyle arastirmaci

tarafindan gelistirilen anket formlari aracihgiyla 723G 2. sinif, 789°'u 3. sinif
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ogrencisi olmak Uzere toplam 1512 katilimciya ulasiimigtir. Uygulanan bu anket
formlari incelenip cesitli eksiklikler icerdigi ve ya gelisigizel dolduruldugu tespit
edilen 191 ikinci sinif, 132 tUguncu sinif anket formu analize dahil edilemeyecegi
kanaatiyle elenmis ve 532 ikinci sinif, 657 uglnci sinif 6grencilerine ait veri

grubuyla ¢calismaya devam edilmigtir.

Ikinci asama; 2016 yili Bahar dénemi Mart ayi itibariyle mevcut 532 2.
sinif 6grencisine rumuzlari aracihgiyla ulagilip, 2016 Subat Ay itibariyle
belirginlesmis olan goézlenen 3. donem sonu basari Olguleri (AGNO degerleri)
elde edilmeye calisilmistir. Bu asamada, 392 ikinci sinif &grencisine

ulasilabilmis ve arastirmanin yurutulecegi kesin veri gruplari belirlenmisgtir.
3.5. Verilerin Cozimlenmesi ve Analizi

Veriler, analiz edilmeye hazir diuzeye getirildikten sonra analiz ortamina
aktariimis  ve bdtin analizler istatistik paket programi araciligiyla
gerceklestiriimistir. Uygulanan analiz ve istatistik calismalari asagida belirtilen

sekilde gergeklestirilmistir;

1. Ucuincu sinif 6grenci verileri aracih§iyla YSA yontemi kullanilarak 3.

donem sonu basari olculerini kestiren bir model gelistirilmistir.

2. Geligtirilen bu modele 2. sinif 6grencilerinin verileri tanitilarak 3.

dénem sonu basari 6lculeri kestirilmistir.

3. Kestirilen basari olculeri ile gbzlenen basari dlguleri arasindaki iliski ve
uyum, Basit Dogrusal Regresyon Analizi, Korelasyon Analizi teknikleri

kullanilarak belirlenmistir.

4. Kestirilen ve g6zlenen basari dlg¢uleri Gniversitenin gecme notu olan 60
degerine gore basarili/basarisiz olmak Uzere kategorilestiriimis, Kontenjans
Tablolari ve Ki-kare teknikleri araciligiyla karsilastiriimigtir.
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5. Kestirilen olculer aracihigiyla olusan basari  durumlarina
(basaril/basarisiz) etki eden o6rgutsel unsurlar Lojistik Regresyon Analizi

yontemi ile belirlenmistir.

6. Gozlenen olculer araciidiyla olusan basari  durumlarina
(basaril/basarisiz) etki eden o6rgutsel unsurlar Lojistik Regresyon Analizi

yontemi ile belirlenmistir.

7. Kestirilen olculer araciliiyla olusan basari durumlarina etki eden
orgutsel unsurlar ile gézlenen olculer aracihidiyla olusan basari durumlarina etki

eden orgutsel unsurlar kargilastiriimistir.
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4. BOLUM

BULGULAR VE YORUMLAR

Bu bolumde, aragtirma verilerinden elde edilen bulgulara ve yapilan
yorumlara, tahmin ve etki modelleri adi altinda, alt problemlerdeki siraya gore

yer verilmigtir.
4.1. Tahmin Modeline iligkin Bulgular ve Yorumlar

Bu bolimde, tahmin modeliyle iligkili olarak, birinci ve ikinci alt

problemlere ait bulgular ve yorumlara yer verilmistir.

4.1.1. Birinci Alt Probleme iligkin Bulgular ve Yorumlar

Arastirmanin  birinci alt problemi ‘Universite 6grencilerinin  basari
Olculerini kestirebilecek bir model nasil gelistirilebilir?’ seklinde ifade edilmigtir.
3. sinif dgrenci verileri aracihgiyla 2. sinif 6grencilerinin 3. donem sonu bagari
Olculerini kestiren bir modelin gelistiriimesi; bu modele istenen 6zellikteki bir 2.
sinif 6grenci veri seti tanitildiginda bu veriler Gzerinden bu 6grencinin 3. dénem
sonu basari olgisunun kestiriimesi, calismanin dnemli unsuru olmustur. Bu
amac dogrultusunda olusturulan tahmin modelinde yer alan degiskenler Tablo

4‘de sunulmustur.
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Tablo 4. Tahmin Modelinde Yer Alan Degiskenler

Degiskenler
Girdi Cikti
X;: Fakilte
X,: Bolim
X3 Yas
X,: Cinsiyet
X5:  Mezun oldugu lise tiri
X¢: Lise diploma notu
X;: Bolume yerlestigi 6sym puani
Xg: Bolume yerlestigi puan tari .
B . Y: 3. donem sonu basari
Xy: 2. donem sonu basari Olgiisi (AGNO) 8lcusti (AGNO)

X1o: Kardes sayisi

X11: Annenin egitim durumu

X;,. Babanin egitim durumu

X13: Anne ve babanin birliktelik durumu

X14: Aille ile birlikte yasama durumu

X,5: Ailenin ortalama aylik geliri

Xi6: Uzun sire ikamet edilen il

X;7: Boélume severek isteyerek yerlesme durumu

Model, YSA yontemi aracihdiyla olusturulmustur. Her bir 3. sinif
ogrencisine ait Tablo 4’de belirtiimis olan 17 girdi, 1 cikti degiskeni kullanilarak
model egitiimis ve modelden her bir girdi seti i¢in, basar dlglsunin ¢iktl olarak
kestiriimesi saglanmistir. Modelde yer alan girdi degiskenlerinden X;, X¢, X7, Xq
ve X;, degiskenleri surekli yapida olup, diger degiskenler ise kategorik yapidaki
degiskenlerdir. X, degiskeni verilen yanitlarin SEGE-2011 raporunda belirtilen
gelismiglik duzeyine gore gruplandirilmasi esasiyla kodlanmistir. Modelin
egitimi tamamlandiktan sonra yine Tablo 4’de belirtilen 17 girdi degiskeni
modele tanitilarak, her bir 2. sinif 6grencisi i¢cin 3. donem sonu basari 6lgusu

cikti olarak uretilmigtir.

Modelin egitiimesinde yararlanilan 3. sinif 6grencilerine ait verilerin

kullanim amaglari Tablo 5‘de verilmigtir.
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Tablo 5. Tahmin Modelinin Gelistiriimesinde Kullanilan Veri Seti

Kullanim alani n %
Egitim (tranning) 355 54
Test (testing) 191 29,1
Gegerlilik (holdout) 111 16,9
Toplam 657 100

Modelin egitimesi asamasinda, agin o6grenmesi islemi Tablo 5'de
belirtilen 355% egitim, 191% test ve 111°% gecerlilik olmak ulzere 3. sinif
ogrencilerine ait toplam 657 ogrenci verisi araciligiyla gergeklesmigstir. Bu oran
ve sayllar deneme yanilma esasina dayanarak, en iyi sonucu veren modeli elde
etmek amaciyla degiskenlik gosterebilir. Bu oranlamayi Turhan, Kurt ve Engin
(2013) calismalarinda % 50 egitim, % 25 test ve % 25 gecerlilik seklinde
kullanmiglarken; Cirak (2012) calismasinda % 54,2 egitim, % 15,3 test ve %
30,5 gecerlilik; Oladokun vd. (2008) ¢alismalarinda % 56 egitim, % 30 test ve %
14 gecerlilik; Sen (2004, 80); % 40 egitim, % 30 test ve % 30 gecerlilik seklinde
ifade etmistir. Bu sayr ya da oranlamanin agin performansina gore
degisebilecedi vurgusunu Sara¢ (2004) da yapmistir. Calismada kullanilan bu
oran ve sayllarin belirlenmesindeki etken bu baglamda, en iyi sonucu veren

agin egitiminin bu degerlerle elde edilmesidir.

Modellemede kullanilan YSA tirt, Cok Katmanh Yapay Sinir Ag1 (MLP)
olmustur. Modellenen agin yapisi Sekil 3'de ifade edilmis olup, bu agin

Ozellikleri Tablo 6°‘da sunulmustur.
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Tablo 6. Modellenen Agin Ozellikleri

Katman Katman Sayisi Hicre Sayisi Aktivasyon Fonk.
Girdi 1 99

Ara 1 3 sigmoid
Cikti 1 1 dogrusal
Toplam 3 103

Modellenen ag Tablo 6’da belirtildigi Uzere, birer girdi, ara ve cikti
katmanindan olusmus olup; agin modellenmesinde 17 girdi degiskenine karsilik
gelen 99 girdi hiicresi, 3 ara katman hucresi ve 1 ¢ikti hiicresi yer almistir. Ara
katmandaki bilgi akisi Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu, c¢ikti katmaninda ise,
Dogrusal Fonksiyon araciligiyla saglanmistir. Hata fonksiyonu olarak Hata
Kareler Toplami Algoritmasi kullaniimigtir. Model olusturma stirecinde; tek ara
katmanh, iki ara katmanli, ara katmandaki hicre sayisinin farklilagsmasi,
agirhklarin farkli degerle nicelendiriimesi, bilgi akisini saglayan fonksiyonlarin
farkh sekillerde kombine edilmesi gibi esaslarla 120 farkh ag olusturulmus ve
kestirimi en iyi yapan, en az hatayla yapan model arastirilmistir. Sonug olarak,
en uygun modelin Tablo 6’da belirtilen yapida oldugu tespit edilmis ve
¢alismanin tahmin modeli bu model olmustur.

Modeli olugsturan girdi degiskenlerin 6nem vyuzdesi Tablo 7‘de

sunulmustur.
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Tablo 7. Girdi Degiskenlerin Onem Yiizdesi

Degdisken %
Xy: 2. ddnem sonu basari 6lglisti (AGNO) 45,1
Xy BoIUm 6,7
X11: Annenin egitim durumu 59
Xg: Bolime yerlestigi puan tird 5,6
Xy Fakulte 4,1
X19: Kardes sayisi 4,1
Xy13:  Anne babanin birliktelik durumu 4
X,,:  Babanin egitim durumu 3,9
X5 Bolime yerlestigi OSYM puani 3,6
X;7:  Bolime severek isteyerek yerlesme durumu 3,1
X;: Yas 31
Xs: Mezun oldudu lise tirl 3
X,5:  Ailenin ortalama aylik geliri 2,6
Xe: Lise diploma notu 2,4
Xi6:  Uzun sure ikamet edilen il 1,6
Xy Cinsiyet 0,7
Xy5.  Aile ile birlikte yasama durumu 0,6

Toplam 100

Olusturulan modelin girdi degiskenleri olan 17 degisken durumunun agin
gelisimindeki dnem yuzdeleri Tablo 7’de belirtiimis olup, goérulduga Uzere
modeldeki en 6nemli degisken % 45,1 dnem payi ile ‘2. donem sonu AGNO’
degderi olmugtur. ‘2. donem sonu basari olgusu (AGNO)' degerini % 6,7 ile
‘okudugu boluim’, % 5,9 ile ‘anne egitim durumu’ ve % 5,6 ile ‘bolime yerlestigi
puan tard’ takip etmigstir, diger degiskenler ise birbirlerine yakin dnem derecesi

ile modelde yer almigtir.
4.1.2. ikinci Alt Probleme iligkin Bulgular ve Yorumlar

Aragtirmanin ikinci alt problemi ‘Kestirilen basari Olguleri 6grencilerin
gozlenen basari Olglleri ile ne dizeyde benzerlik gosterir?” seklinde ifade
edilmigtir. Gelistirilmesi, yapisi ve egitiimesi ile ilgili birinci alt probleme iligkin
bulgular ve yorumlar basligiyla verilen bilgiler 1s1ginda, ¢ikti olarak 3. dénem
sonu basar Olgust Uretmeye hazir hale getiriimis olan modele 2. sinif
ogrencilerine ait Tablo 4‘de belirtilen 17 girdi degiskeni tanitilarak, modelin her

bir 2. sinif dgrencisi icin 3. ddnem sonu basar dlglsu Uretmesi saglanmigtir.
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Ayni 6grencilere ait gbzlenen basari dlgllerine ulasildiktan sonra her bir
ogrenci igin olusan kestirilen ve gozlenen basari Olcllerinin karsilastiriimasi
amaciyla ilk olarak Basit Dogrusal Regresyon Analizi yonteminden
yararlaniimigtir. Bu analizin yapilmasi igin gerekli olan veri gruplarinin normal
dagilim géstermesi kosulunu hem gozlenen hem de kestirilen verilerin sagladigi
gorulmustur. Bagimsiz degiskenin bagimh degiskeni anlamli bir gekilde
yordayip yordamadidi, bagimsiz degiskenin bagimli degiskenin ne kadarini
acikladigi, bagimli ve bagimsiz degiskenlerdeki etkilesim miktarlarinin ne
oldugu, bagimh ve bagimsiz degisken arasindaki iligki duzeyi gibi durumlarin
belirlenmesinde istatistiki teknik olarak Basit Dogrusal Regresyon Analizi
yontemini kullanmak mumkundiar (Buyukozturk, 2013, 91). Sen (2004, 167)'e
gore, calismadaki YSA modeli ve amacina paralel olarak, YSA ile olusturulan
bir modelin Urettigi kestirilen degerler ile gdzlenen degerler arasinda Basit
Dogrusal Regresyon Analizi yontemi yardimiyla bir baglanti kurularak, bu
baglanti Gzerinden kestirilen degerler yorumlanabilir ve Y = a + bX + e bagintisi
icin b’'nin 1’e; e'nin 0'a yakinsamasi durumunda g0zlenen ve Kkestirilen
degerlerin birbirlerine 6nemli 06l¢iide benzedigi sonucu ¢ikarilabilir. Basit

Dogrusal Regresyon Analizi sonuglari Tablo 8‘de sunulmustur.

Tablo 8. Regresyon Analizi Sonuglari

degigken B S.Hata B B t p

sabit 12,846 1,348 9,527 .00
gozlenen .81 .019 911 43,604 .00
R?*= .83

Tablo 8’deki sonuclardan hareketle, kestirilen basari olguleri = 12,846 +
0,81.g6zlenen basar Olguleri + 0,019 seklinde bir baginti elde etmek
mimkuindar. Bu bagintidaki 0,81 degerinin 1’e ve 0,019 degerinin O’a
yakinsakligi  degerlendirildiginde (p<.05), kestirilen degerlerin gozlenen
degerleri yordama dizeyinin yuksek oldugu goéruslu ortaya ¢ikmaktadir.
Kestirilen ve gdzlenen basari dl¢uleri arasindaki korelasyon degerinin (8) 0,911
olmasi (p<.05), bu degerin 0,7 ile 1 arasinda olmasi iligkinin pozitif yonlu yluksek
duzeyde olduguna karsilik gelmektedir (Blyukdzturk, 2013, 32), bu iki degisken
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arasindaki iliskinin pozitif yonde ve yluksek dizeyde oldugu anlamina
gelmektedir. Ayrica, kestirilen basari 6lgllerine iliskin degisimin % 83’Unln (R? =
.83) gbzlenen basari dlguleri tarafindan agiklandigr gérulmektedir.

Kestirilen olguler ile gozlenen dlgulerin bir arada gosterilmesi amaciyla

olusturulan grafiksel gosterim Sekil 4’de verilmigtir.

120
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Sekil 4. Gozlenen ve Kestirilen Basari Olgtilerinin Grafiksel Gosterimi

Sekil 4 ile gbzlenen basari Olglleri ile kestirilen basari dlgulerinin ne

diizeyde benzerlik gosterdigi grafiksel gosterimle agiklanmaya ¢aligiimistir.

Gozlenen ve kestirilen bagari o6lgllerinin basari durumlarini belirleyen
kategorik normlarla ifade edilmesi amaciyla, YYU Olgme ve Degerlendirme
Esaslari Yoénergesi‘ne goOre Uuniversitenin basari kriteri olan 60 degeri esas
alinmig; 60 ve Uzerindeki degerler ‘basarili’, 60’in altindaki degerler ‘basarisiz’
olarak kategorik formata donuUsturulmustar. Gozlenen ve kestirilen degerleri

esas alan basari durumlariyla ilgili bilgiler Tablo 9 ile sunulmustur.
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Tablo 9. Basari Durumlarina Ait Siniflama(Kontenjans) Tablosu

Kestirilen
Basarisiz Basarili Toplam
n 32 2 34
Basarisiz
. % 8,2 0,5 8,7
Gozlenen
n 9 349 358
Basarili
% 2,3 89 91,3
n 41 351 392
Toplam
% 10,5 89,5 100
X?=278,217 sd=1 p=.00

Gozlenen ve kestirilen basari  dlgllerinin  kategorik  formata
donustiralmesiyle, basari durumlari Tablo 9’da goésterildigi gibi belirlenmistir.
Kestirilen basari Olcllerine gore 41 basarisiz, 351 basarili; gdzlenen basari
Olcllerine gore 34 basarisiz, 358 basarili deger elde edilmistir. Gozlenen ve
kestirilen basari durumlari karsilastirildiginda, go6zlenen odlcllere goére
basarisizken kestirilen dlcllere gore basarili olan 2 deder belirlenmis ve hata
yuzdesi 0,5 olarak saptanmistir. Gozlenen dlcllere gore basariliyken kestirilen
Olcllere gore basarisiz olan 9 deger belirlenmis ve hata ylzdesi 2,3 olarak
saptanmigtir. Genel anlamda 11 deger hatali olarak belirlenmis ve bu hata orani
% 2,8 olarak tespit edilmistir, dolayisiyla dogru siniflama yutzdesi % 97,2 olarak
elde edilmistir. Gozlenen ve kestirilen basari durumlari arasindaki iligkinin
anlamhh@i Ki-kare istatistigi ile arastirilmis ve elde edilen sonuglara gore; X? =
278,217 (p<.05) degeri geregince, aradaki bu iliskinin anlamli oldugu ortaya
cikmistir.

4.2. Etki Modellerine iligkin Bulgular ve Yorumlar

Bu bolimde, etki modellerine iligkin olarak Uglncu, dordincli ve besinci

alt problemlere ait bulgular ve yorumlara yer verilmistir.

Kestirilen degerler ve gozlenen degerler araciliiyla 6grenci basarilarina
etki eden orgutsel unsurlarin belirlenmesi ve karsilastirimasi iglemlerinde
Lojistik Regresyon Analizi yontemi kullanilimigtir.  Modellerde yer alan

degiskenler Tablo 10‘da sunulmustur.
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Tablo 10. Etki Modellerinde Yer Alan Degiskenler

Degigkenler
Yordayici (Bagimsiz) Yordanan (Bagimh)
X;: Derslik ortamlarinin fiziksel uygunlugu
X,: Kullanilan materyal ve gorseller
X3: Pano icerikleri ve bilgilendirmeler
X,: Beslenme olanaklari

Xs:  Dinlenme(oturma alani) olanaklari

Xe:  Saglk olanaklari

X,: Sosyal yagsam alani olanaklari

Xg: Sosyal organizasyonlar ile ilgili gorus
X,:  Ogrenci topluluklarina ilgi

X10: Kutiphaneden yararlanma

X,,: Galisma,okuma ve etiit salonlarindan yararlanma
X1,: Bilgisayar ve internet olanaklari

X,3: Ogretim elemanlariyla ilgili goriis

X4 Ogretim yontem ve tekniklerle ilgili goriis
Xi5: Ogretim elemanlariyla iletisim kurabilme
X16: Kaynak kullanimi

X,7: Sinama teknikleriyle ilgili goris

X1g: Seminer, toplanti vs.lere katilma

X191 Mesleki uygulama ve pratikler

X,: Ders programiyla ilgili goérus

X511 Guvenlik 6nlemleriyle ilgili géris

X,,: Lisansustu egitim ile ilgili gorus

X,3: Universite referansi ile ilgili goris

Y : Basari durumlari
(Basarisiz/Basarih)

Etki unsurlar iki ayri model araciligiyla belirlenmistir. Bu modellerin
yordayici dediskenleri ayni olup, farkhlastigi nokta yordanan degiskenlerin farkl
olmasindan kaynaklanmaktadir. iki modelde de yordayici degiskenler Tablo
10’da gosterilmis olan 23 degdisken itibariyle orgutsel unsurlari ifade eden
maddeler olmustur. Bu unsurlarla ilgili veriler; katilimcilarin, katiliyorum-kismen-
katilmiyorum seklinde 3’lu likert tirde maddelere verdigi yanitlarlardan
olusmustur. Modellerin farkhlasmasina neden olan yordanan degdiskenler ise,
surekli formattaki 3. donem sonu bagari olgulerinin, Universite basari kriteri olan
60 degerine gore, 60 ve Uzeri degerlerin basarili; 60'Iin altindaki degerlerin
basarisiz olarak kategorik formata donusturiimesiyle elde edilmis gdzlenen

basari durumlari ve kestirilen bagari durumlari olmustur.
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4.2.1. Ugiincii Alt Probleme iliskin Bulgular ve Yorumlar

Arastirmanin tguncu alt problemi ‘Kestirilen olguler araciliiyla olugsan
ogrenci basarilarini etkileyen oOrgitsel unsurlar neler olabilir?” seklinde ifade
edilmistir. Etki unsurlari, yordanan degiskeni kestirilen basari dlgulerine gore
olusan basari durumlari (basarisiz/basarili) ve yordayici dediskenleri Tablo
10’da belirtilen degiskenler olan model ile Lojistik Regresyon Analizi yontemi
kullanilarak, birinci etki modeli adiyla arastirilmis ve modelle ilgili agiklamalara
bu bolumde yer verilmistir.

Kestirilen olculer ile olusan basari durumlarina gére 6grencilerin 6rgitsel

unsur maddelerine verdikleri yanitlar yizdelik olarak Tablo 11‘de sunulmustur.



Tablo 11. Kestirilen Degerlere Gore Verilen Yanitlara Ait Ytzdeler
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Degiskenler Basarisiz Basarili
Katiliyor  Kismen Katilmiyor Katiliyor  Kismen Katiimiyor

X;: Derslik ortamlarinin uygun olmasi 26,8 31,7 41,5 27,4 35,3 37,3
X,: Kullanilan materyal ve ya gorsellerin yeterli olmasi 24,4 26,8 48,8 20,8 39,3 39,9
X5;:  Pano igerikleri ve bilgilendirmelerin faydali olmasi 24,4 34,1 41,5 25,6 37,1 37,3
X,: Beslenme olanaklarinin yeterli olmasi 24,4 34,1 41 39,9 28,5 31,6
Xs:  Dinlenme olanaklarinin yeterli olmasi 14,6 39,1 46,3 21,4 28,5 50,1
Xes:  Saglik olanaklarinin yeterli olmasi 22 31,7 46,3 22,8 26,2 51

X,: Sosyal yasam alanlarinin yeterli olmasi 19,5 17,1 63,4 14,5 25,1 60,4
Xg:  Sosyal organizasyonlarin yeterli olmasi 7,3 24,4 68,3 12,5 251 62,4
Xo:  Ogrenci topluluklarinin katki saglamasi 19,5 36,6 43,9 16,8 28,2 55

Xi0: Kutuphaneden faydalanma 12,2 22 65,9 17,4 22,2 60,4
X1,: Etdt, calisma, okuma vs. salonlarindan faydalanma 7,3 14,6 78 13,4 29,3 57,3
X1,: Bilgisayar ve internet olanaklarindan faydalanma 12,2 24,4 63,4 13,1 23,4 63,5
X.3:  Ogretim elemanlarinin alaninda yeterli olmasi 43,9 34,1 22 45,3 39,3 15,4
X.a: Ogretim ydéntem ve tekniklerinin uygun olmasi 22 53,7 244 29,1 47,3 23,6
X5 Ogretim elemanlariyla ihtiyag halinde iletisim kurulabilmesi 36,6 41,5 22 46,2 30,2 23,6
Xi6: Derslerin kaynak referansli islenmesi 48,8 43,9 7,3 59,8 27,4 12,8
X17:  Sinavlarda kullanilan dlgme tekniklerinin uygun olmasi 19,5 51,2 29,3 29,1 40,7 30,2
Xig: Duzenlenen seminer, calistay, kongre, toplanti vs.lere katiim saglanmasi 31,7 51,2 17,1 36,5 35,6 27,9
X19:  Mesleki uygulama ve pratiklerin faydal olmasi 53,7 31,7 14,6 69,8 20,8 9,4
X,0: Ders programinin gin ve saat dagilimlarinin 6grenimi olumsuz etkilemesi 53,7 26,8 19,5 47,3 27,6 25,1
X511 Gulvenlik dnlemlerinin 6grenimi olumsuz etkilemesi 34,1 34,1 31,7 26,2 29,1 44,7
X,,: Lisansistu bilgilendirme ve tesvigin yeterli olmasi 9,8 415 48,8 17,9 31,6 50,4
X,3:  Universite etiketinin gelecek icin iyi bir referans olmasi 26,8 48,8 244 30,2 43 26,8
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Tablo 11 incelendiginde, kestirilen degerlere gore, hem basarisiz (%41,5)
hem de basarili (%37,3) ogrencilerin Ustin c¢ogunlugu derslik ortamlarinin
fiziksel donanim agisindan uygun olmadigini; hem basarisiz (%48,8) hem de
basarili (%39,9) 6grencilerin Ustin ¢ogunlugu derslerin iglenisinde kullanilan
materyal ya da gorsellerin yetersiz oldugunu; hem basarisiz (%41,5) hem de
basarih  (%37,3) oOgrencilerin  Ustun ¢ogunlugu pano igerikleri ve
bilgilendirmelerin  6grenim  hayatlarina  katki saglamadigini;  basarisiz
ogrencilerin Ustliin gogunlugu (%41) kampus icerisindeki beslenme olanaklarinin
yetersiz oldugunu, basarili 6grencilerin Gstliin cogunlugu (%39,9) bu olanaklarin
yeterli oldugunu; hem basarisiz (%46,3) hem de basarili (%50,1) 6grencilerin
ustiin gogunlugu kampus igerisindeki dinlenme olanaklarinin yetersiz oldugunu;
hem basarisiz (%46,3) hem de basarili (%51) 6grencilerin Ustiin ¢ogunlugu
kampusteki saglik olanaklarinin yetersiz oldugunu; hem basarisiz (%63,4) hem
de basarili (%60,4) ogrencilerin Ustin c¢ogunlugu kampusteki cafe, oyun,
eglence salonu, sinema gibi sosyal yasam alanlarinin yetersiz oldugunu; hem
basarisiz (%68,3) hem de basarili (%62,4) 6grencilerin Ustin ¢ogunlugu
kampusteki gezi, tiyatro, turnuva, konser gibi sosyal organizasyonlarin yetersiz
oldugunu; hem basarisiz (%43,9) hem de basarili (%55) dgrencilerin Ustin
cogunlugu ogrenci topluluklarinin 6grenim hayatlarina katkisi olmadigini; hem
basarisiz(%65,9) hem de basarili (%60,4) 6grencilerin Ustin c¢ogunlugu
kutiphaneden yeterli dlgiide yararlanmadigini; hem basarisiz (%78) hem de
basarili (%57,3) 6grencilerin Ustin ¢ogunlugu kampus icerisindeki etut, calisma,
okuma gibi salonlardan yeterli dlgide yararlanmadidini; hem basarisiz (%63,4)
hem de basarili (%63,5) 6grencilerin Ustin ¢ogunlugu kampus icerisindeki
bilgisayar ve internet olanaklarinin yetersiz oldugunu; hem basarisiz (%43,9)
hem de basarih (%45,3) dgrencilerin Ustun ¢ogunlugu derslerine giren ogretim
elemanlarinin alanlarinda yeterli oldugunu; hem basarisiz (%53,7) hem de
basarili (%47,3) 6grencilerin Ustin ¢ogunlugu derslerde uygulanan 6gretim
yontem ve tekniklerin 6grenmeleri agisindan kismen uygun oldugunu; basarisiz
Oogrencilerin  Ustin  ¢ogunlugu (%41,5) ihtiyac duyduklarinda o6gretim
elemanlariyla kismen iletisim kurabildigini, basarili 6grencilerin Ustin ¢ogunlugu

(%46,2) intiya¢g duyduklarinda iletisim kurabildigini; hem basarisiz (%48,8) hem
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de basarnli (%59,8) 06grencilerin Ustin c¢ogunlugu derslerin  6gretim
elemanlarinin referans goésterdigi kaynak temelli islendidini; hem basarisiz
(%51,2) hem basarili (%40,7) ogrencilerin Gstin ¢ogunlugu sinavlarda
kullanilan sinama tekniklerinin kismen uygun oldugunu; basarisiz 6grencilerin
ustin ¢cogunlugu (%51,2) alanlariyla ilgili duzenlenen seminer, toplanti, calistay
vs.lere kismen katildigini, basarili 6grencilerin Ustin c¢ogunlugu (%36,5)
katildigini; hem basarisiz (%53,7) hem de basarili (%69,8) 6grencilerin Gstln
cogunlugu alanlaryla ilgili mesleki uygulama ya da pratiklerin faydali oldugunu;
hem basarisiz (%53,7) hem de basarili (%47,3) 6grencilerin Ustiin gogunlugu
ders programlarin saat ve gun dagilimlarinin 6grenim hayatlarini olumsuz
yonde etkiledigini; basarisiz égrencilerin Gstiin gogunlugu (%34,1) kampusteki
guvenlik onlemlerinin 6grenimlerini olumsuz ya da kismen olumsuz yodnde
etkiledigini, basarili 6grencilerin Ustin c¢ogunlugu (%44,7) olumsuz yénde
etkilemedigini; hem basarisiz (%48,8) hem de basarili (%50,4) 6grencilerin
ustin ¢cogunlugu lisans Ustu egitimi destekleyen bilgilendirme ve tegvigin yeterli
oldugunu ve hem basarisiz (%48,8) hem de basarili (%43) 6grencilerin Ustin
cogunlugu Universitenin gelecek ve meslek hayatlari icin kismen iyi bir referans

olacagini dusunmektedir.

Bu yanitlarla sekillenen etki modelinin Lojistik Regresyon Analizi sonucu

ilk siniflandirma durumlari Tablo 12‘de sunulmustur.

Tablo 12. Kestirilen Degerlere Gore Lojistik Regresyon Analizi Sonucu Ilk
Siniflandirma Durumu

Kestirilen Durum Dogru Siniflama
Ylzdesi

Adim  GOzlenen Durum
Basarisiz Basarili

0 Basarisiz 0 41 0
Basarili 0 351 100
Toplam Dogru Siniflandirma Yuzdesi 89,5

Sadece sabit degerin yer aldigi baslangic modeli igin, Tablo 12’de
goruldugu Uzere, analize dahil edilen tim o&grenciler basarili olarak
siniflandinimis ve modelin dogru siniflama yuzdesi 89,5 olarak belirlenmistir.

Baslangi¢c modelinde yer alan degiskenlere ait bilgiler Tablo 13 ile sunulmustur.
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Tablo 13. Kestirilen Degerlere Gore Baslangic Modelinde Yer Alan
Degigkenlere Ait Istatistikler

Adim B S. Hata Wald Sd P Exp (B)
0 2,147 .165 169,261 1 .00 8,561

Baslangic modelinde yer alan sabit degere ait istatistiklerin yer aldigi
Tablo 13 incelendiginde, sabit degerin model icin anlamli (p<.05) oldugu
anlasiimaktadir. Modellerdeki katsayilar arasindaki iliskinin farklilagsmasinin

anlamlik testi Tablo 14 ile sunulmustur.

Tablo 14. Kestirilen Degerlere Gére Model Katsayilarina iliskin Omnibus Testi
Sonuglari

Adim Model Ki-kare Sd P
Adim 55,286 46 164
1 Blok 55,286 46 164
Model 55,286 46 164

Tablo 14’de baslangi¢c modeli ile tum degiskenlerin dahil oldugu ful model
kargilastiriimistir. 5 iterasyonda gergeklesen baslangi¢ modelinin -2LL de@erinin
262,684; tum degiskenlerin dahil oldugu 6 iterasyonda gerceklesen ful modelin -
2LL deg@erinin Tablo 15’e goére 207,399 oldugu gorulmektedir. Bu iki deger
arasindaki fark olan 262,684 - 207,399 = 55,286 dederi, yordayici degiskenlerin
modelde yarattigi degisim miktari olup, bu deder anlamsiz bulunmustur (p>.05).

Olusturulan modelin 6zeti Tablo 15‘de sunulmustur.

Tablo 15. Kestirilen Degerlere Gore Amagclanan Model Ozeti

Adim -2LL Cox&Snell R? Nagelkerge R?

1 207,399 132 .269

Tablo 15 incelendiginde, modelde yer alan yordayici degiskenlerin yani
orgutsel unsurlarin yordanan degisken olan kestirilen basari durumlarindaki
degisimi (varyans) iki farkl istatistik ile acikladigi gértlmektedir; bunlardan biri

Cox&Snell rR? degeridir ve buna goére degisimin % 13,4‘U; digeri ise Nagelkerge
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R? degeridir ve buna gore de degisimin % 27,4'0 yordayici degiskenler

tarafindan aciklanmaktadir. Modelin veri uyumu Tablo 16‘da sunulmustur.

Tablo 16. Kestirilen Degerlere Gore Hosmer ve Lemeshow Testi Sonuglari

Adim Ki-kare Sd P
1 6,973 8 .54

Tablo 16'da ifade edilen Hosmer ve Lemeshow testi sonugclari, modelin
model-veri uyumu hakkinda bilgi vermektedir. Test sonucunun anlaml
olmamasi modelin yordayici degiskenlerle uyumlu oldugu anlami tasimaktadir
(Cokluk vd., 2012, 85). Tabloya goére test sonucunun anlamli olmamasi (p>.05)
modelin veri uyumlu oldugunu gostermektedir. Modelleme sonucunda olugan

siniflandirma durumu Tablo 17°de sunulmustur.

Tablo 17. Kestirilen Degerlere Gore Lojistik Regresyon Analizi Sonucu
Siniflandirma Durumu

Adim  Gozlenen Durum Kestirilen Durum Dogru Siniflama
Basarisiz_Basarili Ylzdesi
1 Basarisiz 4 37 98
Basarili 2 349 99,4
Toplam Dogru Siniflandirma Yuzdesi 90,1

Tablo 17 incelendiginde basarisiz olan 41 6grenciden 4’UnlUn dogru,
37’sinin yanhs; basarili olan 351 6grenciden 349’unun dogru, 2’sinin yanhs
siniflandinidigr  anlasiimaktadir. Modelin dogru siniflandirma yuzdesi 90,1

olmustur. Modelde anlamli bulunan etki unsurlari Tablo 18‘de verilmigtir.

Tablo 18. Kestirilen Degerlere Gore Amaclanan Model Degiskenlerinin Katsayi
Tahminleri

Adim  Degiskenler B Hasté Wald Sd p Exp(B)
X, : Sosyal yasam alanlarinin yeterliligi** 1,745 .718 5899 1 .015 5,724

1 X,9:Mesleki uygulama ve pratikler 1313 655 4,016 1 .045 3,716
X,,:Guvenlik énlemleriyle ilgili goriis*** 1074 512 4,409 1 .036 2,928

*katiliyorum, **kismen, ***katilmiyorum
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Lojistik Regresyon Analizi yontemi ile olusturulan Kkestirilen basari
durumlarina etki eden 6rgutsel unsurlarin belirlenmesi modelinde yer alan Tablo
10’daki yordayici degiskenlerden katsayi tahminleri anlamli bulunan 3 degisken
Tablo 18’de belirtiimis olup, anlamli bulunmayan diger degiskenlere tabloda yer

verilmemistir.

Yordayici degigkenlerin her biri ‘katiiyorum-kismen-katilmiyorum’
seklinde yanitlarin ifade ettigi U¢ kategoriden olugtugundan modelin analizi, bu
Uc kategoriden biri referans alinarak gergeklesmektedir. Elde edilen sonuclar bu
esasa gore, diger iki kategorinin referans kategorisine gbre yorumlanmasi
kosuluyla yapilmaktadir (Senturk, 2011). Modelde yer alan 23 degisken durumu
icin referans kategoriler, katilimcilarin verdigi yanitlarin tercih ylizdesine gore ikKi
farkh tirde belirlenmistir. Tablo 10’a gore X;, X,, X3, Xs, Xs, X7, X5, X9, X10, X11,
X12, X17, X521, X5, nNO’lu dediskenlerin referans kategorisi ‘katiliyorum’, X,, X;3, X14,
Xis, X16» Xig» X109, X209, Xp3 nO’lu degiskenlerin ise ‘katilmiyorum’ olarak
belirlenmistir. Bu esasla Tablo 18 incelendiginde; Kampus icgerisindeki sosyal
yasam alanlarini yeterli buluyorum’ maddesini ‘kismen’ seklinde yanitlayan
ogrenciler, ‘katiliyorum’ gorusunde olan ogrencilere gore yaklasik olarak 5,72
kat daha basarili oldugu gorulmektedir. ‘Mesleki uygulama ve pratiklerin faydal
olacagina inantyorum’ maddesini ‘katiliyorum’ seklinde yanitlayan 6grencilerin,
‘katilmiyorum’ gorusunde olan ogrencilere gore yaklasik olarak 3,72 kat daha
basarili oldugu gorulmektedir. ‘Guvenlik dnlemleri 6grenim hayatimi olumsuz
etkiliyor maddesini ‘katilmiyorum’ seklinde yanitlayan oégrencilerin, ‘katiliyorum’
goOrusunde olan 6grencilere gore yaklasik olarak 2,93 kat daha basarili oldugu

gorulmektedir.
4.2.2. Dérdiincu Alt Probleme iligkin Bulgular ve Yorumlar

Arastirmanin dorduncu alt problemi, ‘Go6zlenen dlguler aracihigiyla olugan
ogrenci basarilarini etkileyen orgutsel unsurlar neler olabilir?’ seklinde ifade
edilmistir. ikinci etki modeli; yordanan degiskeninin goézlenen basari élgiilerine
gore olusan basari durumlari (basarili/basarisiz), yordayici degiskenleri ise

Tablo 10°da yer alan degiskenlerin oldugu, etki unsurlarinin Lojistik Regresyon
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Analizi ydntemiyle arastirildigi modeldir. Modelle ilgili agiklamalara bu bélimde
yer verilmigtir.
Gozlenen Olciler ile olugsan basari durumlarina gore dgrencilerin érgutsel

unsur maddelerine verdikleri yanitlar yuzdelik olarak Tablo 19°da sunulmustur.



Tablo 19. Gozlenen Degerlere Gore Verilen Yanitlara Ait Yuzdeler
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Degiskenler Basarisiz Basarili
Katiliyor  Kismen Katilmiyor Katiliyor  Kismen Katiimiyor
X,: Derslik ortamlarinin uygun olmasi 29,4 29,4 41,2 27,1 35,5 37,4
X,: Kullanilan materyal ve ya gorsellerin yeterli olmasi 26,5 26,5 47,1 20,7 39,1 40,2
X5 Pano igerikleri ve bilgilendirmelerin faydali olmasi 23,5 32,4 441 25,7 37,2 37,2
X,: Beslenme olanaklarinin yeterli olmasi 23,5 38,2 38,2 39,7 28,2 32,1
Xs:  Dinlenme olanaklarinin yeterli olmasi 17,6 441 38,2 20,9 28,2 50,8
Xes:  Saglik olanaklarinin yeterli olmasi 17,6 29,4 52,9 23,2 26,5 50,3
X,: Sosyal yasam alanlarinin yeterli olmasi 20,6 20,6 58,8 14,5 24,6 60,9
Xg:  Sosyal organizasyonlarin yeterli olmasi 8,8 26,5 64,7 12,3 24,9 62,9
Xo:  Ogrenci topluluklarinin katki saglamasi 17,6 32,4 50 17 28,8 54,2
Xi0: Kutuphaneden faydalanma 11,8 26,5 61,8 17,3 21,8 60,9
X1,: Etdt, galisma, okuma vs. salonlarindan faydalanma 8,8 20,6 70,6 13,1 28,5 58,4
Xi,: Bilgisayar ve internet olanaklarindan faydalanma 11,8 26,5 61,8 13,1 23,2 63,7
Xi3:  Ogretim elemanlarinin alaninda yeterli olmasi 50 29,4 20,6 44,7 39,7 15,6
X142 Ogretim yéntem ve tekniklerinin uygun olmasi 26,5 50 23,5 28,5 47,8 23,7
X.s:  Ogretim elemanlariyla ihtiyag halinde iletisim kurulabilmesi 41,2 38,2 20,6 45,5 30,7 23,7
Xi6: Derslerin kaynak referansli islenmesi 47,1 44,1 8,8 59,8 27,7 12,6
X17:  Sinavlarda kullanilan élgme tekniklerinin uygun olmasi 20,6 441 35,3 28,8 41,6 29,6
Xig: Duzenlenen seminer, calistay, kongre, toplanti vs.lere katiim saglanmasi 23,5 61,8 14,7 37,2 34,9 27,9
X19:  Mesleki uygulama ve pratiklerin faydal olmasi 47,1 38,2 14,7 70,1 20,4 9,5
X,0: Ders programinin gin ve saat dagilimlarinin 6grenimi olumsuz etkilemesi 52,9 29,4 17,6 47,5 27,4 25,1
X511 Gulvenlik dnlemlerinin 6grenimi olumsuz etkilemesi 35,3 35,3 294 26,3 29,1 44,7
X,,: Lisansustu bilgilendirme ve tesvigin yeterli oimasi 8,8 47,1 44,1 17,9 31,3 50,8
X,3:  Universite etiketinin gelecek icin iyi bir referans olmasi 294 44,1 26,5 29,9 43,6 26,5
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Tablo 19 incelendiginde, go0zlenen degerlere gore, hem basarisiz
(%41,2) hem de basarih (%37,4) ogrencilerin Ustun c¢ogunlugu derslik
ortamlarinin fiziksel donanim acgisindan uygun olmadigini; hem basarisiz
(%47,1) hem de basarili (%40,2) o6grencilerin Ustin c¢ogunlugu derslerin
isleniginde kullanilan materyal ya da gorsellerin yetersiz oldugunu; basarisiz
ogrencilerin  Ustiin ¢ogunlugu (%44,1) pano icerikleri ve bilgilendirmelerin
ogrenim hayatlarina katki saglamadigini, bagarili 6grencilerin Gstin gogunlugu
(%37,2) katki saglamadigini ya da kismen sagladigini; basarisiz 6grencilerin
ustlin gcogunlugu (%38,2) kampus icerisindeki beslenme olanaklarinin yetersiz
oldugunu ya da kismen yeterli oldugunu, basarili 6grencilerin Ustin ¢gogunlugu
(%39,7) bu olanaklarin yeterli oldugunu; basarisiz 6grencilerin Gstiin gogunlugu
(%44,1) kampus icerisindeki dinlenme olanaklarinin kismen yeterli oldugunu,
basarili (%50,8) 6gdrencilerin Ustlin ¢cogunlugu bu olanaklarin yetersiz oldugunu;
hem basarisiz (%52,9) hem de basarili (%50,3) dgrencilerin Gstiin gogunlugu
kampusteki saglik olanaklarinin yetersiz oldugunu; hem basarisiz (%58,8) hem
de basarili (%60,9) o6grencilerin Ustin c¢ogunlugu kampusteki cafe, oyun,
eglence salonu, sinema gibi sosyal yasam alanlarinin yetersiz oldugunu; hem
basarisiz (%64,7) hem de basarih (%62,9) ogrencilerin Ustin ¢ogunlugu
kampusteki gezi, tiyatro, turnuva, konser gibi sosyal organizasyonlarin yetersiz
oldugunu; hem basarisiz (%50) hem de basaril (%54,2) 6grencilerin Ustun
cogunlugu ogrenci topluluklarinin 6grenim hayatlarina katkisi olmadigini; hem
basarisiz (%61,8) hem de basarih (%60,9) ogrencilerin Ustin ¢ogunlugu
kUtiphaneden yeterli dlgude yararlanmadigini; hem basarisiz (%70,6) hem de
basarili (58,4) 6grencilerin Ustlin ¢ogunlugu kampus icerisindeki etit, ¢calisma,
okuma gibi salonlardan yeterli 6lgiide yararlanmadidini; hem basarisiz (%61,8)
hem de basarili (%63,7) 6grencilerin Ustin ¢ogunlugu kampus icerisindeki
bilgisayar ve internet olanaklarinin yetersiz oldugunu; hem basarisiz (%50) hem
de basarnli (%44,7) 6grencilerin Ustin ¢ogunlugu derslerine giren 6gretim
elemanlarinin alanlarinda yeterli oldugunu; hem basarisiz (%50) hem de
basarili (%47,8) 6grencilerin Ustin ¢ogunlugu derslerde uygulanan 6gretim
yontem ve tekniklerin 6grenmeleri agisindan kismen uygun oldugunu; hem

basarisiz (%41,2) hem de basarili (%45,5) 6grencilerin Ustin ¢odunlugu ihtiyac
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duyduklarinda ogretim elemanlariyla iletisim kurabildigini; hem basarisiz
(%47,1) hem de basarili (%59,8) d6grencilerin Ustin ¢ogunlugu derslerin 6gretim
elemanlarinin referans gosterdigi kaynak temelli islendigini; hem basarisiz
(%44,1) hem basarli (%41,6) ogrencilerin Ustin ¢ogunlugu sinavlarda
kullanilan sinama tekniklerinin kismen uygun oldugunu; basarisiz égrencilerin
ustlin cogunlugu (%61,8) alanlariyla ilgili dizenlenen seminer, toplanti, ¢alistay
vs.lere kismen katildigini, basarih 6grencilerin Gstin ¢ogunlugu (%37,2)
katildigini; hem basarisiz (%47,1) hem de basarili (%70,1) 6grencilerin Gstin
cogunlugu alanlariyla ilgili mesleki uygulama ya da pratiklerin faydali oldugunu;
hem basarisiz (%52,9) hem de basarili (%47,5) 6grencilerin Ustin ¢ogunlugu
ders programlarin saat ve gun dagiimlarinin 6grenim hayatlarini olumsuz
yonde etkiledigini; basarisiz 6grencilerin Gstiin gogunlugu (%35,3) kampusteki
guvenlik 6nlemlerinin 6grenimlerini olumsuz ya da kismen olumsuz yénde
etkiledigini, basarili 6grencilerin Ustin ¢ogunlugu (%44,7) olumsuz yénde
etkilemedigini; basarisiz 6grencilerin Ustin ¢ogunlugu (%47,1) lisans Usti
egitimi destekleyen bilgilendirme ve tesvigin kismen yeterli oldugunu, basarili
ogrencilerin Ustin c¢ogunlugu (%50,8) yeterli olmadigini ve hem basarisiz
(%44,1) hem de basarili (%43,6) 6grencilerin Ustlin cogunlugu Universitenin
gelecek ve meslek hayatlari icin kismen iyi bir referans olacagini

dustunmektedir.

Bu yanitlarla sekillenen etki modelinin Lojistik Regresyon Analizi sonucu

ilk siniflandirma durumlari Tablo 20°‘de sunulmustur.

Tablo 20. Gozlenen Degerlere Gére Lojistik Regresyon Analizi Sonucu ilk
Siniflandirma Durumu

Kestirilen Durum Dogru Siniflama
Ylzdesi

Adim  Goézlenen Durum
Basarisiz_Basarili

Basarisiz 0 34 0
Basarili 0 358 100

Toplam Dogru Siniflandirma Yuzdesi 91,3
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Sadece sabit degerin yer aldi§i baslangic modeli icin, Tablo 20’de
goéruldugu Uzere, analize dahil edilen tum ogrenciler basarili olarak
siniflandirimig ve modelin dogru siniflama yuzdesi 91,3 olmustur. Baglangi¢

modelinde yer alan degiskenlere ait bilgiler Tablo 21‘de verilmistir.

Tablo 21. Gozlenen Degerlere Gore Baslangic Modelinde Yer Alan
Degigkenlere Ait Istatistikler

Adim B S. Hata Wald Sd P Exp (B)
0 2,354 179 172,089 1 .00 10,529

Baslangic modelinde yer alan sabit degerine ait istatistikler Tablo 21’de
belirtiimis olup, sabit dederin model icin anlamh (p<.05) oldugu anlasiimaktadir.
Baslangic ve Ful modeldeki katsayilar arasindaki iligskinin farklilagmasinin

anlamlihgi Tablo 22 ile sunulmusgtur.

Tablo 22. Gozlenen Degerlere Gére Model Katsayilarina iliskin Omnibus Testi
Sonuglari

Adim Model Ki-kare Sd P
Adim 56,738 46 .133
1 Blok 56,738 46 133
Model 56,738 46 .133

Tablo 22'de baslangi¢c modeli ile tum degiskenlerin dahil oldugu ful model
karsilastiriimistir. 5 iterasyonda gergeklesen baslangic modelinin -2LL degerinin
262,684; tum degiskenlerin dahil oldugu 7 iterasyonda gerceklesen ful modelin -
2LL deg@erinin Tablo 23’e gore 174,477 oldugu gorulmektedir. Bu iki deger
arasindaki fark olan 235,211 — 174,477 = 56,738 dederi, yordayici degiskenlerin
modelde yaratti§i degisim miktari olup bu deger anlamsiz bulunmustur (p>.05).

Modelin 6zeti Tablo 23 ile agiklanigtir.

Tablo 23. Gozlenen Degerlere Gére Amaclanan Model Ozeti

Adim -2LL Cox&Snell R? Nagelkerge R?
1 174,477 .135 .302
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Tablo 23 incelendiginde, modelde yer alan yordayici degiskenlerin yani
orgutsel unsurlarin yordanan degisken olan goézlenen basari durumlarindaki
degisimi agiklama durumu, Cox&Snell R? istatistigine gore % 13,5; Nagelkerge
R? istatistigine gore % 30,2 olarak ortaya ¢ikmistir. Model veri uyumu Tablo 24

ile aciklanmistir.

Tablo 24. Gozlenen Degerlere Gore Hosmer ve Lemeshow Testi Sonuglari

Adim Ki-kare Sd p
1 5,224 8 .733

Tablo 24’de verilen Hosmer ve Lemeshow test sonucunun anlamli
olmamasi (p>.05), modelde yer alan verilerin uyumlu oldugu anlamina
gelmektedir. Modelleme sonucunda olusan siniflandirma durumu Tablo 25°de

sunulmustur.

Tablo 25. Gozlenen Degerlere Goére Lojistik Regresyon Analizi Sonucu
Siniflandirma Durumu

Kestirilen Durum

Adim  Gozlenen Durum Dogru Siniflama Yizdesi
Basarisiz Basarili
1 Basarisiz 3 31 8,8
Basarili 4 354 98,9
Toplam Dogru Siniflandirma Yuzdesi 91,1

Tablo 25’e gore, basarisiz 34 6grenciden 3’0 dogru, 31’i yanhs; basarili
358 ogrenciden 354’0 dogru, 4’G yanhs siniflandiriimigtir. Modelin dogru
siniflama yuzdesi 91,1 olarak saptanmistir. Modelde anlamli bulunan orgutsel

etki unsurlari Tablo 26°‘da sunulmustur.
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Tablo 26. Gozlenen Degerlere Gére Amacglanan Model Degiskenlerinin Katsayi
Tahminleri

Adim  Degiskenler B S.Hata Wald Sd p Exp(B)
X, : Sosyal yasam alanlarinin yeterliligi*~ 1,961 .771 41 1 .043 4,763

. X“‘:Sft;n_lZ‘r?r:é‘;f;'ﬁlm”s';%';g&eéffp'a"t' 1,015 709 7,292 1 .007 .147
X19:Mesleki uygulama ve pratikler* 1,807 .748 5836 1 .016 6,089
X,,:Givenlik dnlemleriyle ilgili géris*** 1379 582 5624 1 .018 3,793

*katiliyorum, **kismen, ***katilmiyorum

Modelde yer alan Tablo 10’da belirtilen 23 yordayici degigskenden katsayi
tahminleri anlamh bulunan 4 degisken Tablo 26’da verilmis olup, anlamh
bulunmayan diger degiskenler tabloda yer almamigtir. Referans kategoriler ise
birinci etki modelinde oldugu gibi belirlenmistir. Tablo 26’ya gore; Kampus
icerisindeki sosyal yasam alanlarini yeterli buluyorum’ maddesini ‘kismen’
seklinde yanitlayan ogrenciler, ‘katiliyorum’ goérusunde olan 6grencilere gore
yaklasik olarak 4,76 kat daha basarili oldugu gérilmustur. ‘Universitede yapilan
alanimla ilgili seminer, calistay, kongre, toplanti vb.lerine katiliyorum’ maddesini
‘kismen’ seklinde yanitlayanlar, ‘katiimiyorum’ seklinde yanitlayanlara gére %
85,3 daha basarisiz oldugu gorulmastir. ‘Mesleki uygulama ve pratiklerin
faydali olacagina inaniyorum’ maddesini ‘katiliyorum’ seklinde yanitlayan
ogrencilerin, ‘katilmiyorum’ goéristinde olan 6grencilere gore yaklasik olarak
6,09 kat daha basarnli oldugu goérlulmastir. ‘Gavenlik onlemleri 6grenim
hayatimi olumsuz etkiliyor maddesini ‘katiimiyorum’ seklinde yanitlayan
ogrencilerin, ‘katiliyorum’ goérusunde olan 6grencilere gore yaklasik olarak 3,79

kat daha basarili oldugu gorulmasgtar.
4.2.3. Besinci Alt Probleme iligkin Bulgular ve Yorumlar

Arastirmanin besinci alt problemi, ‘Kestirilen Olguler aracihigiyla olugan
basarilari etkileyen unsurlar ile gozlenen olguler araciligiyla olusan basarilari
etkileyen unsurlar ne dizeyde benzerlik gosterir?’ seklinde ifade edilmigtir.
Tablo 11'de ifade edilen kestirilen basari durumlarina goére 6grencilerin 6rgutsel

unsurlara yaklasimi ile Tablo 19°da ifade edilen gbzlenen bagsari durumlarina
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gobre ogrencilerin orgutsel unsurlara yaklasimlari incelendiginde, yaklasimlarin
benzer egilimlerde sekillendigi gorulmektedir.

Kestirilen basari durumlarinin yordanan, Tablo 10'da ifade edilen
degiskenlerin yordayici degiskenler oldugu Lojistik Regresyon modelinin
birincisine ait katsayi tahminleri tablosu olan Tablo 18 incelendiginde X,, X;4 Ve
X,, degiskenlerinin etkilerinin anlamh bulundugu, diger dediskenlerin etkilerinin
ise anlamli bulunmadigi anlasiimaktadir. Diger taraftan, gozlenen basari
durumlarinin yordanan, Tablo 10'da ifade edilen degiskenlerin yordayici
degisenler oldugu Lojistik Regresyon modelinin ikincisine ait katsayi tahminleri
tablosu olan Tablo 26 incelendiginde X,, X5, Xi9 Ve X,; degiskenlerinin
etkilerinin anlamli, diger degigkenlerin etkilerinin anlamli olmadidi anlasiimigtir.
Iki modelin ¢iktilarinin karsilastirimasi 1siginda, elde edilen sonuglarin X,
degiskeni disinda farkhlik géstermedidi, X, degiskeni disinda kalan
degiskenlerle ilgili sonuclarin benzer etkiler gosterdigi ve ayni yonli oldugu

sonucu ortaya ¢ikmistir.
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5. BOLUM

TARTISMA, SONUC VE ONERILER

Bu bolimde, arastirmanin alt problemlerine gore elde edilen bulgularin
diger benzer calismalarda elde edilen bulgularla tartisilmasina, alt
problemlerine gore elde edilen bulgulardan hareketle ulagilan sonuclara ve elde

edilen bulgulara dayali olarak geligtirilen onerilere yer verilmigtir.
5.1. Tartigma

GUnumuzin 6nemli ve yaygin kullanilan uygulamalari arasinda kabul
edilen (Deperlioglu ve Kose, 2011; Elmas, 2003, 22; Oztemel, 2003, 13) yapay
zeka bilimi ve o6zellikle YSA’nin; siniflama, modelleme, tahmin, optimizasyon
gibi 6nemli alanlarda gecerli ve basarili sonuglar elde ettigi yapilan ¢alismalarla
(Toprak, 2017; Tezbasaran, 2016; Kuzmanovic vd., 2015; Bahadir, 2015; Bou-
Rabee vd., 2015; Tekin, 2014; Sevik vd., 2014; Kasapli, 2014; Rahmani &
Aprilianto, 2014; Turhan vd., 2013; Musso vd., 2013; Caner ve Ustiin, 2013;
Otkiin ve Karlik, 2013; Ataseven, 2013; Kog, 2012; Cirak, 2012; Tepehan,
2011; Agikbas vd., 2010; Lee, 2010; Burmaoglu, 2009; Helhel, 2009; Asikan ve
Irmak, 2009; Oladokun vd., 2008; Aslan, 2008; Naik & Rogathaman, 2008;
Yilmaz vd., 2007; Ocakoglu, 2006; Erdem ve Uzun, 2005; Cikoglu vd., 2004)
ortaya ¢ikmistir.

Calismada, ogrencilerin 6gretim donemi sonunda elde edecekleri bagari
Olclleri (AGNO degerleri) YSA araciligiyla gelistirilen tahmin modeli ile
kestirilmis ve modelinin kestirdigi basari olculeri ile gézlenen basari dlglleri
arasindaki iligkiyi ifade eden korelasyon degeri 0,911 olarak belirlenmigtir.
Benzer sekilde yapilan arastirmalara bakildiginda, Rahmani & Aprilianto‘nun
(2014) o&grencilerin mezuniyet notu ve yilini kestirdikleri ¢alismalarinda elde
ettikleri sonuglar ile gézlenen sonuglar arasindaki korelasyon degerini 0,99;
Turhan vd.'nin (2013) tip fakultesi égrencilerinin komite sinavlari ve bir takim
degiskenler aracihigiyla YSA ile kestirdikleri final notlar ile gdzlenen notlar

arasindaki korelasyon degerini 0,93; Musso vd. (2013) dikkat, hafiza, 6grenme
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stratejileri gibi bilissel ve cgesitli demografik ve cevresel unsurlari esas alarak
ogrencilerin akademik performanslarini siniflandirmis ve modelin Grettigi strekli
puan degerleri ile gozlenen dederler arasindaki korelasyon degerini 0,86 olarak
tespit etmislerdir. Diger taraftan, Aybek (2016), Anadolu Universitesi Agik
Ogretim Sistemi'nde mevcut olan Temel Bilgi Teknolojisi dersini alan
ogrencilerin dénem sonu puanini YSA ile kestirmis ve kestirilen puanlar ile

gozlenen puanlar arasindaki korelasyonu duguk olarak ifade etmigtir

Kestirilen basari olglleri ve gbzlenen basari élguleri, Universitenin basari
kriteri olan 60 degerine gore; 60 ve Uzeri deg@erlerin basaril, 60’dan kiguk
degerlerin basarisiz olarak degerlendirilip kategorik formata
donugturulmesinden sonra siniflama  (kontenjans) tablosu yardimiyla
karsilastinimistir. Kestirilen basari durumlari % 97,2 oraninda dogru siniflama
derecesi gostermistir. Girdi degiskenleri ayni olmasa da cikti degiskeninin
akademik basari oldugu YSA ile yapilan benzer ¢alismalarda siniflandirmalarin
dogruluk orani, Bahadirin (2015) yaptigi calismada % 93,02; Tekin’in (2014)
yaptigl calismada % 93,76; Musso vd.‘nin (2013) yaptigi ¢calismada Ug¢ grup igin
sirastyla % 100, % 100 ve % 87; Cirak‘in (2012) yaptig1 calismada % 70,16;
Oladokun vd.’nin (2008) yaptigi ¢alismada % 74, ve Naik & Ragothaman‘in
(2004) yaptigl calismada % 89,13 olarak belirlenmistir. Tepehan’in (2011) PISA
sonuglarinca elde edilen 6grenci basarilarina goére, YSA ile lojistik regresyon
yontemlerinin performanslarini karsilastirdiyi calismasinda YSA daha basarili
siniflama performansi gostermigtir. Ayrica Lee‘nin (2010), tasarim 6grencilerinin
birinci sinifta aldigi derslerle iliskilendirilmesi suretiyle, YSA ile Ust siniflarda
aldigi t¢ major dersi tahmin basarisi birinci ders igin % 91,27, ikinci ders igin %
93,54 ve Uguncu ders icin % 94,94 olmustur. Bu c¢alismada oldugu gibi ilgili
calismalarda da YSA'nin 6grenci basarilarini dogru siniflama basarisinin gecerli

ve yuksek oldugu anlasiimaktadir.

Lojistik regresyon analizi yontemi ile olusturulan etki modellerinde
ogrenci basarilari Uzerine etkileri anlamli bulunan 6rgutsel unsurlar birinci etki
modeli i¢in, ‘kampus igerisindeki sosyal yasam alanlarr’, ‘mesleki uygulama ve

pratikler’ ve ‘kampus alanindaki guvenlik onlemleri’ ile ilgili unsurlar olmusken;
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ikinci etki modeli icin, ‘kampus igerisindeki sosyal yasam alanlarr’, ‘alanla ilgili
seminer, c¢alistay, kongre vs.lere katilim gdsterme’, ‘mesleki uygulama ve
pratikler’ ve ‘kampus alanindaki glvenlik onlemleri’ ile ilgili unsurlar olmustur.
Diger taraftan, orgutsel unsurlarin 6grenci basarilarina etkilerinin arastinidigi
ilgili  g¢alismalar incelendiginde asagidaki sonuglarla  kargilagiimigtir.
Memduhoglu ve Tanhan (2013), Universite 6grencilerinin basarilari etkileyen
orgutsel unsurlari faktor analizi yontemini kullanarak incelemis olup bu etkileri;
ogretim elemanlarinin mesleki yeterlilik ve uygulamalari, yonetsel hizmetler,
iletisim ve fiziksel ortam, donanim olmak Uzere doért boyutta ortaya
koymuslardir. Laighatdar vd.‘nin (2012) Universite o6grencilerinin c¢alisma
taahhutlerini etkileyen egitsel ve 6rgutsel unsurlari regresyon analizi yontemiyle
arastirdiklari  galismalarinda, egitim kurumlarinda c¢alisan personellerin
etkinlikleri ve disiplinleri, o6grencilerin uygulama ve caligtaylara katiimalari,
egitim kurumlarinin fiziksel uygunluklari durumlari anlamli ve etkili olan
unsurlarin basinda gelmistir. Yuksel ve Sezgin (2008) Universite 6grencilerinin
akademik basarilarini, ekonomik gelir duzeyi, aile bireylerinin egitim duzeyi,
ogrenim gorulen programa ilgi durumu, kullanilan 6gretim yontemleri, ogretim
elemanlariyla olan iligki dizeyi durumlarinin anlamli dizeyde etkilediklerini;
cinsiyet, sosyal etkinliklere katilma ve 06grenim gorulen fiziki ortamlarin
uygunlugunun anlamli dizeyde etkilemediklerini ortaya koymuslardir. Keser ve
Saribay (2007), devlet ve 6zel Universitelerde 6grenim goren ogrenci verilerini
kullanarak, universite ogrencilerinin akademik basarilarina etki eden 22
degiskenin etkisini faktor analizi yontemiyle belirlemek istemisler ve 6grencilerin
derse olan ilgilerini, 6gretim Gyelerinin dgdrencilerle iletisimleri ve kullandiklari
teknikleri, Universitenin sosyal ve fiziki kosullari durumlarini anlamli birer alt
faktor olarak saptamiglardir. Citil vd. (2006) calismalarinda, [Universite
ogrencilerinin akademik basarilarini etkileyen unsurlarin basinda ekonomik
sebepler ve Universite ortaminin fiziki, sosyal, kultirel yapisi ve olanaklarinin
geldigini ortaya koymuslardir. Gokalp (2006), yaptigi calismayla Universite
ogrencilerinin akademik basarilarina etki eden okul i¢i faktorleri arastirmayi
amacglamis olup, arastirma sonucunda uygulama alanlarinin sikhgi, sinif

mevcudu, teknoloji ve materyal kullanimi, 6gdretim elemanlarinin égrencilerle
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olan iletigimi, tutumu ve 6gretim tekniklerinin 6grenci basarilarini 6nemli olgtide
etkiledigi sonucuna ulasmistir. Atan vd. (2002), Universite &grencilerinin
basarilarina etki eden unsurlari faktor analizi yontemi araciligiyla belirlemis
olup, bu unsurlari; aile yapisi, demografik 6zellikler, basari etkenleri, sosyal
hizmetler, egitim farklari ve gelecek beklentisi bagsliklari adi altinda yedi faktérde
ele almiglardir. Buyukoztirk ve Deryakulu (2002) asamali ¢oklu regresyon
analizi yontemini kullanarak, Universite ogrencilerinin basarilarini, lise bitirme
derecesi, cinsiyet, kalinan yer, giris puani, sosyal durumlarin etkiledigi
sonucuna varmiglardir. Calismanin etki modellerinin analizinden elde edilen
sonuclar ile diger calismalarda elde edilen sonuglar karsilastirildiginda; bu
calismada 6grenci basarilarina etkilerinin anlamli bulundugu 6érgutsel unsurlarin

diger calismalarda anlamli bulunan etkilerle desteklendigi gozlenebilmektedir.

5.2. Sonuclar

Yapilan bu arastirmanin ana hatlarini; 6grenim gorulen dénemin
sonunda belirginlesecek olan basari olcilerinin kestirilmesi, gozlenen olculer ile
kestirilen Olgulerin kargilastirilmasi, kestirilen olguler araciligiyla olusan basari
durumlarina etki eden orgutsel unsurlarin belirlenmesi, donem tamamlandiktan
sonra elde edilen gozlenen olguler aracihdiyla olusan basari durumlarina etki
eden orgutsel unsurlarin belirlenmesi, gdzlenen basari durumlarina etki eden
orgutsel unsurlar ile kestirilen basari durumlarina etki eden orgutsel unsurlarin

karsilastiriimasi durumlari olusturmustur.

Calismada ilk olarak, 3. sinif 6grenci verileri kullanilarak arastirmanin
gerceklestigi 6gretim doneminin igerisinde, ogrencilerin donem sonu basari
Olculerini kestiren bir YSA modeli gelistirilmistir. Model; 1 girdi, 1 ara ve 1 gikti
katmanindan, girdi katmaninda 99, ara katmanda 3 ve ¢ikti katmaninda 1 olmak
uzere toplam 103 hicreden meydana gelen Cok Katmanli Perceptron (MLP)
AQi ile olusturulmustur. Veri akisinin saglanmasinda, agin ara katmanlarinda
Sigmoid, c¢ikti katmaninda ise Dogrusal Fonksiyon kullaniimistir. Hata
fonksiyonu olarak da Hata Kareler Toplami algoritmasi kullaniimistir. Modelin

egitilmesi; 657 Uguncu sinif 6grencisi verilerinin % 54 oraniyla 355 egitim seti,
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% 29,1 oraniyla 191 test seti ve % 16,9 oraniyla 111 gegcerlilik seti seklinde Ug¢
gruba ayrilarak gergeklesmistir. 2. sinif 6grencilerine ait 17 girdi degiskeninin
gelistirilen bu modele tanitilmasiyla, 6grencilerin devam etmekte olan s6z

konusu 6gretim doénemine ait donem sonu basari olguleri kestirilmistir.

Arastirmanin hedefi olan dénemin tamamlanmasindan sonra gozlenen
basari 6l¢ulerinin ortaya ¢ikmasi sonucu 392 ikinci sinif 6grencisine ulasilarak,
gozlenen ve Kkestirilen Olgulerin ne duzeyde benzerlik gosterdigini ortaya
koymak amaciyla cesitli analiz calismalari yapilmistir. Bu ¢alismalardan ilki, iki
veri grubunun normal dagilim gostermesi esasiyla Basit Dogrusal Regresyon
Analizi olmustur. Regresyon modelinin yordanan degiskeni kestirilen basari
Olculeri olup, yordayici degiskeni gozlenen basari dlguleri olmustur. Y = a + bX
+ e regresyon modeli icin, b degerinin 1’e ve e degerinin 0’a yakinsamasi
yordayici Ozelligin yuksek duzeyde oldugu anlami tasimaktadir. Kestirilen
basar olculeri = 12,846 + 0,81.g6zlenen basar olguleri + 0,019 bagintisiyla
elde edilen modeldeki 0,81 degerinin 1’e ve 0,019 degerinin 0’a yakinligi
dogrultusunda yordayiciigin yuksek dizeyde oldugu savunulabilmektedir.
Ayrica gozlenen dlciler ile kestirilen dlciler arasindaki korelasyon degerinin
0,911 olmasi bu olcller arasindaki iliskinin pozitif yonlu yuksek dizeyde oldugu
anlami tasimaktadir. Kestirilen olgulerdeki degiskenligin % 83‘Unun gdzlenen
Olculer tarafindan kaynaklanmasi bu iki degiskenin birbirlerine 6nemli derecede

benzedikleri anlamina gelmektedir.

Gozlenen ve kestirilen basari Olculeri, Lojistik Regresyon Analizi
yontemiyle o&rgltsel unsurlarin etkilerinin belirlenmesi amaciyla gelistirilen
modellerin  yordanan degiskenlerini olusturmak Uzere kategorik tlre
donustiralmustar. Bu dénusum, Universitenin gegme notu olan 60 degerine
gore; 60 ve uzeri de@erlerin basarili, 60’in altindaki degerlerin basarisiz olarak
degerlendiriimesiyle gerceklesmis ve modellemelerde basari durumlari olarak
adlandiriimigtir. Kestirilen basari durumlari ile gobzlenen basari durumlari
siniflama (kontenjans) tablolari araciliiyla karsilastiriimis ve sonug olarak,
gozlenen olculere gore basarisizken Kkestirilen dlgllere gore basarili olan 2

deger belirlenmis ve hata yuzdesi 0,5 olarak saptanmigtir. Gézlenen 6lcllere
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go6re basariliyken kestirilen odlcllere gére basarisiz olan 9 deger belirlenmis ve
hata ylzdesi 2,3 olarak saptanmistir. Genel anlamda ise 11 deder hatali olarak
belirlenmis ve bu hata payr % 2,8 olarak ortaya ¢ikmigtir. Yani gozlenen ve
kestirilen basari durumlarinin basarili ve basarisiz olarak siniflandiriimasindaki

dogruluk orani % 97,2 olmustur.

Yordayici degigkenlerinin ayni, yordanan degiskenlerinin birinin kestirilen
basari durumlari, digerinin gdzlenen basari durumlari oldugu Lojistik Regresyon
Analizi yontemi araciligiyla iki model olusturulmustur. Bu modellerle basari

durumlarina etki eden orgutsel unsurlar ayri ayri belirlenip karsilastiriimigtir.

Lojistik Regresyon Analizi yontemiyle arastirilan etki modellerinin
birincisi, yordanan degiskenin kestirilen basari durumlari ve yordayici
degiskenlerinin Tablo 10’da belirtilen 23 o6rgltsel unsur degiskeninin oldugu
model olmustur. Orgiitsel etki unsurlarinin arastirildigi modeldeki 23 yordayici
degisken arasindan 3‘Unun etkisi anlamli bulunmus olup, kampus icerisindeki
sosyal yasam alanlarini kismen vyeterli bulan o6grenciler, yeterli bulan
ogrencilere gore yaklasik 5,72 kat daha basarili; uygulanan mesleki uygulama
ve pratiklerin faydali bulan o6grenciler, bulmayan &grencilere gore yaklasik
olarak 3,72 kat daha basarili ve kampus alanindaki guvenlik onlemlerinin
ogrenimlerini olumsuz yonde etkiledigini savunmayan &grenciler, olumsuz
yonde etkiledigini savunanlara goére yaklasik olarak 2,93 kat daha basarili

oldugu sonucu ortaya gikmistir.

Lojistik Regresyon Analizi yontemiyle arastirilan etki modellerinden
ikincisi, yordanan degiskenin gbzlenen basari durumlari ve yordayici
degiskenlerinin Tablo 10’da belirtilen 23 6rgutsel unsur degiskeninin oldugu
model olmustur. Orglitsel etki unsurlarinin arastirildigi modeldeki 23 yordayici
degisken arasindan 4‘Unun etkisi anlamli bulunmustur. Kampus icgerisindeki
sosyal yasam alanlarini kismen vyeterli bulan 06grenciler, yeterli bulan
ogrencilere gore yaklasik 4,76 kat daha basarili; alaniyla ilgili seminer, ¢alistay,
kongre, toplanti vb. lere kismen katilan 6grenciler, katilmayan 6grencilere gore

% 85,3 oraninda daha basarisiz; uygulanan mesleki uygulama ve pratiklerin
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faydali bulan 6grenciler, bulmayan 6grencilere gére yaklasik olarak 6,09 kat
daha basarili ve kampus alanindaki guvenlik dnlemlerinin 6grenimlerini olumsuz
yonde etkiledigini savunmayan ogrenciler, olumsuz yo6nde etkiledigini
savunanlara gore yaklasik olarak 3,79 kat daha basarili oldugu sonucu ortaya

cikmistir.

Calismada geligtirilen iki etki modelinden elde edilen sonuclar
kargilastirildiginda; analizler sonrasinda anlamh bulunan ve anlaml
bulunmayan degigkenlere gore, modellerin yordayici degiskenleri olan orgutsel
unsurlarin goézlenen ve Kkestirilen basari durumlari Gzerine etkilerinin bir
degisken farkiyla benzer oldugu gorulmektedir. Kestirilen basari durumlarina
etkilerinin anlamli bulundugu G¢ degiskenin, gdzlenen basari durumlari igin de
etkileri anlamh bulunmustur. iki model icin farkli olan durum, gézlenen degerle
olusturulan modelde anlamli duzeyde etkiye sahip olan bir degigkenin kestirilen

degerlerle olusturulan modeldeki etkisinin anlamli bulunmamasidir.

Sonug itibariyle, yapilan bu galismayla Universite 6gdrencilerinin dénem
sonunda belirginlesecek olan basari olguleri, 6grenim gorulen donem igerisinde
kestirilmis ve donemin sonunda bu dlgulerin g6zlenen olanlarina ulagilarak
kargilastirildiginda; gerek sirekli formatta basari Olgulerinin, gerekse kategorik
formatta basari durumlarinin birbirlerine benzedikleri sonucuna variimigtir. Ayni
sekilde, 6grenim gorulen donem devam ederken kestirilen donem sonu basari
Olclleri Uzerinden arastirilan orgutsel unsurlarin etkileri ile 6grenim gorulen
donem tamamlandiktan sonra ulasilan gobzlenen basari Olglleri Uzerinden
arastinlan orgutsel unsurlarin etkileri blytk 6l¢clide benzerlik gosterdigi de

ortaya koyulmustur.

Elde edilen tim sonuglar derlendiginde, arastirmanin hedef slreci olan
ogretim déneminin Urettigi basari durumlarini sure¢ devam ederken kestirerek,
bu sureci temsil eden ogrenci basarilarini etkileyen unsurlarin neler ve
etkilerinin nasil olabileceginin slre¢ devam ederken ortaya koyulmasi
saglanmistir, ifadesini kullanmak mumkunddr. Calisma sonuglarina dayanarak,

calismada kullanilan model ve teknikler araciigiyla ogretim donemi igerisinde
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ogrencilerin  birtakim orgutsel uygulamalari nasil degerlendirdiginin, bu
uygulamalarin 6grencilerin basarilari Uzerinde nasil bir etkiye sahip olduguyla
ilgili elde edilecek izlenimlerin blyuk oranda yerinde ve isabetli olacagi
vurgulanabilmektedir. Keefer vd., (2014); Divall vd., (2014); Bulunuz ve Bulunuz
(2013); Clark’in (2010) da calismalarinda 6énemini belirttikleri gibi, bu durum,
bicimlendirici degerlendirme esasiyla 6grenme suregleri igerisinde; ogrenme
ihtiyaclarinin belirlenmesi, 6grenme eksikliklerinin belirlenmesi, 6grenmelerin
gozlenebilmesi, o6grenme sureglerinin  kontrolinin saglanmasi, gerekli
mudahalelerin yapilmasi gibi kriterlerin saglanabilecegi durumunu ortaya
koymaktadir. Bdylece, 06gretim sdreclerinin, bu sdreclerin  doénatleri
pozisyonunda olan basari kavramiyla nasil ve ne dizeyde etkilesim
goOsterdigine yordayici mantiktan ziyade, reel g¢ercevede temas edilebilecegi

durumu gozler 6nine serilmektedir.
5.3. Oneriler

Bu bolimde, elde edilen bulgulara dayali olarak gelistirilen Onerilere,

uygulayicilara ve arastirmacilara yonelik oneriler adi altinda yer verilmigtir.
5.3.1. Uygulayicilara Yonelik Oneriler

Yapilan bu c¢alisma ve gerekli literatir taramasi sonucunda elde edilen
bilgiler 1s1ginda, YSA ile yapilan galismalardan gecerli ve basarili sonuglar elde
edildigi anlasiimaktadir. Buna istinaden, Ozellikle lisansustu aragtirmalarda bu

alanla ilgili yonlendirmelere 6nem verilmesi 6nerilmektedir.

Calismada temas edildigi Uzere kestirilen gegerli sonuglar araciligiyla;
verimli egitim yOnetimi, basariyi olumlu yonde etkileme, eksik ve ihtiyaclarin
belirlenmesi, 6grenmelerin iyilestiriimesi gibi durumlarin sirec¢ icerinde gorulup
bu durumlara sire¢ devam ederken midahale edilmesinin, egitimin gelisimine
onemli dlgude katki saglayacagi duslincesinden hareketle; egitim kurumlarinin
arastirmada esas alinan yontemlerden yararlanmasi gerektigi dusunulmekte ve

onerilmektedir.
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Aragtirmada esas alinan yontemlerin egitim programlari ve sistemlerine
adapte edilmesiyle program ve sistemlerden elde edilmek istenen donutlere
daha erken surelerde ulagilabilece@i ve gerekli dizenlemelerin erken surelerde

yapilabilece@i dusunulmekte ve dnerilmektedir.
5.3.2. Arastirmacilara Yoénelik Oneriler

Ogrenci basari olglleri ve basari durumlarini erken kestirmek adina
kullanilan YSA ile tahmin modelinin girdi dediskenlerinin amag¢ dogrultusunda
artinlmasi ve kullanilacak verilerin sistemsel tabanlar Gzerinden elde edilmesi
gibi durumlar, tahmin gtcl acgisindan daha iyi ve basarilh sonuglar verecegi

dusunulmektedir.

Calismada elde edilen modellemelerin egditimin diger kademelerinde
(ilkogretim, ortadgretim) de kullanilabilecegi ve bu sayede, egitimin temelden
kontrol edilebilir ve iyilestirilebilir fikirlerle bulusabilecedi savunulmakta ve bu

dogrultuda yapilacak ¢caligmalarin yogunlastiriimasi onerilmektedir.

Tahmin amach gelistirilen YSA modelinin programlama teknigiyle
harmanlanip, kolay ve  kullanigh bilgisayar  programlari haline
donusturtulmesinin, bagari ongorusunu erken ve basarili bir sekilde ilgililere
sunacagi ve oOgrenci basarilarini konu alan calismalari daha ileri noktalara

tasiyacagi dusunulmektedir.

Ogrencilerin uzak geleceklerindeki basari durumlarini kestiren modelin
geligtiriimesiyle, gelecekte sekillenecek degisimleri gézlemleme, bu degisimlerin
ogrencilerin basarilarini nasil etkileyeceg@i, hangi gelismelerin hangi etkilerle
sonuglanacagi gibi onemli hususlarin belirlenebilecegi ve bu sayede
Oogrencilerin uzak gelecekteki basarilarinin mudahale edilebilir seviyeye

tasinabileceg@i dusunulmektedir.
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EKLER

EK 1: 2. Siniflar Anket Formu

Degesli Katilimes:  Elinizdeld anket formm yilksek lisans bitirme tezi esastyla vapilan aragtemaya veri olarak -\\
Imllanilacalotr. Bu bilzilerin bagha amaclarla imllambmayacas ve gizh tutulacagim kesinlikle beyan ederim.

Arastrmanm gecerlilizi ve giivenirligi acismdan samimi yamitlar vermeniz oldukea énemlidir,

Katklanmzdan Stiri tegelddir ederim

Izzettin AYDOGAN
Egitimde Olgme ve Degerlendinme Anabilim Dals ,/I

NOT: Arastima kapsanunda 2 smuf 1. Dénem Somu AGNO degennize de thtivag duyulacalder, 1sim knllanmamalk: ve
lgilennizin ifgasmmn dniine gecildiginin rahathifm saglamak adina mummz kollamlacakior. Tahminen Subat 2016
tarihi ittbariyle sizlere runmzunuz aractifiyla vlasilip bu bilginn elde edilmesi planlanmaktady. Bu ver: arastumanm
temel unsum olup hassasiyet gostermeniz bu formm nitelikd knlacalotr.

BUMUZ: ...ovviiiieniinanins 2. SINTF 1. DONEM SONU AGNO: ...coveeveeeieeenn
1. BOLTM
2. Olmdugunnz DN PIOEIAIL . ... ot e e
3. Smfimz: 2
4. Subemiz: ...
3. Yagmuzoo.o...o.......
6. Cinsiyetinizz  Kadm [ Erkel: [
7. Mezun olduguouz lise tiri:  Fen [ Anadolu (] Diiz [J Imam Hatip [] Meslek—Ticaret [] Diger (]
8. Lise diploma(mezuniyet) notunmz: ...............
9. Olmdugunuz biliime programa verlestifimz puan(@ss): .......o.........
10. Olwdugumz bélime/programa verlegtiginiz puan tiirii: MF [0 TM [ s O
DO ves O Des O
11, LSmfsonu AGNO: ... ...
12. Kardessayist: ......oocoeenees
13, Annenizin egitim durnmmy:  Olur-Yazar Degil [ Olmanus Olmr-Yazar [ kol 1 Ortaciknl O
Lise [ On lisans [] Lisans [ Lisansiistii []
14. Babamzin efitim durunm:  Olar-Yazar Degil [ Okumanug Okawr-YVazar (1 Ilkelwl [0 Ortackul [
Lise [ On lisans [] Lisans [ Lisansiistii []
15, Anne ve babamzn birliktelik durnm:  Birlikteler [ Aynlar [ En az biri vefat etmiy [ ]
16. Ailemizle birlikte mi yasivorsunnz: Evet [ Havyer [
17. Ailenizin aylik geliri: 500-1000 [ 1001-1500 [ 1501-2000 [
2001-2500 [ 2501-3000 [ 3001- iistis [
18 Oludufmouz bilim/programa yverlesmeden Gnce en uzun sire tkamet ettifiniz il ... ...
19, Oludugunuz bilim/programa severek - isteyerek o verlegtiniz: Evet [ Hayr [




2. BOLTM
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Eoatihvorum

Eosmen Eathyvorum

Katilnuyo rum

Ogrenim goriilen derslik ortamlanm fiziksel donanm agismdan wygun bulwyormm

. Derslerin islenisinde kullamlan materyal ve ya grseller veterli dlciidedir

). Sumf, koridor, kampfis igl pano igerilden ve bilgilendinmeler &grenimin hayatima katla

saglar niteliltedir

. Kampiis icerisinde istenilen Sliide beslenme (yeme-igme) olanaldan meveuttur

Kampiis i¢enisinde istenilen Sliide dinlenme (ofma alam) olanaklan meventtur

. Kampils icerisindels saglik olanaldarm yeterh buluyorum

Kampiis i¢erisindel sosval yasam alanlanm (cafe, eglence-oyon merkezi, sinema vs.)
veterli buloyorum

/. Universitemizde yapilan sosyal crganizasyonlan (gezi, konser, turmuva, tivatro vs.) veterli

buhryorum

Universitenmzdels Ggrenci toplululdar Ggrenim hayatima katly saglayan faalivetler
gostermektedir

Kiitiiphaneden veterli dlgiide yararlanryormm

Kampiis igenisindela calisma, olmma ve efiit salonlanndan veterli élgiide yararlanryormm

. Smav ve ¢abismalarm etlaleyecek: kampiis 1¢1 bilgisayar ve internet olanaklarmdan yeterl

dlgiide yararlanryorom

. Derslerinuze giren Ggretim elemanlanm genel olarak alanlannda yeterh buluyormm

Derslerimize giren SFretim elemanlannm knllandifs gretim yontem ve tekniklen
dfremelenim actsindan uyenn bulvyomm

Derslerimize giren GFretim elemanlariyla thtiyag duydugnmda iletisim korabiliyorum

. Derslerimizi 3gretim elemanlanmin belirledifi va da tavsive eftidi kaynaklan takip ederek

i5liyoruz

Girdigim vize, final smavlarmda kollamlan Slgme telmikdenini (som tiplen) uygun
bulmryomm

7. Universitemizde yapilan alanimla ilgili seminer, ¢alistay, kongre, toplanti vs. lere

katilivomumn

Alansmla ilgili vaptigim/vapacagum meslel uygulama va da pratiblerin faydali olacagina
inanyorm

Haftalik ders progranunm giin ve saat dagihmlan derslere motive olmam olumsuz
etkilivor

Univesitemizdeld mevent giivenlik: Snlemleri Sfrenim hayati elumsuz ethilivor

. Universitemizin lisans fistii (viilksek lisans-doltora) efitin destekleven bilgilendirme ve

tegviklen veterli Slgidedir

. Universitemiz gelecegim ve meslek hayatun icin ivi bir referans olacaktir
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EK 2: 3. Siniflar Anket Formu

kullamlacakiw. Bu bilzilenn baska amaclarla kullamlmavacag ve gizh totulacagm kesmlikle beyan edenm.
Arastrmanm gecerlilizi ve givenirligi acsmdan samimi yamtlar vermeniz oldukea dnembidir.
Eatkilanmedan &t tegekkir ederim.
frzettin AYDOGAN
Egitimde Olyme ve Deferendinme Anabilim Dak

L. BOLTM

4
5.
6. Cinsiyetinizz Kadm []  Erkek [

7. Mezun oldufunuz lise tiri:  Fen [ Anadolu [ Diiz (0 Imam Hatip (] Meslek —Ticaret [ Diger O
8

9

. Okudnzunnz bilime'programa yverleshifiniz puan{dss): .................
10, Okudufunuz bélime/ programa yerleshifiniz puan Hiri: MF O ™ O s O
DIL O ¥GS O DGS O

= )
\ 2. Siuf 1. Dénem Sonu AGNO: ........courmseenens. /

2. BOLTUM

NOT : BU BOLUMDEKI MADDELERI ARASTIRMANIN AMACI GEREGI, 2. SINIFA YENI
BASLAMIS OLDUGUNUZU VARSAYIP, BIR GNCEKI YILA (KASIM-ARALIK 2014) AIT
DURUMLARI BAZ ALARAK YANITLAMANIZI RICA EDIYORUM.

ﬁ L Smmaf Somm ACNO: e \

12, Eardes sayist: ...ooocoooenonns

13. Annenizin efitim durmmnr: Obur-Yazar Degil [ Okumams Okur-Yazar (] Tikokul ] Ortackul [
Lise (J On lisans [] Lisans [] Lisansiisti []

14. Babamzm egitim dwrmmu:  Obor-Yazar Degil [ Obumams Obur-Vazar [ fkokul [ Ortackul [
Lise [] On hisans [ Lizans [] Lizansiisti [

15. Anne ve babaman birliktelik durum: Birlikteler [ Aynlar [ En az biri vefat etmis []

16. Ailenizle birhkte mu yamyorsunus: Evet [ Hawr [

17. Ailenizin ayhk gelini: soo-1000 [ 1001-1500 [ 1501-2000 [
2001-2500 (] 2501-3000 [ 3001- st [

18. Okudufunuz balim'programa verlesmeden dnoe en woin sire tkamet eth@mmiz il ...

{kahgmbﬁlfmﬁpogima severek - isteyerek mi verlestindz- Evet [ Hayr [ /
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EK 3: Anket Uygulama izni

LT

“BESFALZKDGE

€
YUZUNCU YIL UNIVERSITESI REKTORLUGU

Egitim Bilimleri Enstitiisti Midirligii

27 Hi
Sayr :75654547-302.99 —B3% Him “
Konu : izzettin AYDOGAN Hk.

REKTORLUK MAKAMINA

flgi  :Egitim Bilimleri ABD Bagkanliginin 23.10.2015 tarihli ve 226 say1li yazisi.

Ilgi yaz1 ile Egitim Bilimleri Anabilim Dali, Olgme ve Degerlendirme Bilim Dali yiiksek
lisans dgrencisi izzettin AYDOGAN' in "Yiiksek Ogretim Ogrencilerinin Akademik Basart
Puanlarinin Yapay Sinir Aglart ile Ongériisii ve Bu Puanlara Etki Edebilecek Cevresel ve
Orgiitsel Bazi Unsurlanin Lojistik Regrasyon Yéntemiyle Belirlenmesi' konulu tez calismasi
nedeniyle Ek'te yer alan anket formlarinin Universitemizin tiim fakiiltelerinde 6grenim goren
2'nci ve 3'iincii siif dgrencilerine uygulanabilmesi amaciyla gerekli iznin verilmesi hususunda;

Geregini bilgilerinize arz ederim.

Ek:
1- EK-A ( 1 Adet Dilekge)
2- EK-B ( 2 Adet Anket Formu)

Adres:Yiiziincii Y1l Universitesi Egitim Bilimieri Enstitiisii Midirligii Zeve Ayninuh bilgi icin irtibat: Cesim ALADAG
Kampiisii 65080 Tugba / Van Unvani: Memur
Telefon:+90 432 2251634 Faks+90 432 2251234 Dahili No: 2912
e-Posta:egitimbilens@yyu.edu.tr  Elektronik Ag:+90 432 2251234
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EK 4: Orjinallik Raporu
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Kisisel Bilgiler
Adi Soyadi

Dogum Yeri ve Tarihi

Egitim Durumu

Lisans Ogrenimi

Yuksek Lisans

Ogrenimi
Bildigi Yabanci Diller

Bilimsel Faaliyetleri

Is Deneyimi
Stajlar
Projeler

Calistigi Kurumlar

iletigim

E-Posta Adresi
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6z GECMIS

- [zzettin AYDOGAN

: Virangehir — 26.08.1985

: YYU Egitim Fakiiltesi

Ikdgretim Matematik Ogretmenligi

: YYU Egitim Bilimleri Enstittsi

Egitimde Olgme ve Degerlendirme
: Ingilizce

: MEB'‘e Bagli Okullar

> ayd.izzet@gmail.com



