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OZET

Makine Ogrenmesi Yontemleri ve Egitim Verisi Uzerine
Bir Uygulama: Uluslararasi1 Matematik ve Fen Egilimleri

Arastirmasi 2015 TURKIYE Ornegi

Enes FiLiZ

[statistik Anabilim Dali

Doktora Tezi

Danisman: Doc. Dr. Ersoy OZ

Egitim alaninda makine 6grenmesi, egitim verilerini analiz etme ve modelleme
yetenegine sahip 6nemli bir arastirma alanidir. Elde edilen c¢iktilar arastirmacilarin
ve egitim planlamacilarinin mevcut egitim stratejilerinin sistematik sorunlarini
anlamalarina ve gozden gecirmelerine yardimci olmaktadir. Bu ¢alisma
Uluslararasi Matematik ve Fen Bilimleri Egilimleri Arastirmasi (TIMSS) ile ilgilidir.
TIMSS-2015 raporunda yer alan 8. sinif Tiirk 6grencilerinin fen bilimleri ve
matematik veri setine makine O0grenmesi algoritmalar1 uygulanmaktadir. Tez
calismasi temel olarak iki noktaya odaklanmaktadir: ilk olarak 6grencilerin fen
bilimleri ve matematik basarisini siniflandirmada en basarili algoritmalar1 bulmak;
ikinci olarak ta fen bilimleri ve matematik basarisini siniflandirmada en 6nemli
oznitelikleri ortaya ¢ikarmaktir. Fen bilimleri ve matematik veri seti icin lojistik
regresyon, destek vektor makinesi polynomial ¢ekirdegi en iyi algoritmalar olarak
belirlenmistir. Bu iki veri setindeki tiim 6znitelikler arasinda siniflandirmadaki en
etkili 6zellikleri belirlemek i¢in farkl 6znitelik se¢cim yontemleri kullanilmistir. Fen
bilimleri veri seti icin “Paylasimli tablet bilgisayar” , “Egitimde ilerlemek istediginiz
dizey”, “Ka¢ ay ek ders alindig1” ve “Fen bilimlerinde 6grencinin giiveni”
oznitelikleri; matematik veri seti i¢in ise “Ev egitim kaynaklar1” ve “Matematikte
O0grencinin giiveni” o6znitelikleri siniflandirmada en etkili 6znitelikler olarak
belirlenmistir.
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ABSTRACT

Machine Learning Methods and an Application on
Educational Data: The Trends in International

Mathematics and Science Study 2015 TURKEY Case

Enes FiLiZ

Department of Statistics

Doctoral Thesis

Advisor: Assoc. Prof. Dr. Ersoy 0Z

Machine learning in the field of education is an important research area which has
an ability of analyzing and modeling educational data. Obtained outputs help
researchers and education planners understand and revise the systematic
problems of current educational strategies. This thesis study deals with an
important international study, namely Trends International Mathematics and
Science Study (TIMSS). Machine learning methods are applied to TIMSS-2015 8th
grade Turkish students' data. The study has mainly twofold: to find best performer
algorithm(s) for classifying students’ science and mathematics success and to
extract important features on success. The most appropriate algorithm is found as
logistic regression and support vector machines with polynomial kernel for the
science and mathematics datasets. Different feature selection methods are used in
order to extract the most effective features in classification among all features in
the original datasets. “Computer Tablet Shared”, “How Far in Education Do You
Expect to Go”, “Extra Lessons How Many Month” and “Student Confident in
Science” are found the most important features in all feature selection methods for
science dataset. “Home Educational Resources” and “Student Confident in
Mathematics” are found the most important features in all feature selection
methods for mathematics dataset.
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1

Giris

Teknolojik ve bilimsel gelismelerin artmasi ile birlikte veri ifadesinin popiilerligi
ileriye tasinmistir. Veri ifadesinin bu denli popiiler olmasi veriden elde edilen
bilginin o6nemini ortaya koymaktadir. Verilerin toplanmasi ardindan analiz
edilmesi ve sonucunda yararl bilginin ortaya ¢ikarilmasi veri ile bilgi arasindaki
kuvvetli iliskiyi gostermektedir. Veriyi islemek ve bilgiye ulasmak i¢in kullanilan
en dnemli yontemlerden olan veri madenciligi ve makine 6grenmesi veri sayisinin
giderek artmasiyla siklikla kullanilmaya baslanmistir. Toplanan verinin miktari
biiytidiikce, boyutu ve karmasikliginin da artmasi ile birlikte, veri madenciligi ve
makine Ogrenmesi teknolojik ilerleme icin gerekli bir bilesen olarak ortaya
cikmaktadir. Giinimiizde veri madenciligi ve makine O6grenmesi, bilgi
teknolojisinin temel dayanak noktalarindan biri haline gelmis ve bununla birlikte
yasamimizin bir pargasi olmustur. Fazla sayida verinin islenmesi, analiz edilmesi
onemli sonuclar ortaya ¢ikarmaktadir. Makine 6grenmesi, bir¢ok farkl istatistiksel
prosediiri iceren disiplinlerarasi bir c¢alisma alanmidir. Makine 06grenmesi
yontemlerinin standart istatistik yontemlerdeki gibi varsayimlarinin olmamasi
yontemlerinin tercih nedenlerinden birisidir. Ornegin, dogrusal regresyon gibi
geleneksel istatistiksel yontemlerden farkli olarak, makine 6grenmesi yontemleri
dogrusallik, homojenlik veya normallik varsayimlari gerektirmez. Ayrica veri
madenciligi ve makine o6grenmesi, eldeki verileri bilgiye doniistirmek;
kiimelemek, smiflandirma yapmak, tahmin etmek icin biiyik veri setlerine
uygulamakla ilgilidir [1-3]. Kullanicilar veya tiiketiciler artik daha akilli cihazlar
talep ederken, akilli sistemler makine 6grenmesini kullanarak gelisimlerine devam
etmektedir. Akilli sistemlerin bir parcasi olarak makine 6grenmesi, arama
motorlari, egitimin gelisimi, saghk alanindaki gelismeler, ekonomik analizler gibi
araclarin en kritik bilesenlerinden birisi olarak ortaya ¢ikmaktadir. Eksiklikleri
gidermek, yanlislar1 diizeltebilmek icin makineler egitilebilir, boylece makineler

cesitli sorunlar1 otomatik olarak algilayabilir, tanilayabilir ve ¢6ziim ftretebilir.
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Akill sistemler, akilli ve derin algilara dayali makine 6grenmesinde son teknolojiyi

gelistirmede hizli bir ilerleme kaydetmistir [4].

Makine 6grenmesi egitim, tip, astronomi, finans gibi farkli alanlarda siklikla
uygulanmaktadir. Bu alanlardan egitim alaninda kullanilabilen makine 6grenmesi
algoritmalar1 Egitim Veri Madenciligi (EVM) olarak adlandirilir. EVM, egitimcilere
ve egitim planlamacilarina biiylik ve karmasik egitim veri kiimelerini daha iyi
anlamalarin1 ve bu veri kiimelerinden ¢ikardiklar1 sonuglara gore durum tespiti
yapmalarina ve gelecek i¢in planlamalar yapmalarina olanak saglar. Temel
istatistiksel analizlerle, veri kiimelerinin genel davranmislari yorumlanabilir.
Bununla birlikte, bilinmeyen veya erisilemeyen yararli bilgilerin kesfi EVM
yontemleri kullanilarak yapilabilir. Cikarilan faydali bilgiler, egitimciler ve egitim
alanindaki karar vericiler tarafindan kullanilabilir. Ayrica, bu bilgiler egitim
sisteminin en 6nemli bileseni olan 6grencilerin basarilarinin mevcut durumunu

izler ve bu nedenle hatali egitim stratejilerine ¢oztimler 6nerilebilir.

EVM'yi etkin bir sekilde kullanmak icin, giivenilir veri kiimeleriyle ¢alismak hayati
bir rol oynar. Uluslararas1 Egitim Basarilarini Degerlendirme Birligi (IEA:
International Association for the Evaluation of Educational Achievement), katilimci
tilkelerin egitim sistemlerinin politikalarinin ve uygulamalarinin etkilerini izlemek
amaciyla giivenilir veri setlerini elde etmek ve raporlamak icin bircok
karsilastirmali ¢alisma yiiriitmektedir. Uluslararasi Matematik ve Fen Egilimleri
Arastirmas1 (TIMSS: Trends in International Mathematics and Science Study),
6grenci basarisini uluslararasi diizeyde degerlendiren en biiyiik IEA projesidir ve
60'tan fazla iilke bu projeye katilmaktadir. Proje her doért yilda bir doérdiincii ve
sekizinci smnif matematik ve fen Ogrencileriyle gerceklestirilmektedir. TIMSS,
yalnizca egitim politikalarinin etkileri ve uygulamalar ile ilgili giivenilir bilgi
saglamakla kalmaz, ayn1 zamanda katilima tilkelerin 6grenci basarisi acisindan,

katilimcr tilkelerin sonuclari arasinda karsilastirma yapmalarini saglar [5].

TIMSS verileri kullanilarak 6nemli ¢alismalar yapilmis olmasina ragmen, bu
calismalarin birgogunda regresyon ve faktor analizi gibi farkh klasik istatistiksel
yontemler kullanmistir. Ancak, bu yontemlerin, 6zellikle biiyiik ve karmasik veri

kiimeleri i¢in bazi sinirlamalar1 vardir. Ayrica, normallik, degiskenlerin



homojenligi ve dogrusallik gibi klasik istatistiksel varsayimlarin yoklugu EVM'yi
daha kullanilabilir hale getirmistir [6].

1.1 Literatiir Ozeti

Makine 6grenmesinin ge¢misi ¢ok eski yillara dayanmamakla beraber bilgisayar
sistemlerinin gelismesine paralel olarak ve teorisinde yasanan gelismelerden
dolay1 giiniimiizde yaygin olarak kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi yonteminin
egitim, astronomi, biyoloji, finans, pazarlama, sigorta ve tip gibi bir¢ok alanda
uygulamasi mevcuttur. Veri madenciligi ile makine 6grenmesinin i¢ ice oldugunu
ortaya koyan Mitchell, 1997 yilinda makine 6grenmesinin literatiirde gorilmis en
iyi tanimlarindan birini yapmistir. Bir baska ¢alismada metin siniflandirmasina
Naive Bayes (NB) varsayimini kullanan iki farklhi simiflandirma modeli
kullanilmistir [7, 8]. Farkhh bir c¢alismada ensemble yonteminin, tek bir
siiflandiricidan daha iyi performans gosterdigini aciklanmigtir [9]. Onemli bir
diger calisma ise danismanli 6grenme yontemlerine dayalidir. Pang, Lee ve
Vaithyanathan, destek vektdor makineleri (DVM), NB ile maksimum entropi
siniflandiricilarini kullanarak film degerlendirmeleri i¢in yaptiklar1 calismada
“Movie Review” veri setine uygulamistir [10]. Kavzaoglu ve Coblkesen,
calismalarinda DVM ile uydu gorintilerinin smiflandirilmasinda kernel
fonksiyonlarinin etkilerini arastirmislardir. En yiliksek performansi gosteren
radyal tabanl ve Pearson VII (>%94) kernel fonksiyonlar: olarak belirlemislerdir
[11]. Baska bir calismada makine 6grenmesinde kullanilan NB, Random Forest
karar agac1 (KA-RF) ve DVM algoritmalar:1 yardimiyla twitter tizerine duygu analizi

yapilmis ve ¢calismanin sonuclari karsilastirilmal olarak verilmistir [12].

Makine 6grenmesi yontemleri ile ilgili calismalar arttik¢a literatiir taramasina
yonelik calismalarda yapilmaya baslamistir. Blum ve Langley, yaptiklari calismada
onemsiz bilgi iceren veri setlerinin kullanimi hakkinda makine 6grenmesi
yontemleri ile yapilan calismalari incelemislerdir. Makine 6grenmesinde hem
ampirik hem de teorik ¢alismalarda bu konulardaki ilerlemelerden bahsedilmis ve
farkli yontemleri karsilastirmak icin genel bir cerceve gostermislerdir [13].
Sebastiani, ¢alismasinda makine Ogrenmesi icinde yer alan metin

kategorizasyonuna yonelik temel yaklasimlari incelemistir [14]. Liao, ¢alismasinda



bilgi yonetimi teknolojilerinin ve uygulamalarinin 1995-2002 yillar1 arasinda nasil
gelistigini kesfetmek icin bir literatlir taramasi yaparak gelisimini arastirmistir.
234 bilgi yonetimi uygulamasi makalesine dayanarak, bilgi yonetimi teknolojilerini
incelemis ve siniflandirmistir [15]. 1991-2010 yillar1 arasinda makine 6grenmesi
modelinde ampirik ¢alismalarin sistematik bir literatiir taramasin1 yapmislaridir
[16]. Ayrica makine 6grenmesi yontemlerinin goriis madenciliginde kullanilmasi
lizerine bir literatiir ¢alismasi yapmistir. Onan ve Korukoglu, goriis madenciliginde

makine 6grenmesinin gii¢li ve zayif taraflari ortaya konmustur [17].

Makine o6grenmesi kavrami, tim diinyada egitim arastirmalar1 alaninda
kullanilmistir. Mevcut egitim yontemlerini incelemek, analiz etmek; gelecek icin
yeni ve daha iyi teknikler gelistirmek icin kullanilan en 6nemli yaklasimlardan biri
haline gelmistir. Arastirmacilar yaptiklar1 calismalar ile 6grencilerin 6grenme
surecleri ile ilgili daha iyi bir fikre sahip olur ve mevcut veri setlerini daha iyi
anlayabilirler. Makine 6grenmesi sadece arastirmacilara yardimci olmakla kalmaz,
ayni zamanda pratik yaklasimlarla faydal bilgileri yayarak 6grencileri de destekler
[18]. Egitim konusuyla ilgili mevcut literatiir ve verilerin kapsamli bir incelemesi,
2007 yilinda Romero ve Ventura tarafindan yapilmis ve makine 6grenmesinin test
etme, hipotez olusturma ve 6g8renci performansinda gelisim icin tekrarl bir arag
olarak hareket ettigi sonucuna varmiglardir. Egitimciler de makine 6grenmesi
tarafindan oldukga fazla deger kazanabilecek 6grencilerin degerlendirilmesiyle
ilgili bilgileri ayirt ettiklerinden ¢ok fazla kazang saglarlar. Makine 6grenmesinin
tanimlar;, EVM’'nin kullanimi ve gelecekteki makine o6grenmesi kullanimi
hakkindaki arastirma yazilarinda tartisilmistir [18, 19]. EVM hakkindaki giincel
literatiirde, EVM'nin tarihcesi ve kurulusundan bu yana meydana gelen
degisiklikleri, EVM alanindaki son gelismeler ve yillar icinde nasil biiytidiigi, veri
madenciligi ve analitik yontemlerin eszamanli uygulamasi yer almaktadir [20-22].
Pefia-Ayala tarafindan yapilan bir baska énemli ¢calismada EVM igin iki yonli bir
yaklasim sunulmustur. Bunlardan birincisi, yillar boyunca EVM'nin gelisim tarihine
dikkat cekerken, calismanin diger kismi analizlerini ve kullandiklarn veri

madenciligi yonteminin sonuclarini icermektedir [23].

Daha oOnce belirtildigi gibi, makine 6grenmesinde veri kiimelerini kategorize

etmek, sonuglarini analiz etmek ve tahmin yapmak i¢in kullanilan gesitli



algoritmalar mevcuttur. Makine 6grenmesinde kullanilan algoritmalar ile ilgili
yapilan c¢esitli calismalar bulunmaktadir. Kotsiantis, Pierrakeas ve Pintelas
calismalarinda c¢esitli makine ogrenmesi tekniklerinin karsilastirmali bir
degerlendirmesini yapmis ve NB algoritmasinin bir yazilim destek araci
gelistirmek icin en uygun oldugunu belirtmislerdir [24]. Bir diger calismada,
2002'den 2015'e kadar en basarilhi o6grenciler icin performans tahmini
yontemlerini bulmak icin literatiir incelemesi yapilmistir. En sik kullanilan makine
O0grenmesi yontemlerinin sirasiyla Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Karar agaci (KA), DVM,
k-en yakin komsu algoritmasi (k-NN) ve NB oldugunu gostermislerdir [25].
Ramaswami ve Bhaskaran, 2010 yilinda akademik performansi incelemek igin bir
anket yapilmis ve hem o6grencilere hem de okul miidiirlerine uygulanmistir. Ki-
kare tahmin modellerini kullanarak, anket tahmin kurallarini ortaya koymuslardir
[26]. Baradwaj ve Pal tarafindan yapilan bir baska arastirmada, o6grenci
performansini degerlendirmek i¢cin makine 6grenmesi siniflandirma yontemlerinin
yeterli oldugunu goéstermeyi amacglamislardir. Calismada karar agaci yontemi
kullanilmistir [27]. Rajni ve Malaya, 6zellikle yliksek6grenim kategorisine yonelik
bir baska ¢alismada, makine 6grenmesini egitim bolimu i¢in uygun bir model
olarak ortaya koymuslardir. Bu calismada, miihendislik giris sinavi verilerini
tahmin etmek ve miihendislik egitimi planlama problemini ¢é6zmek i¢in YSA ve KA
modelleri kullanmilmistir [28]. Bazi ¢alismalarin farkli sonuglara yol actigi
gozlemlenmistir. Ornegin, KA'nin, diger yéntemlerden daha iyi sonuclar verdigini
ve yorumlandigini géstermistir. Martinez Abad ve Chaparro Caso Lopez tarafindan
yapilan calismada, KA tekniklerine dayanarak, akademik basari faktorlerinin
makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak yapilan istatistiksel analizlerle elde
edilebilecegini ve kisisel faktorlerin akademik performansta 6nemli bir rol
oynadigini 6ne sirmistir [29]. Portekiz’e yo6nelik bir calismada, ortaokul
ogrencilerinin performanslarina yonelik model gelistirmek icin YSA, KA-RF ve
DVM kullanmis; bir 6grencinin ge¢mis performansinin ve akademik basarisinin
yakin bir iliski icinde oldugu sonucunu gostermistir; ayn1 zamanda, en iyi tahmin
modelinin bdyle bir durumda ne olacagini géstermistir [30]. Horakova, Houska ve
Domeova, YSA'nin 120 metin 6rnegi icin smiflandirma ve regresyon agaclarina
kiyasla daha dogru bir tahmin yontemi oldugunu bulmustur [31]. Osmanbegovi¢

ve Sulji¢, Tuzla Universitesi ogrencilerinin basar seviyelerini tahmin etmek icin



veri madenciligi yontemlerini kullanmistir. Web tabanli 6grenme sisteminin,
Ogrencinin yaraticiliginin gelisiminin 6nemli bir parcasi oldugu kanitlamislardir
[32]. Delen, ogrenciler arasinda yipranmayr tahmin etmede analitik modeller
gelistirmek i¢cin YSA, DVM, C5 karar agaci algoritmasi ve LR kullanmis; DVM'nin bu
alanda en iyi sonuglar verdigini ortaya koymustur [33]. Gorostiaga ve Rojo-
Alvarez, PISA 2009 veri seti yardimiyla Ispanya’da ki égrencilerin matematik
sonuglarini incelemistir. LR, Fisher ayirici analizi ve DVM algoritmalar1 yardimiyla
matematik sonuclarini siniflandirmislardir. DVM'nin diger algoritmalardan daha

iyi performans gosterdigini belirlemislerdir [34].

Diinyanin cesitli bolgelerindeki bir¢ok ililkeden gelen egitim verilerini inceleyen
TIMSS vb. calismalar, bu tir calismalara katilan iilkelerin egitim politikalarinin
iyilestirilmesine ve diger tilkeler tarafindan takip edilen egitim normlarina kiyasla
ogrencilerin basar1 oranlarinin iyilestirilmesine yardimci olur. TIMSS-2011 veri
setini kullanarak egitim basarisi i¢in yapilan bir calismada, 6grencinin giiveninin
Ogrenci basarisinda belirleyici faktor oldugunu ortaya konmustur. Tahmin ve
siniflandirma performansin1 hesaplamak icin Lojistik Regresyon (LR) ve YSA
teknikleri kullanilmistir [35]. Schreiber, 6grencilerin akademik performansini
belirlemek i¢in cesitli veri madenciligi yontemleri arasinda en iyi siniflandirma

algoritmasi olarak LR algoritmasini belirlemistir [36].

TIMSS ¢alismasini, gesitli tlkeler, farkli yas gruplar1 ve farklh yillar agisindan
incelemek i¢in ¢ok sayida ¢alisma yapilmistir. Bu arastirmalarda amaca yonelik
olarak cesitli teknikler kullanmistir. Kiray, Gok ve Bozkir ¢calismalarinda, TIMSS-
1999, PISA-2003 ve PISA-2006 veri kiimelerinde fen ve matematik basarn ile
ilgilenmislerdir. Sonuca ulasmak icin KA ve kiimelemeyi kullanmiglardir [37]. Bir
diger calismada TIMSS-2007 veri setinden Tayvan'daki sekizinci siif
ogrencilerinin fen ve matematik basarilari incelenmistir. Karar agac¢larindan CART,
ID3, CHAID, C4.5 ile NB, YSA, k-NN ve parcacik stirtisii optimizasyonu kullanilmistir
[38]. Topgu, Erbilgin ve Arikan tarafindan yapilan ¢alismada ise Tiirk ve Koreli
ogrencilerin fen ve matematik sinavlarindaki basar faktorlerini tespit etmek icin
TIMSS-2011 verileri ele alinmistir. TIMSS-2011 verilerine NB, karar agaglari, YSA
ve LR wuygulayarak Tiirkiye'den sekizinci smif o6grencilerinin basarilarinin

siniflandirilmasina yardimci olacak en iyi algoritmalar1 bulmak i¢in bir analiz



yapimistir [39, 40]. Hammouri, ¢alismasinda 6grencilerin matematik basarisini
etkileyen faktorleri bulmayr amaglamistir. TIMSS veri seti yardimiyla elde edilen
sonuglara gore tutum, basari, matematiksel yeteneklere duyulan giiven ve
matematigin 6nemine iliskin algi, 6grencinin matematik basarisini belirledigi
ortaya ¢ikarilmistir [41]. Diger bir calismada, TIMSS-2003 veri setindeki faktorler
incelenmis ve bu faktorleri kullanarak Dogu Asya ve Amerika'daki yiiksek ve diisiik
basarili 6grencilerin matematiksel farkindalik kavramlari arastirllmistir [42]. Yoo,
TIMSS-2011 veri setinden yaralanarak, Kore’deki 4. sinif 6g8rencilerinin matematik
puanlarini hedef kitle olarak belirlemis ve LR yonteminden yaralanarak sonuglari

incelemistir [43].

Makine 6grenmesi algoritmalari, makine tarafindan okunabilen bilgilerden sonug
cikarir. Bu sonuclar eldeki verinin kalitesine baghdir. Veriler yetersiz, alakasiz ya
da gereksiz bilgiler iceriyorsa, makine 6grenmesi algoritmalarinin performanslari
dogrulugu diisiik sonuglar iiretebilir. Oznitelik secim algoritmalari, olabildigince
fazla alakasiz ve gereksiz bilgiyi tanimlamaya ve bu gereksiz bilgileri ortaya
cikarmaya calisan algoritmalardir. Yapilan bir calismada o6znitelik sec¢iminin
“iyiligini” belirlemek i¢in korelasyona dayal bir sezgisel tarama kullanan yeni bir
oznitelik secim algoritmasi olarak correlation based (CFS) o6znitelik se¢im
algoritmas1 agiklanmis ve etkinligi U¢ makine o6grenme algoritmas: ile
degerlendirilmistir. Oznitelik secimi ile ii¢ algoritma icin énemli iyilestirmeler
saglanmistir [44]. Jiang, Meng ve Meng, calismalarinda sonsuz deger niteligindeki
secicilik tahminine odaklanmislardir. Correlation attribute 0Oznitelik secim
algoritmasindan yararlanarak web veritabanina en az bagintili O6znitelikleri
arastirmislardir [45]. Novakovic, ¢alismasinda 6znitelik secim algoritmalarinin NB
siniflandiricisinin dogrulugu tizerindeki etkisini arastirmistir. Alt1 6znitelik secim
algoritmas1 arasindan One-R algoritmasinin NB'yi en iyi duruma getirdigi
belirlenmistir [46]. Bir baska calismada yiiksek boyutlu veri setleri iizerinde
calisilmistir. Bu calismada gain ratio 6znitelik se¢im algoritmasi kullanilmis ve veri
kiimelerinin nitelikleri siralanmistir [47]. Diger bir calismada o6znitelik secim
algoritmalarinin karsilastirmalar yapilmistir. Bu ¢alismada CFS 6znitelik secim
algoritmasi, fast correlation-based filter yontemi, interact algoritmasi, information
gain 6znitelik secim algoritmasi, reliefF 6znitelik secim algoritmasi ve minimum

redundancy maximum relevance (mRMR) yontemi kullanilmigtir [48]. Oznitelik
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secimi, makine 6grenmesi stirecinde etkin bir rol oynar. Genel olarak, veri kiimesi
fazla sayida nitelik igerir. Ancak, etkili siniflandirma siirecinde bazi veriler ¢ok bilgi
icerirken bazilar daha az bilgi icerir. Buradan yola ¢ikarak Gnanambal, Thangaraj,
Meenatchi, & Gayathri tarafindan yapilan g¢alismada bilgi analizi icin WEKA
(Waikato Environment for Knowledge Analysis) programi kullanilarak 6znitelik
seciminden o6nce ve sonra siniflandirma algoritmalarinin  basarilarini
karsilastirmiglardir [49]. Takci, ¢alismasinda kalp krizi tahmini i¢in makine
O6grenmesi yontemlerini kullanan bilgisayar destekli tan1 sistemlerini incelemistir.
Kalp krizi gecirmeyi 6ngoéren en iyi makine 6grenmesi yontemini ve en iyi 6znitelik
sec¢im algoritmasini bulmay1 amaglamistir. Arastirmanin sonucunda, en iyi makine
o0grenmesi algoritmasi dogrusal ¢ekirdekli destek vektor makinesi, en iyi 6znitelik
secim algoritmas1 da reliefF olarak belirlenmistir [50]. Ogura, o6grencilerin
basarilarim1 etkileyen o6znitelikler (faktorler) ile ilgilenmistir. Calismanin
sonucunda okul disinda harcanan fazladan zamanin, 6grencilerin basar1 diizeyleri
tizerinde 6nemli bir 6znitelik oldugu belirlenmistir [51]. Anil, PISA-2006 Tirkiye
icin ogrencilerin fen bilimleri verilerini incelemis ve “Bilgisayar Ortami”
Ozniteliginin 6grencilerin basar1 icin 6nemli bir degisken oldugunu ortaya
koymustur [52]. Ozer ve Anil, PISA 2006'da ki Tiirkiye fen bilimleri calismasina
odaklanmistir. Okul disinda, fen bilimleri derslerine harcanan fazladan zamanin,
PISA 2006'da ki Tirkiye fen bilimleri ¢alismasinda 6nemli bir unsur olarak

belirlenmistir [53].

1.2 Tezin Amaci

Bu calisma, EVM cercevesinde TIMSS calismalarinin giincel literatiiriine katkida
bulunmay1 amaglamaktadir. Tez calismasinda bashca iki arastirma sorusu ele
alinmaktadir: (1) TIMSS-2015 Tirkiye sekizinci siif o6grencilerinin fen ve
matematik basarilarinin siniflandirilmasi icin hangi EVM y6nteminin daha uygun
oldugunu belirlemek ve (2) hangi o6zniteliklerin 06grencilerin basarilarini

belirlemede etkili oldugunu ortaya ¢gikartmak.

ilk arastirma sorusu olan en uygun EVM yoéntemini bulmak icin, EVM

calismalarinda literatiirde en sik kullanilan algoritmalar secilmistir. Bunlar; k-NN,



NB, YSA, KA-RepTree, KA-RF ve KA-C4.5 algoritmalar;, DVM-POLY, DVM-RBF,
DVM-PUK cekirdek fonksiyonlari ve LR analizi seklindedir.

Bu calismadaki ikinci arastirma sorusu, siniflandirmada en etkili Oznitelikleri
bulmaktir. Egitim c¢esitli degiskenlerden etkilendiginden, 6grencilerin
performanslart i¢cin EVM algoritmalarinin uygulanmasi, 06grencilerin zayif
performanslarin1 tanimak ve etkili 6zniteliklerin egitim tUzerindeki etkilerini
arastirmak icin esastir [26]. Orijinal TIMSS veri seti, 6grencilerin basarisina
yonelik bircok potansiyel etkileyici 6znitelikleri icerir ve burada en etkili olanlari
ortaya koymak ¢ok dnemlidir. Dogru tanimlama yapmak, karar vericilere mevcut
durumlari iyilestirmelerine yardimci olur. Bu ¢alismada 6grencilerin basarisinda
etkili olan Oznitelikleri ortaya cikarmak i¢in 6znitelik se¢cim algpritmasi olarak
reliefF, CFS, info gain, correlation attribute, gain ratio ve one-r kullanilmistir.
Ayrica, smiflandirma algoritmalarindaki degiskenlerin sayisini, maksimum
siniflandirma performansini korurken; miimkiin oldugunca diisiik tutmak esastir.
Daha az oznitelik kullanilarak siniflandirma performansinda o6nemli bir
performans kaybi1 olmamasini saglamak o6znitelik seciminin gerekliligini ortaya
koymaktadir. Bunun sonucu olarak makine o6grenmesi algoritmalarinin
siniflandirma yapmasi, veri setindeki o6zniteliklerin sec¢imine biiylik 6zen

gosterilmesini ve sadece etkili olanlarin dahil edilmesini 6nerir.

1.3 Hipotez

TIMSS c¢alismalarinin glincel literatiirine katkida bulunmayr amaglayan bu
calismada makine Ogrenmesi yontemlerinin 6grencilerin  basarilarinin
siniflandirilmasinda kullanilabilecegi gosterilmek istenmektedir. Ayrica 6znitelik
secimi yardimi ile elde edilecek daha az sayidaki oOznitelik ile yapilacak
siniflandirmalarda siniflandirma algoritmalarinin performanslari igin 6nemli

disiisler olmayacagi beklenmektedir.

TIMSS-2015 veri setinin son yayimlanan (tezin savunma tarihi itibari ile) veri seti
olmasi bu ¢alismanin 06zgiin noktalarindan biridir. TIMSS-2015 veri setinde
Tlrkiye cercevesinde sekizinci sinif 6grencilerinin basarilarinin
siniflandirilmasinda ¢ok sayida makine 6grenmesi ve 6znitelik se¢imi algoritmasi

kullanilmasi bu ¢alisma acisindan olduk¢a 6nemlidir.



Verilen iki arastirma sorusu detayli bir sekilde incelenerek, TIMSS-2015 Tiirkiye
sekizinci smnif o6grencilerinin fen bilimleri ve matematik basarilarinin

sinifandirilmasinda etkili ¢6ziimler ortaya konulacagi savunulmaktadir.
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2

Makine Ogrenmesi

2.1 Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Teknolojinin ilerlemesi ve verilerin dijital ortamda saklanmasi ile birlikte, veri
miktar1 gin gectikce artmaktadir. Buna bagli olarak veri tabanlarinin sayisinda da
artis gerceklesmistir. Ayrica, veri saklama hem daha basit bir hale gelmis hem de
verinin kendisi daha ulasilabilir hale gelmistir. Veri tabani teknolojisi, istatistik,
yapay zeka, makine 6grenmesi, 6riintii tanimlama ve veri gorsellestirmesi gibi pek
cok teknik alan arasinda koprii gorevi goren veri madenciligi, ¢ok disiplinli bir
alandir. Veri madenciligi bu tezin giris bolimiinde anlatildigl iizere egitim,
astronomi, biyoloji, finans, pazarlama, sigorta ve tip gibi bircok alanda

uygulanmaktadir [54].

Veri madenciliginin bir alt kolu olan makine 6grenmesi, veriden 6grenmeye dayali
yontemler olarak diisiiniilebilir. Farkl bir bakis acisiyla bilgisayarin kendi kendine
problemi ¢6zmeyi 6grenmesi olarak tanimlanabilir. Makine 6grenmesi, elde edilen
ciktilarin siniflandirilmasini, kiimelenmesini ya da tahmin edilmesini saglayacak
algoritmalar1 barindirir. Makine 6grenmesinde farkl algoritmalar kullanilir. Eger
veri setinde ¢ikt1 biliniyorsa danigsmanly, bilinmiyorsa danismansiz algoritmalardan

yararlanilir [55].

Veri madenciligi yontemleri temel olarak tahmin, siniflandirma, kiimeleme ve
birliktelik kurallar1 seklinde 4 bolimden olusur. Tahmin yontemleri olarak
Regresyon analizi, Bayes aglari, LR, KA ve YSA; siniflandirma icin k-NN, NB, YSA,
KA, DVM ve LR; kiimeleme icin k-means, modele dayali kiimeleme, tam baglanti
kiimeleme; birliktelik kurallar1 i¢cin Apriori, Carma, Sequence, GRI, Eclat, FP-

Growth gibi yontemler kullanilir.

Klasik istatistiksel yaklasimlardaki varsayimlar aranmamasina ragmen makine

O6grenmesi yontemlerini etkileyen bazi faktorler mevcuttur. Bu faktorler, sirasiyla
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veri seti, sonuca etki eden degiskenlerin bulunmasi, 68renme stratejisinin

belirlenmesi, algoritma ve algoritmaya ait parametrelerin belirlenmesidir.

Makine ogrenmesi hayatimizin her alaninda karsimiza ¢ikmaktadir. Literatiirde
onerilen algoritmalar makine o6grenmesinin temelini olusturmaktadir. Bu
algoritmalar siniflandirma, kiimeleme ve tahmin etme islemlerinde yol gosterici
olmaktadir. Makine 6grenmesinde sik kullanilan temel algoritmalar k-NN, NB, YSA,
KA, DVM ve LR seklindedir. Siniflandirma da kullanilan bu yéntemlerin bazilari

tahmin siirecinde de kullanilabilir.

2.1.1 K-En Yakin Komsu Algoritmasi

ilk kez Fix ve Hodges tarafindan 1951 yilinda ortaya konulan k-NN, siniflandirma
yapabilmek icin tim egitim verilerini kullanan o6rnek tabanli bir 6grenme
yontemidir [56]. Baska bir deyisle, bir veri setinde siniflandirma yapmak icin
degiskenler arasinda en yakin komsular1 bulur. Buradaki en 6nemli nokta veri
noktalari arasindaki mesafedir. Genellikle Manhattan, Minkowski, Mahalanobis ve
Oklid gibi uzaklik élgiileri veriler arasindaki mesafenin hesaplanmasinda kullanilr.
Ayrica, bu algoritmanin performansi; degiskenlere, yani uygun bir benzerlik
fonksiyonunun degerine ve k parametresine baghdir [57, 58]. k-NN algoritmasinda
k, uzakliklar1 belirlemek icin kullanilan bir parametredir. Herhangi bir 6grenme
bilesenini icermeyen c¢ok basit, sezgisel bir yontemdir. Cok genis bir uygulama
yelpazesinde goreceli olarak yiiksek performansi nedeniyle karsilastirmalar veya
kiyaslama icin referans smiflandiricilar arasinda yapilan siniflandirma
calismalarinda siklikla kullanilabilir [59, 60]. Literatiirde k-NN algoritmasinin k
degeri icin farkli formiiller yer almaktadir. Genel formili Denklem (2.1)de

verilmistir:

1 (2.1)

w eger d(x;,q) =0 ise
Oy(x;) = ) aksi takdirde

d(xi, q)
Denklem (2.1)’de, x; uzaydan alinan rasgele bir x € X 6rnegidir [7]. d aradaki
uzaklig1 gostermektedir. Birbirine yakin komsular daha yiiksek oy almaktadir. q ise

komsu ile smifi bulunmak istenen nokta arasindaki uzakligin tersi olarak

belirlenmesinde kullanilmaktadir [61].
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2.1.2 Naive Bayes Algoritmasi

NB algoritmasi veri madenciliginde arastirmacilar tarafindan kullanilan en etkili
o0grenme algoritmalarindan biri olarak kabul edilmektedir [62]. Bir tir Bayes ag1
olan bu algoritmanin en iyi sekilde ¢alismasi i¢in iki kosulun gerceklesmesi gerekir.
Birinci kosul, siniflarin belirli kosullar altinda birbirlerinden bagimsiz olmasidir.
ikincisi kosul ise sonuclar etkileyebilecek olan degiskenlerin belirli olmasidir [63].
Bagimsizlik varsayimi yerine getirildiginde, NB siniflandiricilarinin 6grenme siireci
daha basit hale gelir ve gozlemlenebilir faktorlerin vektori kullanilarak en uygun
sekilde atama belirlenir [60]. Ayrica eldeki veri setinin birlesik olasiliklarinin
siniflandirma basarilarinin bulunmasinda da NB siniflandirma algoritmasindan

yararlanilmaktadir [64]. Genel formiilii Denklem (2.2)’de verilmistir:
n
P(%|¢;) = Hp(xai|cj) i=12.,n;j=12.,k) (2.2)
i=1

X
Denklem (2.2)’'de X = x:z m  Orneklemlerinin 6rnek uzay formudur.

-

Xm

X11 "t Xin
: € R™™, n niteliklerin numaras1 ve verinin m sayida gozlem

Xm1 °° Xmn

matrisini gosterir. ¢y, ¢y, ... ¢, 6rnek uzayda sinif degerleridir [61].

2.1.3 Yapay Sinir Aglar1

insan beyni siireclerini taklit edecek sekilde ¢alisan YSA, gecmisteki deneyimlerin
sonuglarina dayanarak hareket eder. Bu nedenle, karmasik dogrusal olmayan
durumlarla calisirken bile, YSA modellerinde standart istatistik yontemlerinde
oldugu gibi varsayimlara gerek duymaz. Cok katmanlh algilayic1 (CKA), egitim
siirecinde geri yayilim algoritmasi kullanan bir yapay sinir ag1 modelidir. CKA bir
giris katmani, gizli katmanlar ve bir ¢ikis katmani olarak ii¢ unsurdan olusur.
Eldeki bilgi bir nérondan digerine agirlik degeri ile tasinir. Bir CKA algoritmasinin
ilk adimu rasgele agirhiklar atamaktir. ikinci adimda, girisler (bagimsiz degiskenler)
sigmoid veya lojistik islevini kullanarak ileri dogru yayilir, boylece her gizli katman

icin cikt1 degerleri (bagiml degiskenler) iiretilir. Bundan sonra, liglincii adimda
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agirhiklar1 ve 6nyargilar glincelleyerek hata geriye dogru yayilir. Hatalar her ¢ikti
ve gizli katman icin hesaplanir. Son adimda, agirliklar ve dnyargilar giincellenerek
Adim 2'ye geri dondirulir. Genel hata en aza indirilene kadar adimlar tekrarlanir
[6]. Yapay sinir aglar1 modelleri; agin yapisina, agdaki digiimlerin 6zelliklerine,
kullanilmakta olan esik degerine, agin ileri ya da geri beslemeli olmasina, agirlik
matrisi degerlerinin sabit ya da degisken olmasina, agirlik matrislerinin simetriklik

veya asimetriklik durumuna ve egitim ya da 6grenme kurallarina baghdir [65, 66].

- Chikss Hesaplama Y &ni

-l

ﬁwﬁéb

| -

-

0

— N >
Giris Katmana Gizli Katmanlar Chakas Katmam
et Bulunan Hatay: Geri Yay ma Y &nil

Sekil 2.1 Cok Katmanh Algilayict Ornegi [67]

2.1.4 Karar Agaci Algoritmalar

KA algoritmalari, hem siniflandirma hem de tahminde kullanilabilecek en yaygin
veri madenciligi yontemlerinden biridir. KA algoritmalari, kolay yorumlanabildigi
icin siiflandirma tekniklerinde siklikla tercih edilmektedir. Genelleme hatasini
minimum seviyeye diislirerek veri setinden bir karar agaci olusturulmasi
amaclanmaktadir. KA algoritmalar1 C4.5, RF, Raptree gibi farkl algoritmalar
kullanilarak c¢o6ziilmektedir [68]. Karar agac1 akis cizelgesi bir aga¢ yapisina
benzemektedir. Uretilen smiflandirma  kurallarn  bu agactan  kolayca
belirlenebilmektedir [69]. Bu kurallar sayesinde programcilarin da daha kolay

program yazmalari saglanir [61].

2.1.4.1 (4.5 Karar Agaci Algoritmasi

C4.5, J48 olarak bilinen acik kaynakli bir Weka uygulamasidir. Bu algoritma
ozellikle 6riintli tanima sorunlari i¢in kullanishdir. Bu algoritma, yalnizca kategorik
degiskenlerle calisan ve karar agaci olustururken her adimda bilgi kazanci
hesaplayan ID3 algoritmasinin eksikliklerini ve yetersizliklerini gidermek icin

1993 yilinda Quinlan tarafindan gelistirilmistir [70]. Egitim verilerindeki eksik
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degerleri gozlemlenebilir niteliklerden tahmin ederek belirleyebilir. Siirekli ve
ayrik nitelikler iceren veri setlerinde de kullanilabilir. Bir aga¢ olustururken,
agacin boyutunu azaltmak i¢in budama yontemi kullanilir. Veriler, en iyi sekilde
kategorize edilene kadar tekrarl bir sekilde siniflandirilir [71]. Bu algoritma, bilgi
kazanci ve entropi kullanarak karar agac tretir. Bilgi kazanci verilen 6zelligin
egitim setinden ne kadar iyi ayrildigini gosteren bir degerdir. Her karar
diiglimiinde, en yiiksek bilgi kazancina sahip en yararh 6zellik secilir. Egitim veri

seti S ve bilgi kazanci Gains oy Denklem (2.3) ile verildigi bigcimde tanimlanir:

. 5, |
Gaing 4y = Entropy ) — z —vEntropy(sv) (2.3)

veValue(A) |S|
A 6zelliginin tim olas1 degerleri Value(A) ile gosterilir. S, 6rnek uzayin bir alt

kiimesidir. Homojenlik, Denklem (2.4)’de verilen entropi ile 6l¢iiliir:

c
Entropys) = —Z P;log,P; (2.4)
i=1
Burada P;, $’nin i. sinifina aittir. ¢ ise siif numarasini gosterir [40, 72].

2.1.4.2 Random Forest Karar Agaci Algoritmasi

KA-RF algoritmasi, karar agaglarini gelistirmek igin egitim verilerinin
degisimlerinden yararlanir. Egitim verilerinin degisimlerini belirlemek i¢in orijinal
egitim verilerinin parcalar1 rastgele bir sekilde degistirilir. Her aga¢ budama
yapillamadan o©nce olabildigince ilerletilir. Daha sonra her agacin kendi
siniflandirmasini yapmasina izin verilir ve boylece karar streci uygulanir [73]. Bu
yontemin, karar agacindaki diger algoritmalardan performans bakimindan c¢ok

daha tistiin oldugunu belirlenmistir [74].

2.1.4.3 RepTree Karar Agaci Algoritmasi

RepTree algoritmasi, regresyon agaci mantigini kullanarak ¢esitli agaclar olusturur
ve yapilan karar agaclar1 arasindan en iyisini seger. KA islemlerini yapmak i¢in,
ortalama kare hata kriterinden yararlanir [75]. RepTree karar agaci algoritmasi,

hizli bir karar agac1 6grenmesidir. Bu algoritma karar agacindan bilgi edinir ve
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varyans1 dusurir. Baslangicta, sayisal ozelliklerin degerlerini kullanir ve sonra

eksik gozlemler icin C4.5'in kesirli 6rneklerini kullanir [76].

2.1.5 Destek Vektor Makineleri

DVM, ilk olarak 1995 yilinda Cortes ve Vapnik tarafindan gelistirilmistir [77]. Gii¢li
matematiksel alt yapisi, yaygin olarak erisilebilen yazilim uygulamalar1 ve

kullanim kolayligi DVM'nin basarisinin kilit faktorleridir [78].

DVM, verileri iki kategoriye ayirmak i¢in n-boyutlu bir hiper diizlem olusturur
[79]. Parametrik olmayan kontrolli smniflandiricilardan biri olan DVM,
siniflandirmada kullanilan denetimli bir 6grenme yontemidir [25]. Veriler dogrusal
bir sekilde ayrilmissa, dogrusal DVM kullanilir. Dogrusal olarak ayrilamazsa,
dogrusal olmayan DVM uygulanir [80]. Calisma prensibi asagida belirtilen

kurallara gore devam eder:

1. Birimler dogrusal veya dogrusal olmayan DVM'leri olan iki (veya daha fazla)

gruba ayrilir.

2. Dogrusal olmayan DVM'ler, bir ¢ekirdek islevi kullanarak verileri dogrusal

DVM'lere dontistirdr.

3. Dogrusal olmayan DVM'ler girdi verilerini daha yliksek boyutlu bir alana esler,

bunun yaninda daha yiiksek siniflandirma yapabilirler.

4. DVM operatori, siniflandirma problemini ¢ézmek icin kullanilan c¢ekirdek

tiplerini icerir.

Farkli ¢ekirdek secimi farkli sonuclar verebilir [81]. Dogru cekirdek se¢imi

o0grenme kapasitesini 6nemli 6l¢iide etkileyebilir [82].

2.1.5.1 Dogrusal Destek Vektor Makineleri

Bir dogrusal DVM, verileri maksimum mesafe ile iki sinifa ayiran bir optimum
hiper diizlemin belirlemeyi amaglamaktadir. Dogrusal DVM verilerin dogrusal

olarak ayrilabilmesi veya ayrilamamasi durumlarina gore iki sekilde incelenebilir.

Dogrusal olarak ayrilabilir durum, en temel DVM algoritmasidir. Amag bilinmeyen

bir veri seti ile karsilasildiginda siniflama hatasini minimum yapacak dogruyu
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belirlemektir. X, n érneklemlerin olusturdugu egitim setini gostermek tlizere bu

kiime Denklem (2.5)’deki gibi ifade edilebilir:

X = {(xI'YI)' ey (xn):Vn))xi € Rdlyi S {_1’ +1}} (25)

Buradaki x; ve y; sirasiyla giris vektorlerini ve bu giris vektorlerine karsilik gelen
etiketleri gostermektedir [83, 84]. Karar fonksiyonu signum(f(x)) ile gosterilir ve
burada f (x), hiper diizlemle iliskilendirilmis ve Denklem (2.6)'deki bicimde

tanimlanmistir:
fx)=w'x;+b, weR* ve bER (2.6)

Buradaki amag;, Sekil 2.2'de gosterilen optimum hiper diizlemi birlikte tanimlayan
w vektorinii ve skaler b'yi belirlemektir. Hiper diizlemin asagida verilen Denklem

(2.7) ve Denklem (2.8) kisitlamalarini saglamasi gerekmektedir:

wlix; +b = +1,y; = +1icin, (2.7)
wlix; +b < —1,y; = —1icin. (2.8)
wix,+b=+1
A ‘\
v o O
\ \\ Cl
K R o
X\ \‘\
'\ Q e}
C.
2 X A ”
\\ \\
X XA ‘/_:_\\
\ Wl Y,
w \ \
\ //' >
\\ 2
wix,+b=—-1" Twll

Sekil 2.2 DVM’de dogrusal olarak ayrilabilir durum i¢in optimal ayirici hiper
diizlem [80]

Denklem (2.7) ve Denklem (2.8) kisitlar1 tek bir formda asagida verilen Denklem
(2.9) ile yazilabilir:

yiwTx; +b) = +1, i=1,..,n. (2.9)
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Sinir bandi, hiper diizlemler w'x; + b > +1 ve w'x; + b < —1 arasindaki bolge

olarak tanimlanmaktadir. Siir bandinin genisligi ﬁ olarak hesaplanabilir.

Dogrusal ayrilabilir durum icin, maksimum sinir bandi, dogrusal kisith asagida
verilen Denklem (2.10) ve Denklem (2.11) ile karesel optimizasyon probleminde
oldugu gibi mesafenin tersinin en aza indirilmesiyle belirlenebilir:

Amag fonksiyonu: min — (2.10)

2llwij2’
Kisitlar: y;(wTx; +b) > +1,i=1,...,n (2.11)

Sonug olarak optimum bir hiper diizlemin var oldugu ortaya konulmustur. Boylece
negatif ornekler ve pozitif 6rnekler hiper diizlemin iki tarafina ayrilmis olur [84,
85]. Denklem (2.9)'deki optimizasyon problemi, Lagrange c¢arpanlar ile
sinirlandirilmamis bir optimizasyon problemi olarak Denkem (2.12)'deki gibi

formiile edilebilir:

n

1
_ _ NEY? T,.. —
L, = e El a;[ly;(w'x; + b) — 1] (2.12)

Denklem (2.12)'de, a; lagrange carpanlaridir. Lagrange fonksiyonu L,, w ve b ile
karsilastirildiginda en aza indirilmeli ve @; > 0’a gore maksimize edilmelidir.
Karush-Kuhn-Tucker (KKT) kosullarim1 kullanarak, Denklem (2.12)'deki w ve b
tasarim degiskenleri «a; cinsinden ifade edilebilir, bu da problemi Lagrange

carpanlar a;'ye gore sadece maksimizasyon gerektiren dual bir problem haline

dontistlriir:
oL, C
Pk 0- Z a;yixi =w (2.13)
=1
oL, -
l:

Bunun sonucunda ikinci dereceden bir programlama probleminin dual formu

Denklem (2.15)’deki gibi elde edilebilir:
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n n n
Ly = Z a; — 1/222 a0y yix] X (2.15)

i=1 i=1 j=1

Ardindan dual problem a; agisindan ¢oziiliir ve bu duruma kisitlamalarda dahildir.

n

Z a;iyi=0 ve a; =0 (2.16)
i=1
Pozitif «; degerlerine karsilik gelen x; orneklerine destek vektorleri denir.
w vektori Denklem (2.13) kullanilarak belirlenir. Son bilinmeyen b parametresi

tim destek vektor makineleri icin ortalama alinarak belirlenir ve Denklem

(2.17)’deki gibi ifade edilebilir [80, 84].

b= Vi — WTxi (217)

Verilerin dogrusal olarak ayrilabildigi durumda, hiper diizlemin sinif etiketlerini ve
veri orneklerini en dogru sekilde birbirinden ayirdigi kabul edilmektedir. Ancak
bazi durumlarda veri setindeki orneklerin 6zel dagilimindan dolay1 boyle bir
ayiricl hiper duzlemin belirlenmesinde zorluklarla karsilasilabilir. Karsilasilan
zorluk neticesinde dogrusal karar sinirlar ile dogrusal ayrilabilirligi saglamak
miimkiin olmaz. Veriler dogrusal olarak ayrilamazsa Denklem (2.9) kisitlamalari
gecerli olmaz. Bu durum, Sekil 2.3'de gosterildigi gibi, sinirin icine veya karar
sinirinin yanhs tarafina diisen veri ornegine karsilik gelir. Dogrusal olarak
ayrilamayan verileri islemek icin, formiile her bir 6rnek icin bir soft hata

§ ekleyerek Denklem (2.19)’deki gibi genellestirilir:

yiwTx; +b) = 1-¢, i=1,..,n, §>0 (2.18)
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wix;+b=+1

A
wix,+b=—-1"

Sekil 2.3 DVM’de dogrusal olarak ayrilamayan durum i¢in optimal ayiric1 hiper
diizlem [80]

Yeni optimizasyon problemi iki amacin birlesimi olarak tanimlanmaktadir: marji
maksimize etmek ve hatayr minimize etmek. Eger &; = 0 ise, x; ornekleri dogru
sekilde siniflandirilir (Sekil 2.3'deki 1 noktasi). 0 > &; > 1 ise x; drnekleri de dogru
sekilde smiflandirilir, ancak bunlar sinirin icindedir (Sekil 2.3'deki 2 noktasi).
& =0 ise x; ornekleri yanhs siniflandirilmistir (Sekil 2.3'deki 3 noktasi). Yanlis
siiflandirmalarin  sayis1 1'den biiyilk olan ¢ sayisina esittir. Ote yandan,
ayrilmayan noktalarin sayis1 pozitif §; sayisina esittir. Yani )7, &;, smifi
belirlenemeyen noktalarin toplam sayisidir. Bu hata terimini de kullanarak Ly,

Denklem (2.19)’deki bicimde yazilir.

n (2.19)
Lp 2||W||2 zfl zal YL(W xl+b)_1+€L Z.ulfl

i=1

¢; degerlerinin, yeni Lagrange parametreleri y; ile pozitif olmasi gerekmektedir. C
parametresi, destek vektorlerinin sayisi ile dogrusal olarak ayrilmayan noktalarin
sayis1 arasindaki agirlig1 ayarlamak i¢in kullanilir. Dual problem Denklem (2.20) ve

Denklem (2.21) ile gosterilir [80, 84]:

Ly = Z a; — 1/222 a; a]yly]x X; (2.20)

i=1j=

n

Z a;iy;i =0, ve0<a; <C (2.21)

i=1
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2.1.5.2 Dogrusal Olmayan Destek Vektor Makineleri

Veri dogrusal olmayan bir sekilde ayrilabilir oldugunda, dogrusal DVM kullanmak
yerine dogrusal olmayan DVM kullanmak daha iyi bir yaklasimdir. Dogrusal
olmayan DVM girdileri doniistiirmek icin ilk olarak dogrusal olmayan bir ¢ekirdek
belirler ve sonrasinda dogrusal DVM kullanir. Dogrusal olmayan c¢ekirdek
fonksiyonu biiyiik olasilikla biiyiik bir matristir. Dolayisiyla dogrusal olmayan
DVM’nin yiiksek boyutlu bir uzayda girdiyi eslemesi ¢cok uzun zaman alabilir.
Burada amag, verinin dontstiiriildiigli yeni boyutta en biiyiik sinirh ayirici hiper
diizlemi ortaya ¢ikarmaktir. Dogrusal olmayan ayrilabilir veriyi dogrusal ayrilabilir
veriye doniistirmek igin veri, dogrusal olmayan bir c¢ekirdek fonksiyonu
kullanarak yiiksek boyutlu bir 6zellik uzay1 formunda haritalanir. Ornek olarak
Sekil 2.4'te gosterildigi gibi bir c¢ekirdek fonksiyonunu yiiksek boyuta

haritalanmasi gosterilmistir.

Girdi Uzayi Doniistiiriiimiis Uzay

Sekil 2.4 Bir ¢cekirdek fonksiyonu ile yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayina haritalama
[86]

Cekirdek fonksiyonlarinin 6zellik uzayinda karsilik gelen i¢ carpimi olmasi gerekir

ki boylece dontismis olurlar. Cogunlukla polinom (DVM-POLY), radyal tabanh

(DVM-RBF) ve Pearson VII fonksiyon tabanli evrensel (DVM-PUK) c¢ekirdek

fonksiyonlar1 kullanilir, ancak bunun disinda baska cekirdek fonksiyonlar1 da

kullanilmaktadir.

Cekirdek fonksiyonu, etkin bir benzerlik 6l¢tisiidiir ve lineer bir modeli dogrusal
olmayan bir modele doniistirebilir. Bu c¢alismada kullanilacak olan g¢ekirdek

fonksiyonlarinin formiilleri Tablo 2.1’de verilmistir:
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Tablo 2.1 Cekirdek fonksiyonlar1 ve formiilleri

Cekirdek K (xiij)
Radial basis function exp(—vllx; — xl|12),y > 0
Polynomial yx{X;+1)%y >0

1
PUK L |2 *Jux—yua/z(%) -1 ]I

(O]

2.1.6 Lojistik Regresyon Algoritmasi

LR, standart regresyon modellerinde oldugu gibi bagiml ve bagimsiz degiskenler
arasindaki iliskiyi belirlemek icin kullanilir. Bagimli degisken 0 veya 1 degerine
sahipse, ikili LR kullaniir [87]. LR analizinde amag, bagimli ve bagimsiz
degiskenler arasindaki iliski veya iligkileri, en az degisken ile en iyi uyuma sahip
olacak sekilde tanimlamaktir [88, 89]. Bu yontemin dogrusal regresyona gore
tercih edilmesinin temel nedeni dogrusal regresyonda gecerli olan varsayimlarin
aranmamasli ve dogrusal regresyona gore daha esnek olmasidir [90]. Bir diger
ayrimda LR’de varsayimlar a¢isindan incelendiginde en kiiciik kareler yontemine
nazaran daha az kisit mevcuttur [91]. Lojistik regresyonda parametreler, analitik
olarak elde edilemediginden dolay1 iteratif bir yontem olan maksimum olabilirlik

tekniginden yararlanilarak tahmin yapilmaktadir [92].

Lojistik fonksiyonun formiilii Denklem (2.22)’deki bicimde yazilabilir:

(2.22)

g9(z) = ,R - [0,1]

1+e2
Denklem (2.22)’'de, g(z) degeri, 0 ile 1 arasinda deger almaktadir. Eger aldig1 deger

0,5 degerinden biiyiik ise 1'e yaklastig, kiictlik ise 0’a yaklastig1 sOylenir [61].

2.2 Oznitelik Se¢im Algoritmalar:

Oznitelik se¢cimi, M<N olmak tizere, N tane 6znitelik sahibi olan bir veri seti i¢cin
olciit fonksiyonu, M'nin biitiin alt kiimelerinde en iyi olacak sekilde M 6zniteligini

belirleme durumudur [93].
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Makine O6grenmesi algoritmalar1 siniflandirma yaparken en 6énemli noktalardan
biri hangi degiskenlerin etkili oldugunu 6grenmektir. Algoritmalarin siniflandirma
yapmasl, veri setindeki Ozniteliklerin secimine biiyiik 6zen gosterilmesini ve
sadece etkili olanlarin dahil edilmesini gerektirir. Siniflandirma algoritmalarinda
kullanilan degisken sayisinin olabildigince azaltilmasi ve siniflandirma

sonuglarinda bunu yaparken énemli bir diisiis olmamasi son derece énemlidir.

Oznitelik secimi, veri setinde smiflandirma basarisini etkileyen en etkili
Oznitelikleri se¢me islemidir. Veri setindeki bazi 0Ozniteliklerde 6nemli bilgi
bulunmaz. Oznitelik uzaynin yiiksek boyutlu olmasinin olumsuz taraflarindan
kurtulmak i¢in boyut indirgeme yapilmalidir. Boyut indirgeme islemi ya 6znitelik
secimi ya da oznitelik c¢ikartimi yapilir. Oznitelik secimi, veri setindeki
Ozniteliklerden yeni bir o6znitelik alt kiimesi olusturarak diizenlenir. Asil
Ozniteliklerin yerine donilisim yapilarak elde edilen 6zniteliklerin kullanilmasi
oznitelik ¢ikariminin 6znitelik seciminden farkidir. Oznitelik sayisinin durumu
siniflandiricilarin basari1 performansini olumlu ya da olumsuz yonde etkileyebilir

[94].

Oznitelik secimi yapilmasindaki énemli noktalardan biri de, 6rnek sayisinin diisiik,
nitelik sayisinin ise fazla oldugu durumlarda makine 6grenmesi algoritmalarinin
islem yapmasinin zor olmasidir. Oznitelik se¢imi, farkl algoritmalarla yapilarak
olumlu ve olumsuz sonuglar olusturabilir. Bunlar filtre modelli, sarmal modelli ve
gomiili modelli algoritmalardir. Filtre modelli algoritmanin olumlu yoni
siniflandirma algoritmasindan bagimsiz ve hizli olarak islem yapmasidir. Olumsuz
yoni ise diger yontemlere gore basari oraninin daha diisiik seviyede olmasidir.
Sarmal modelli algoritmanin olumlu yo6ni basari oranini yiiksek tutmasi ve
uygulamasinin kolay olmasidir. islem yiikiiniin fazlahgindan dolay: yavas calismasi
ise olumsuz yonudir. Gomiili modelli algoritmanin olumlu y6nii, basar1 oranini
yuksek tutarak islem yiikiinii diisiirmesidir. Olumsuz yont ise karar agaclarindan

bagimsiz olarak kullanilamamalaridir [95].

Farkli 6znitelik secim algoritmalarn literatiirde mevcuttur. Bunlar, Cfs subset,
correlation attribute, one-R, gain ratio, info gain ve relifF o6znitelik sec¢cim

algoritmalaridir.
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2.2.1 Cfs Subset Oznitelik Secim Algoritmasi

CFS Subset oznitelik secim algoritmasi, veri setindeki degiskenleri korelasyon
yardimi ile degerlendirerek en iyi oznitelikleri bulmayr amaglar. Bu algoritma
aralarinda diisiik korelasyonlu, sinif etiketleri arasinda ise yiliksek korelasyonlu
oznitelikleri seger [95, 96]. Bu algoritmada, yiiksek korelasyonlu o6zellikler veri
setinden ¢ikarilir ¢iinkii iliskisiz 6zellikler daha iyi siniflandirma basarisi ortaya
cikarir [97]. Korelasyon tabanl 6znitelik se¢im katsayis1 Denklem (2.23)’deki gibi

hesaplanir:

kfcf
\/k + k(k — )yss

Skory = (2.23)

Denklem (2.23)'de, verilen s, k tane oOzellige sahip Oznitelik alt kiimesini

gostermektedir. y.f, Oznitelik alt kiimesinin sinifi ile korelasyonunu belirtirken;

Y Oznitelik alt kimesindeki 6zniteliklerin korelasyonunu ifade eder [95].

2.2.2 Correlation Attribute Oznitelik Secim Algoritmasi

ikili olan o6zellikler ve sonug¢ arasindaki Pearson korelasyon degerini élcer. Bu
yontemde degiskenler nominal 6lgek ile dlciilirse, genel korelasyon icin agirlikh
ortalama hesaplanarak sonuglar belirlenir [45]. Her bir 6znitelik ile hedef sinif
ozniteligi arasindaki iliskiyi 6l¢mek icin Pearson korelasyon yontemini kullanmak
uygundur. Nominal 6znitelikleri deger bazinda degerlendirmektedir. Her deger bir

gosterge olarak hareket eder [49].

2.2.3 One-R Oznitelik Secim Algoritmasi

Veri setinde test edilen Oznitelikler lzerindeki siniflandirma kurallari, tek bir
oznitelik degerine dayanan One-R 6znitelik se¢im algoritmasi ile elde edilir. One-R
algoritmasinda, 6nemli nokta en diisiik hata oranina sahip 6zniteligi se¢mektir.
Sonug olarak, 6znitelik degerinin ¢cogunluguna ait olmayan 6rneklerin orani hata
oranina katkida bulunacaktir [98]. One-R algoritmasi, tiim veriyi test ederek belirli
kurallar dogrultusunda karar agacini olusturur. Bu teknik, veri yapisinin uygun bir
sekilde calisilmasini saglayan, son derece hassas ve yliksek dogruluk oranina sahip

bir algoritmadir [99]. One-R 6znitelik secim algoritmasi egitim setinde 6zellikleri
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hata oranina gore siralamaktadir. Sayisal olarak deger tasiyan Ozniteliklerin
tamamini siirekli olarak ele alir ve deger araligini birkag¢ farkli araliga bélmek i¢in
basit bir yontem kullanir. En basit 6znitelik se¢im uygulamalarindan biridir.

Yalnizca bir 6zellige dayali basit kurallar tretir [46].

2.2.4 Gain Ratio Oznitelik Se¢im Algoritmasi

Gain ratio, entropiye dayali bir 6znitelik secim yontemidir. Info gain yontemi farkh
degerlere sahip 6znitelikler se¢me egilimindedir, bu nedenle bazen sonuglar yanh
olarak elde edilir. Bu yanlilik durumunu azaltmak i¢in gain ratio yontemi kullanilir.
Yanlhlig1 azaltmak icin bolme bilgilerinden yararlanilir. Gain ratio, bilgi kazanci
degerlerinin ve boliinmis bilginin oraniyla elde edilen normallesmedir [100]. Gain
ratio, yanhiligini azaltan bilgi kazancinin farkli bir versiyonudur. Gain ratio,
Oznitelik seciminde degisken(branches) sayisi ve boyutunu dikkate alir. Bir
béliinmenin kendi icindeki bilgisini hesaba katarak bilgi kazancim diizeltir. I¢sel
bilgi, 6rneklerin dallara dagilma entropisidir. Ozgiin bilgiler biiyiidiikce 6zniteligin

degeri de duser [47, 69]. Gain ratio icin formil Denklem (2.24) ile verilmistir:

Gain(Oznitelik) (2.24)
Intrinsic_info(Oznitelik)

Gain ratio(Oznitelik) =

2.2.5 Info Gain Oznitelik Secim Algoritmasi

Info gain 0znitelik secim algoritmasinin temeli entropi kavramu ile ilgilidir. Entropi,
bir sistemdeki diizensizligin ol¢iisti olarak ifade edilebilir. Yiiksek entropiye sahip
verilerde daha fazla bilgi bulunmaktadir. Siniflandirma islemi, 6znitelikleri
kullanarak ne kadar bilgi kazanilabilecegini ortaya koymaktadir. Oznitelik secimi
siniflardan ne kadar bagimsiz olursa bilgi o kadar diisiik olur [101, 102]. Bu
algoritma ile oOznitelik secimi yapmak icin her bir o6zniteligin bilgi kazanci
degerinin hesaplanmasi1 gerekmektedir. Eger yapilan islemler sonucunda elde
edilen kazang verileri 6nceden belirlenmis olan esik degerden diisiik ¢ikarsa, bu

Ozniteliklerin siniflandirma stirecinde kullanilmasi uygun degildir [94].

Info gain formiilii Denklem (2.25) ile verilebilir:
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16(t) = — Z P(ClogP(C,) + P(¢) Z P(c;| )logP(C; | t) + P(D) z P(C; | E)logP(c; | ©) (2.25)
i=1 i=1 i=1

Verilen Denklem (2.25)’de, m toplam sinif sayisini, P(t) ve P(t) t teriminin kiimeye
ait olup olmamasinin olasiligini, P(C;) C; smifinin olasihigini, P(Ci | t) ve P(Ci | E)

t'nin kiimede oldugu ya da olmadigi durumda Ci'nin kosullu olasihgl

gostermektedir [103].

2.2.6 ReliefF Oznitelik Secim Algoritmasi

ReliefF o6znitelik se¢im algoritmasi, ozniteliklerin degerlerini ve aralarinda
bagimlilik olup olmadigin1 belirlemeye calisir. Bu sonucu elde etmek igin,
orneklerin ait oldugu ve agirhiklandirilmadigr siniflardaki en yakin o6rnekleri
karsilastirir. Baslangicta ikili sinif problemleri i¢in gelistirilmis ve ardindan ¢oklu

sinif problemlerine de uyarlanmistir [104].

ReliefF 0Oznitelik se¢im algoritmasi, Relief istatistiksel modelinin gelistirilmis
halidir. Bu yontem, ilk olarak veri setinden bir érnek secer. Ikinci olarak ilgili
ornegin, kendi siiflarindaki diger 6rneklerle yakinlhig: ile farkh siniflarla olan
uzakligina gore bir model olusturur ve bu islemlerin ardindan 6znitelik segcme
islemini gerceklestirir [48]. ReliefF formiilii Denklem (2.26) ile verilebilir:

’j"=1 —fark(xij,en yakin aynlij) + fark(xij,en yakin farklll-j)

S = (2.26)

m

Burada m, verideki tiim 6rnek sayisini gosterir. j. 6rnekteki i. degerin farkh sinifa
sahip en yakin ornege olan uzakligini fark(xij,enyaklnfarkllij) degeri; j.
ornekteki i niteligin ayni smnifa sahip en yakin o6rnege olan uzakhigini

fark(xij,en yakin aynlij) degeri ifade eder [95].

2.3 Smflandirma Algoritmalar i¢in Performans Ol¢iim Kriterleri

Siniflandirma algoritmalarinin basar1 oraninin belirlenmesi siirecinde farkh
performans kriterlerinin sonuclari hesaplanir ve karsilastirilir. Hangi algoritmanin
en etkili oldugunu belirlemek icin bircok kriter kullanilmaktadir. Bu kriterler;

dogru pozitif (DP) orani, yanhs pozitif (YP) orani, dogru negatif (DN) orani, yanls
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negatif (YN) orani, hassasiyet (precision), f-ol¢iitii (f-measure), alici islem
karakteristigi egrisi (ROC: Receiver Operating Characteristic), kappa (k) istatistigi,
ortalama mutlak hata (MAE: Mean Absolute Error), kok ortalama kare hata (RMSE:
Root Mean Square Error), Matthews korelasyon katsayis1 (MCC: Matthews
Correlation  Coefficient) olarak soylenebilir. Burada baz1 degerlerin
hesaplanabilmesi i¢in karsilastirma tablosunu bilmek gerekir. Karsilastirma

tablosunun bilesenleri Tablo 2.2’de verilmistir;

Tablo 2.2 Karsilastirma tablosu

Tahmin
a b

Pt
20 a DP YN
8
2 (Dogru Pozitif) (Yanhis Negatif)
)
(5]
o b YP DN
S

(Yanlis Pozitif) (Dogru Negatif)

Tablo 2.2’de dogru pozitif (DP): dogru pozitif tahmin sayisini, yanhs pozitif (YP):
yanlis pozitif tahmin sayisini, dogru negatif (DN): dogru negatif tahmin sayisin1 ve

yanlis negatif (YN): yanlis negatif tahmin sayisin1 gostermektedir.

2.3.1 Dogru Pozitif Oran1 (Duyarlhlik)

Dogru siniflandirilmis pozitif 6rneklerin, modeldeki toplam pozitif 6rnek sayisina

oraniyla elde edilir ve Denklem (2.27)’de gosterildigi bicimde ifade edilir.

DpP

S — 2.27
DP Orani DP TN ( )

2.3.2 Yanhs Pozitif Orani

Gergekte negatif olan fakat pozitif sinifflanmis olan érneklerin toplam negatif 6rnek

sayisina orani ile bulunur ve Denklem (2.28)’de gosterildigi bicimde ifade edilir.
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YP
P — 2.28
YP Orant YP T DN ( )

2.3.3 Precision (Hassasiyet)

Hassasiyet degeri, dogru smiflandirilmis pozitif orneklerin toplam pozitif
orneklerin sayisina orani ile elde edilir ve Denklem (2.29)’de gosterildigi bicimde

ifade edilir..

DP
H 1 = 2.29
assasiyet DP +7P ( )

2.3.4 F-Olgiitii

F-6lciitl, hassasiyet ve DP oraninin harmonik ortalamasi ile belirlenir [61]. F-

Olgiitiinlin hesaplanmasi i¢cin Denklem (2.30) kullanilabilir.

2 x Hassasiyet * DP Orani

F — 8lgiitii = (2.30)

Hassasiyet + DP Orant

2.3.5 Al Islem Karakteristigi Egrisi (ROC: Receiver Operating

Characteristic)

ROC egrisi genellikle siniflandirma algoritmalarinin performansini 6l¢gmek igin
kullanilir, burada egri altindaki alan siniflandiricinin nasil ¢alistigini gésterir [105].
Bu egri, Y ekseninde DP degerine ve X ekseninde (1-DN) degerine sahiptir. ROC
egrisinin altinda kalan alanin degeri ne kadar ytiksek olursa, algoritmanin yaptigi
siniflandirmanin da o kadar basarili oldugu séylenebilir. Degerler sayisal olarak
hesaplanabilir. ROC egrisinin altindaki alan, algoritmalarin performansi ile ilgili
gorsel sonuclarin yani sira sayisal sonuclar da sunmaktadir. Boylece, farkh
algoritmalarin  performanslarinin  karsilastirilmas1 gorsel olarak kolayca

yorumlanabilir [106].

2.3.6 Kappa (k) istatistigi

K istatistigi, bir smiflandirma algoritmasinin performans basarisi ile ilgilenir.

Kategorik degiskenler icin yapilan analizlerin anlasilmasinda kullanilan uygun bir
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istatistiki veridir. Ayn1 zamanda ki-kare tablosuna dayanan bir degerdir [107].
istatistigi 1'e yaklastikca, siiflandiricilar arasindaki anlagsma daha yiiksektir.
Po Ve pe nin iki kategorik degisken arasindaki gozlemlenen ve beklenen degerleri

gostermek lizere K istatistigi Denklem (2.31) ile hesaplanir.

Po — Pe
K = 2.31
1- Pe ( )
Po Ve pPe ise sirasi ile Denklem (2.32) ve Denklem (2.33) ile hesaplanir.
DP + DN
Po = (2.32)
DP + YN + YP + DN
_ (DP+YP)  (DP + YN) + (YN + DN) * (YP + DN) (233)

Pe (DP + YN + YP + DN)2

2.3.7 Ortalama Mutlak Hata (MAE: Mean Absolute Error)

Ortalama mutlak hata istatistigi, bir modelin tahmin edilen ve gozlenen degerleri
arasindaki farklar1 gostermeye yardimci olur [108]. Bu deger, tahmin edilen ve
gozlemlenen degerler arasindaki mutlak farklarin ortalamasini hesaplar ve

Denklem (2.34)’de gosterildigi bicimde ifade edilir.

n
MAE = n—lz |p,—0,| (2.34)

i=1

P; — 0; modelin tahmin hatasini gosterir.

2.3.8 Kok Ortalama Kare Hata (RMSE: Root Mean Square Error)

MAE'ye benzer sekilde bir modelin tahmin edilen ve gozlenen degerleri arasindaki
farklar1 gostermeye yardimci olur. K6k ortalama kare hatasi, tahmin edilen ve
gozlemlenen degerler arasindaki kare farklarinin ortalama karekokiine esittir ve

Denklem (2.35)’de gosterildigi bicimde ifade edilir.

n 2
RMSE = n‘lz |p, -0 (2.35)

=1
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P; — 0; modelin tahmin hatasini gosterir.

2.3.9 Matthews Korelasyon Katsayis1 (MCC: Matthews Correlation

Coefficient)

Matthews korelasyon katsayis1i (MCC) -1 ile 1 arasinda degerler alir ve
karsilastirma matrisindeki bilesenler kullanilarak elde edilir. Pozitif deger elde
eden MCC'lerin dogru tahminler irettigi sonucuna varilabilir. MCC = 1 degeri
miitkemmel tahminler yagildig1 anlamina gelir. MCC, Denklem (2.36)’de verildigi
sekilde hesaplanir [40].

(DP * DN) — (YP xYN)

Mmcc :\/(DP+YP)*(DP+YN)*(DN+yp)* (DN + YN) (2.36)

2.4 k-kath Capraz Dogrulama

Makine 6grenmesi yontemlerini uygularken kritik noktalardan biri egitim ve test
verilerinin (kiimelerinin) belirlenmesidir. Veri seti temel olarak egitim ve test veri
seti olarak iki gruba ayrilir. Béliinme, % 50 - % 50 ya da % 60 - % 40 gibi
degerlerle belirlenebilir. k-kath c¢apraz dogrulama ydntemi veri setini k esit
parcaya boler. Bunlarin k-1 tanesi egitim veri seti, kalan kismi ise test verisidir.
Her bir parga, test kiimesi olarak alinarak islem k kez tekrar edilir. Tlim sonuglarin

ortalamasi hesaplandiginda, siniflandirma degerleri belirlenmis olur [109].

Literatlirde k degerinin 2, 5, 10 olarak kullanildig1 gériilmektedir [110]. Breiman,
Friedman, Stone ve Olshen, k = 10 segcmenin en iyi se¢im oldugunu séylemislerdir
[111]. Bu ¢alismada da, k degeri icin siklikla kullanilan 10 degeri alinmistir. Fen
bilimleri veri seti icin k=10 alinarak 4481 6grencinin verileri ile 10-kath ¢apraz
dogrulama yapilmistir. 10 parcanin 9 tanesi egitim seti, 1 tanesi test grubu olarak
secilmistir. 4033 o6grencinin verisi egitim setinde, 448 6grencinin verisi de test
grubunda yer almaktadir. Bu islem her defasinda test grubunu degistirmek
suretiyle 10 kez tekrar edilir. Matematik veri seti i¢in yine k=10 alinarak 4577
Ogrencinin verileri ile 10-kath ¢apraz dogrulama yapilmistir. 10 parcanin 9 tanesi

egitim seti, 1 tanesi test grubu olarak sec¢ilmistir. 4119 68rencinin verisi egitim
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setinde, 458 6grencinin verisi de test grubunda yer almaktadir. Bu islem her

defasinda test grubunu degistirmek suretiyle 10 kez tekrar edilir.
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3

Uygulama

Bu ¢alismada 2016 yilinda yayinlanan TIMSS-2015 veri setinden yararlanilmistir.
TIMSS, dordiinci ve sekizinci siniflardaki 6grencilerin matematik ve fen bilimleri
alanindaki seviyelerini belirlemek icin yapilan bir ¢alismadir. Her 4 yilda bir
gerceklestirilen bu c¢alismaya, 2015 yilinda, sekizinci siif 6grencilerinin
basarilarinin degerlendirilmesi icin 39 tlkenin yani sira 7 katilimcr tlke istirak
etmistir. TIMSS'in ilk asamasinda, bu tilkelerden bir dizi okul orantili bir sekilde
belirlenmistir. Ikinci asamada ise secilen siniflardan bazilari rastgele secilmistir.

Calismada kullanilan anket, 6grencilerin verdigi cevaplara gore islenmistir [112].

Bu calismanin uygulamasi iki b6liimde incelenmistir. Birincisi TIMSS veri setinde
Turkiye’deki sekizinci smif o6grencilerinin  fen bilimleri basarilarinin
siniflandirilmasi, ikinci olarak ta yine sekizinci sinmif 6grencilerinin matematik
basarilarinin siniflandirilmasidir. Bu siniflandirma basarilarinin bulunmasi i¢in
makine oOgrenmesi algoritmalarindan yararlanilacaktir. Ayrica bu basari
siniflandirmalarimi etkileyen degiskenler farkli 6znitelik se¢cim algoritmalar: ile

belirlenecektir.

3.1 Deneysel Kurulum ve Uygulama
Bu ¢alismanin deneysel kurulumu asagidaki sekilde verilebilir:

e TIMSS-2015 Tiurkiye 8. sinif 6grencilerinin sonuclar: odak grubu olarak ele

alinir. Veri setinden mevcut olmayan ve eksik gozlemler temizlenir.

e Egitim ve test veri kiimeleri, 10-kath ¢apraz dogrulama kullanilarak elde

edilir.

e Sonuglara etki edebilecek tiim potansiyel degiskenlerin kullanilmasiyla en

iyi performans gosteren algoritma bulunur.
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e Siniflandirma basarisi i¢in 6nemli olan 6l¢ekler yardimiyla algoritmalarin

siniflandirma basarilari incelenir.

e Basaril smiflandirmadaki en 6nemli 6zellikler 6 farkli 6znitelik se¢im
algoritmasi kullanilarak elde edilir ve en iyi siniflandiricilar bu etkili

degiskenler kullanilarak bulunur.

e 8. Smif fen bilimleri ve matematik 6grencilerinin basarisinin
siniflandirilmasi, Tablo 3.1 ve Tablo 3.11’'deki veri seti kullanilarak k-NN,
NB, DVM-POLY, DVM-RBF, DVM-PUK, YSA, KA-C4.5, KA-RepTree, KA-RF ve
LR ile yapilir.

e 8 Smif fen bilimleri ve matematik 06grencilerinin basarisinin
siniflandirilmasinda etkili olan 06znitelikleri belirlemek icin Cfs subset,
correlation attribute, one-R, gain ratio, info gain ve relifF 6znitelik se¢cim

algoritmalar: kullanilir.

3.2 Weka

Bu ¢alismada kullanilacak verinin bagimh ve bagimsiz degisken degerleri ARFF
dosyasi olarak hazirlanmis ve analizleri yapmak amaciyla tizere WEKA programina
aktarilmistir. WEKA, veri madenciliginde kullanilan makine 6grenmesi
algoritmalarin1 ve Oznitelik se¢im algoritmalarin1 bilinyesinde barindiran Java
programlama dili tabanli bir yazilimdir. Waikato tUniversitesi tarafindan
gelistirilmis ve Waikato Environment for Knowledge Analysis kelimelerinin bas

harflerinden programin adi olusturulmustur [113].

3.3 Fen Bilimleri icin Veri Seti

Birinci uygulama boélimiinde, Tirkiye'deki sekizinci siif 6grencilerinin fen
bilimleri basarilarinin siniflandirilmasi ile ilgilenilmistir. Fen bilimleri i¢in veri seti
2943 kiz, 3136 erkek olmak iizere toplam 6079 6grenciden olusmaktadir. Bununla
birlikte, veri kiimesindeki yanlis ve eksik bilgiler veri setinden ¢ikarilmistir. Sonug
olarak 2273 kiz, 2208 erkek olmak iizere toplamda 4481 68renci uygulamaya dahil
edilmistir. Veri setinin modellenmesinde tiim degiskenler kullanilmaktadir. Ancak,

”n

“yas” gibi baz1 degiskenlerde degiskenlik olmadig1 icin veri kiimesinden
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cikarilmistir. Tablo 3.1'de 35 bagimsiz ve 1 bagimh degisken olmak tlizere veri
setinde kullanilan degiskenler gosterilmistir. 35 bagimsiz degisken 6grencilerin
fen bilimleri basarisinin siniflandirilmasi icin 6nemli faktorlerdir ve bu faktorler
makine 6grenmesi yontemleri i¢in 6znitelik olarak ifade edilmektedir. Tablo 3.1’de
goruldugi gibi, “Fen bilimleri birinci degerlendirme sonucu” (BSSSCIO1) bagimh
degiskendir ve o6grencilerin fen basarisim1 ifade etmektedir. TIMSS-2015’in
ortalama fen bilimleri puani, 100 standart sapma ile 500 olarak belirlenmistir [5].
Bu bilgiler dogrultusunda bir 6grencinin fen bilimleri puani eger 500’den yiiksek
ise 1 (basaril1); 500'den diisiik ise 0 (basarisiz) olarak kodlanmistir. Tirkiye icin

hesaplanan ortalama basari degeri ise 493 olarak bulunmustur.

Tablo 3.1 Ogrencilerin Fen Bilimleri bagarisinin siniflandiriimasinda kullanilan
tiim degiskenler

Faktor adi Tanim Cevap
ITSEX Cinsiyet 1= Kadin, 2=Erkek
BSBGO03 Aile ile iletisim 1=Her zaman, 2=Zaman zaman, 3=Bazen, 4= Asla
BSBGO5 Dijital bilgi cihaz sayis1 1=Hig, 2=1-3 cihaz, 3=4-6 cihaz, 4=7-10 cihaz, 5= 10
cihazdan daha fazla
BSBGO06A Kendi tablet bilgisayar1 1=Evet, 2=Hayir
BSBGO6B Paylasiml tablet bilgisayar 1=Evet, 2=Hayir
BSBG06C Calisma masasi 1=Evet, 2=Hayir
BSBGO6F Cep telefonu 1=Evet, 2=Hayir
BSBG06G Oyun sistemi 1=Evet, 2=Hayir
BSBGO6H Isinma sistemi 1=Evet, 2=Hayir
BSBGO61 Sogutma sistemi 1=Evet, 2=Hayir
BSBGO06] Camasir makinesi 1=Evet, 2=Hayir
BSBGO6K Bulasik makinesi 1=Evet, 2=Hayir
BSBG08 Egitimde ilerlemek istediginiz dlizey 1=0rta okul, 2= Lise, 3= Lise sonrasi (yiiksek 6grenim
olmayan), 4=Universite Onlisans, 5=Universite lisans,
6=Lisansiisti )
BSBG11 Hangi siklikta okula gidilmedigi 1=Haftada bir ya da daha fazla, 2=Iki haftada bir, 3=Ayda
bir, 4=Cogunlukla giderim
BSBG12 Okul giinlerinde hangi siklikla kahvalt 1=Hergiin, 2=Cogu giinler, 3=Bazen, 4=Nerdeyse hi¢
yapildig1
BSBG13A Hangi siklikta tablet bilgisayar 1=Neredeyse hergiin, 2=Haftada bir ya da iki, 3=Ayda bir
kullanildig: (evde) ya da iki, 4=Neredeyse hi¢
BSBG13B Hangi siklikta tablet bilgisayar 1=Neredeyse hergiin, 2=Haftada bir ya da iki, 3=Ayda bir
kullanildig1 (okulda) ya da iki, 4=Neredeyse hig¢
BSBG13C Hangi siklikta tablet bilgisayar 1=Neredeyse hergiin, 2=Haftada bir ya da iki, 3=Ayda bir
kullanildig: (diger yerlerde) ya da iki, 4=Neredeyse hi¢
BSBG14A Ders kitabina erisim 1=Evet, 2=Hayir
BSBG14B Odevlere erisim 1=Evet, 2=Hayir
BSBG14C Sinif arkadaslariyla isbirligi 1=Evet, 2=Hayir
BSBG14D Ogretmen ile iletisim 1=Evet, 2=Hayir
BSBG14E Fen bilimlerinde yardimci bilgiye erisim  1=Evet, 2=Hayir
BSBS25AB Ogretmenin hangi siklikta 6dev verdigi 1=Her giin, 2=Haftada 3 ya da 4 kez, 3= Haftada 1 ya da 2
(Fen bilimleri) kez, 4=Haftada bir ya da hig, 5=Asla
BSBS26AB Son bir yi1lda alinan ek ders (Fen 1=Evet, sinifta basarili iken, 2=Evet, sinifta basarisiz iken,
bilimleri) 3=Hayir
BSBS26BB Kag ay ek ders alindig1 (Fen bilimleri) 1=Hig, 2=4 aydan az



, 3=4 ya da 8 ay, 4=8 aydan fazla

BSBGHER Ev egitim kaynaklari
BSBGSSB Ogrencilerin okula ait olma hissi
BSBGSB Ogrenci zorbaligi
BSBGSLS Ogrencinin fen bilimlerini 6grenmeyi
sevmesi
BSBGESL Fen bilimlerindeki 6grenmeye olan
sempatisi
BSBGSCS Fen bilimlerinde 6grencinin giiveni
BSBGSVS Ogrencinin fen bilimlerine verdigi deger
BSDSLOWP Tahmin i¢in fen bilimleri basarisi ¢ok 1=Evet, 2=Hayir
diisiik
BSDSWKHS Fen bilimleri 6devinde haftalik harcanan ~ 1=3 saat ya da daha fazla, 2=45 dakikadan fazla 3 saatten
zaman az, 3=45 dakikadan az
BSSSsCIo1 Fen bilimleri birinci degerlendirme 0=Basarisiz, 1= Basarili

sonucu
*Veri setinin orijinal hali Ek A.1’de verilmistir.

3.3.1 Fen Bilimleri Veri Seti i¢in Olgekler

TIMSS-2015 c¢alismast Olgek adi1 verilen tek bir gizli yapiyr 6lgmek igin
gelistirilmistir. Raporlamada, Item Response Theory (IRT) ol¢eklendirme
yontemlerinden biri olan Rasch kismi kredi modeli kullanilmistir [114]. Calismada
9 adet olcek mevcuttur. Bu dlcekler sirasiyla; “Ev egitim kaynaklar1” (BSBGHER),
“Ogrenci zorbalig1” (BSBGSB), “Ogrencilerin okula ait olma hissi” (BSBGSSB), “Fen
bilimlerindeki 6grenmeye olan sempatisi” (BSBGESL), “Ogrencinin fen bilimlerine
verdigi deger” (BSBGSVS), “Fen bilimlerinde o6grencinin giiveni” (BSBGSCS),
“Tahmin icin fen bilimleri basaris1 ¢ok diisiik” (BSDSLOWP), “Ogrencinin fen
bilimlerini 6grenmeyi sevmesi” (BSBGSLS) ve “Fen bilimleri 6devinde haftalik
harcanan zaman” (BSDSWKHS) seklindedir.

Fen Bilimleri veri setinde ev egitim kaynaklar1 (BSBGHER) o6lcegini olusturan

sorular ve cevap secenekleri Tablo 3.2’de verilmistir.

Tablo 3.2 Fen Bilimleri veri seti icin ev egitim kaynaklar1 6l¢eginin icerigi

Soru kodu Soru Cevap

BSBG04 Evdeki kitap sayis1 1) 0-10
2)11-25
3) 26-100
4)101-200
5) 200’den fazla

BSDGO06S Ev ¢alismalarindaki desteklerin sayisi 1) Yok
2) internet baglantisi ya da kendi odasi
olma
3) Ikiside

BSDGEDUP Ebeveylerinin egitim diizeyi 1) Ilkokul, tamamlanmamis orta okul ya
da hi¢ okula gitmemis
2) Orta okul
3) Lise
4) Lise sonrasi (yliksek 6grenim olmayan)
5) Universite ya da lizeri

*Veri setinin orijinal hali Ek A.2’de verilmistir.
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Fen Bilimleri veri setinde 6grenci zorbaligi (BSBGSB) 6lcegini olusturan sorular ve

cevap secenekleri Tablo 3.3’te verilmistir.

Tablo 3.3 Fen Bilimleri veri seti i¢cin 6grenci zorbalig1 6l¢eginin igerigi

Soru Soru Cevap
kodu
BSBG16A Benimle, ad ya da soyadimla dalga gecilmesi 1) Kesinlikle katiliyorum

2) Katiliyorum
3) Katilmiyorum
4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBG16B Beni oyun ya da aktivitelerine katmamalari 1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum
3) Katilmiyorum
4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBG16C Hakkimda yalan yayilmasi 1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum
3) Katilmiyorum
4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBG16D Benden birseyler ¢calinmasi 1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum
3) Katilmiyorum
4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBG16E Beniitmeleri ya da incitmeleri 1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum
3) Katilmiyorum
4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBG16F Yapmak istemedigim seylerin yaptirilmasi 1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum
3) Katilmiyorum
4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBG16G  Hakkimda utang verici bilgi yayilmasi 1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum
3) Katilmiyorum
4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBG16H Web iizerinden hakkimda utang verici seylerin 1) Kesinlikle katiliyorum
yayinlanmasi 2) Katiliyorum
3) Katilmiyorum
4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBG16]1  Tehdit edilmek 1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum
3) Katilmiyorum
4) Kesinlikle katilmiyorum

*Veri setinin orijinal hali Ek A.3’te verilmistir.

Fen Bilimleri veri setinde 6grencilerin okula ait olma hissi (BSBGSSB) o6l¢egini

olusturan sorular ve cevap secenekleri Tablo 3.4’te verilmistir.
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Tablo 3.4 Fen Bilimleri veri seti icin 68rencilerin okula ait olma hissi 6lceginin

icerigi

Soru kodu

Soru

Cevap

BSBG15A

Okulda olmay1 sevmek

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBG15B

Okuldayken giivende hissetmek

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBG15C

Okuldayken kendini okula ait hissetmek

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBG15D

Okulda arkadaslarini gormekten hoslanmak

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBG15E

Okuldaki 6gretmenlerin adil olmasi

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBG15F

Bu okula gitmekten gurur duymak

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBG15G

Okulda ¢ok sey 6grenmek

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

*Veri setinin orijinal hali Ek A.4’te verilmistir.

Fen Bilimleri veri setinde fen bilimlerindeki 6grenmeye olan sempatisi (BSBGESL)

6lcegini olusturan sorular ve cevap secenekleri Tablo 3.5’te verilmistir.

Tablo 3.5 Fen Bilimleri veri seti i¢cin fen bilimlerindeki 6grenmeye olan sempatisi
Olceginin icerigi

Soru kodu

Soru

Cevap

BSBS22A

Ogretmenimin benden ne yapmami
bekledigini biliyorum

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBS22B

Ogretmenimi anlamak kolaydir

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBS22C

Ogretmenimin ne dedigi ile ilgileniyorum

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBS22D

Ogretmenim benim ilging seyler yapmami
sagliyor

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBS22E

Ogretmenim sorularima agik cevap verir

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBS22F

Ogretmenim bana fen bilimlerini iyi aciklar

1) Kesinlikle katiliyorum
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2) Katiliyorum
3) Katilmiyorum
4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBS22G Ogretmenim 6grendiklerimi géstermeme izin 1) Kesinlikle katiliyorum
verir 2) Katiliyorum
3) Katilmiyorum
4) Kesinlikle katilmiyorum
BSBS22H Ogretmenim 6grenmemize yardimci olacak 1) Kesinlikle katiliyorum
seyler yapar 2) Katiliyorum
3) Katilmiyorum
4) Kesinlikle katilmiyorum
BSBS221 Ogretmenim hata yaptigimda nasil daha iyisini 1) Kesinlikle katiliyorum

2) Katiliyorum
3) Katilmiyorum
4) Kesinlikle katilmiyorum

yapmam gerektigini sdyler

*Veri setinin orijinal hali Ek A.5’te verilmistir.

Fen Bilimleri veri setinde 6grencinin fen bilimlerine verdigi deger (BSBGSVS)

Olcegini olusturan sorular ve cevap secenekleri Tablo 3.6’da verilmistir.

Tablo 3.6 Fen Bilimleri veri seti i¢in 6grencinin fen bilimlerine verdigi deger

Olceginin icerigi

Soru kodu  Soru Cevap
BSBS24A Fen bilimleri 6grenmek giinliik hayatta bana 1) Kesinlikle katiliyorum
yardimci olacaktir 2) Katiliyorum
3) Katilmiyorum
4) Kesinlikle katilmiyorum
BSBS24B Diger okul konularini 6grenmek icin fen 1) Kesinlikle katiliyorum
bilimlerine ihtiya¢ vardir 2) Katiliyorum
3) Katilmiyorum
4) Kesinlikle katilmiyorum
BSBS24C Gitmek istedigim iiniversite i¢cin fen 1) Kesinlikle katiliyorum
bilimlerinde basarili olmak gerekir 2) Katiliyorum
3) Katilmiyorum
4) Kesinlikle katilmiyorum
BSBS24D Istedigim is icin fen bilimlerinde bagarili 1) Kesinlikle katiliyorum
olmak gerekir 2) Katiliyorum
3) Katilmiyorum
4) Kesinlikle katilmiyorum
BSBS24E Fen bilimleri kullanmay1 igeren bir is 1) Kesinlikle katiliyorum
istiyorum 2) Katiliyorum
3) Katilmiyorum
4) Kesinlikle katilmiyorum
BSBS24F Diinyada ilerlemek i¢in fen bilimlerini 1) Kesinlikle katiliyorum
0grenmek 6nemlidir 2) Katiliyorum
3) Katilmiyorum
4) Kesinlikle katilmiyorum
BSBS24G Yetiskin oldugumda fen bilimleri bana daha 1) Kesinlikle katiliyorum
fazla is imkani saglayacak 2) Katiliyorum
3) Katilmiyorum
4) Kesinlikle katilmiyorum
BSBS24H Ailem fen bilimlerinde iyi diizeyde olmamin 1) Kesinlikle katiliyorum
6nemli oldugunu diistiniir 2) Katiliyorum
3) Katilmiyorum
4) Kesinlikle katilmiyorum
BSBS241 Fen bilimlerinde basarili olmak 6nemlidir. 1) Kesinlikle katiliyorum

2) Katiliyorum
3) Katilmiyorum
4) Kesinlikle katilmiyorum

*Veri setinin orijinal hali Ek A.6’da verilmistir.
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Fen Bilimleri veri setinde fen bilimlerinde 6grencinin giiveni (BSBGSCS) 6lcegini

olusturan sorular ve cevap secenekleri Tablo 3.7’de verilmistir.

Tablo 3.7 Fen Bilimleri veri seti i¢in fen bilimlerinde 6grencinin gliveni 6lgeginin

icerigi

Soru kodu

Soru

Cevap

BSBS23A

Fen bilimlerinde genellikle basariliyimdir

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBS23B

Bir cok sinif arkadasima gore fen bilimlerinde
daha ¢ok zorlanirim

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBS23C

Fen bilimleri gii¢lii yanlarimdan biri degildir

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBS23D

Fen bilimlerindeki seyleri kolaylikla 6grenirim

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBS23E

Fen bilimlerinin zor problemlerini ¢6zmekte
basariliyim

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBS23F

Ogretmenim fen bilimlerinde iyi oldugumu
soyler

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBS23G

Fen bilimleri benim i¢in diger konulardan
daha zordur

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBS23H

Fen bilimleri beni sasirtir

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

*Veri setinin orijinal hali Ek A.7’de verilmistir.

Fen Bilimleri veri setinde tahmin i¢in fen bilimleri basarisi ¢ok diisiik (BSDSLOWP)

Olcegini olusturan soru ve cevap secenegi Tablo 3.8’de verilmistir.

Tablo 3.8 Fen Bilimleri veri seti i¢in tahmin i¢in fen bilimleri basarisi ¢ok diisiik
Olceginin icerigi

Soru kodu Soru Cevap
BSDSLOWP  Tahmin i¢in fen bilimleri basarisi ¢ok diisiik 1) Evet
2) Hayir

*Veri setinin orijinal hali Ek A.8'de verilmistir.

Fen Bilimleri veri setinde 6grencinin fen bilimlerini 68renmeyi sevmesi (BSBGSLS)

Olcegini olusturan sorular ve cevap secenekleri Tablo 3.9°da verilmistir.
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Tablo 3.9 Ogrencinin fen bilimlerini 68renmeyi sevmesi él¢eginin icerigi

Soru kodu

Soru

Cevap

BSBS21A

Fen bilimlerini 6grenirken eglenirim

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBS21B

Keske fen bilimleri ¢calismak zorunda
kalmasam

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBS21C

Fen bilimleri sikicidir

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBS21D

Fen bilimlerinde bir ¢ok ilgin¢ sey 6grenirim

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBS21E

Fen bilimlerini severim

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBS21F

Okulda fen bilimleri 6grenmeyi heyecanla
bekliyorum

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBS21G

Fen bilimleri diinyadaki sistemin nasil
isledigini 6gretir

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBS21H

Fen bilimleri deneyleri yapmay:1 severim

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBS211

Fen bilimleri en sevdigim konulardan biridir

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

*Veri setinin orijinal hali Ek A.9’da verilmistir.

Fen Bilimleri veri

setinde fen bilimleri

o0devinde haftalik harcanan zaman

(BSDSWKHS) 6lgegini olusturan soru ve cevap secenegi Tablo 3.10’da verilmistir.

Tablo 3.10 Fen Bilimleri veri seti icin fen bilimleri 6devinde haftalik harcanan
zaman Olceginin icerigi

Soru kodu

Soru

Cevap

BSDSWKHS

Fen bilimleri 6devinde haftalik harcanan zaman

1) 3 saat ya da daha fazla
2) 45 dakikadan fazla 3 saatten az
3) 45 dakikadan az

*Veri setinin orijinal hali Ek A.10’da verilmistir.

3.3.2 Fen Bilimleri Veri Seti icin Uygulama

Tez c¢alismasinin bu boliimiinde, Tirkiye'deki sekizinci sinif fen bilimleri

ogrencilerinin TIMSS-2015 sonuglar1 kullanilmistir. Yanhs ve eksik degerler veri

40



setinden c¢ikarilmistir. Egitim ve test veri setlerini tiiretmek icin 10-kath ¢apraz
dogrulama kullanilmistir. Fen Bilimleri veri seti uygulamasi icin izlenen siireg¢

asagida verilmistir:

Adim 1: Algoritmalarin siniflandirma performanslarini siniflandirma kriterleri ile
belirlemek i¢in Tablo 3.1'de gosterilen 35 degiskenin tamami kullanilmistir. Bu
adim, algoritmalarin performansini gosterir. Ayrica Olgeklerin ve 06znitelik
seciminin 6nemini ortaya koymak icin diger tim asamalarla (Adim 2 ve Adim 3)

karsilastirma yapmak i¢in kullanilmaktadir.

Adim 2: Bu adimda veri setinde belirtilen olgekler kullanilmistir. Olgekler
kullanilarak algoritmalar ¢alistirilmis ve siniflandirma performanslari1 Tablo 4.4'te
verilmistir. Kullanilan o6lgekler; “Ev egitim kaynaklar1” (BSBGHER), “Ogrenci
zorbaligl” (BSBGSB), “Ogrencilerin okula ait olma hissi” (BSBGSSB), “Fen
bilimlerindeki 6grenmeye olan sempatisi” (BSBGESL), “Ogrencinin fen bilimlerine
verdigi deger” (BSBGSVS), “Fen bilimlerinde 6grencinin giiveni” (BSBGSCS),
“Tahmin icin fen bilimleri basaris1 ¢ok diisiik” (BSDSLOWP), “Ogrencinin fen
bilimlerini 6grenmeyi sevmesi” (BSBGSLS) ve “Fen bilimleri 6devinde haftalik
harcanan zaman” (BSDSWKHS)'dir. Bu adimin amaci, 6grencilerin fen bilimleri

basarisinin siniflandirilmasinda 6l¢eklerin etkinligini belirlemektir.

Adim 3: Oznitelik se¢im algoritmalar1 kullanilarak siniflandirma basarisinda en
etkili olan oOznitelikler ortaya cikarilmistir. Kullanilan 6znitelik se¢im yontemleri
Cfs subset, correlation attribute, one-R, gain ratio, info gain ve relifF’dir. Oznitelik
sec¢im algoritmalari, 35 degiskene uygulanarak en etkili 6znitelikler elde edilmistir.
Secilen 6zniteliklerin lizerine analizler tekrar yapilmistir. Yeni 6znitelik kiimeleri
kullanilarak, tiim siniflandirma algoritmalar i¢in siniflandirma basar1 degerleri

elde edilmis ve Tablo 4.5 - Tablo 4.14'te verilmistir.

3.4 Matematik icin Veri Seti

Fen bilimleri veri setinde oldugu gibi, yine TIMSS-2015 ¢alismasinin sekizinci
siniftaki Turk 6grencilerinin matematik basarilar1 ele alinmistir. Toplam 6079
ogrencinin katildig1 ¢calismada 2943 kiz ve 3136 erkek 6grenci bulunmaktadir. Bazi
eksik ve yanlis degerlerin goz ardi edilmesi ile birlikte 2303 kiz, 2274 erkek ve
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toplamda 4577 6g8renci ¢alismaya dahil edilmistir. Veri setinin modellenmesinde
tlim degiskenler kullanilmaktadir. Ancak, “yas” gibi baz1 degiskenlerde degiskenlik
olmadigl icin veri kiimesinden c¢ikarilmistir. Toplamda 36 degisken kullanilmis ve
degiskenler Tablo 3.11’de gdosterilmistir. Bu degiskenlerden “Matematik birinci
degerlendirme sonucu” (BSMMATO01) degiskeni 68rencilerin matematik basarisini
gosterir ve calismada bagimh degisken olarak secilmistir. TIMSS-2015’in ortalama
matematik puani, 100 standart sapma ile 500 olarak belirlenmistir [5]. Bu nedenle,
TIMSS c¢alismasinin ortalama degeri merkez nokta olarak kabul edilmis ve
ogrencilerin “Matematik birinci degerlendirme sonucu” puani eger 500’den biiyiik
ise 1 (basarili), degilse 0 (basarisiz) olarak kodlamistir. TIMSS tarafindan
belirlenen sekizinci siniftaki Tirk ogrencilerin ortalama matematik puanlari
458'dir. Diger 35 degisken ise bagimsiz degiskenler olarak tanimlanmis, bir baska
ifadeyle bu degiskenler 6grencilerin matematik basarisinin siniflandirilmasinda

onemli degiskenler olarak ele alinmistir.

Tablo 3.11 Ogrencilerin matematik basarisinin siniflandirilmasinda kullanilan
tim degiskenler

Faktor adi Tanim Cevap
ITSEX Cinsiyet 1= Kadin, 2=Erkek
BSBGO03 Aile ile iletisim 1=Her zaman, 2=Zaman zaman, 3=Bazen, 4= Asla
BSBGO5 Dijital bilgi cihaz sayis1 1=Hig, 2=1-3 cihaz, 3=4-6 cihaz, 4=7-10 cihaz, 5= 10 cihazdan
daha fazla
BSBG06A Kendi tablet bilgisayar1 1=Evet, 2=Hayir
BSBGO6B Paylasimli tablet bilgisayar 1=Evet, 2=Hayir
BSBGO6C Calisma masasi 1=Evet, 2=Hayir
BSBGO6F Cep telefonu 1=Evet, 2=Hayir
BSBG06G Oyun sistemi 1=Evet, 2=Hayir
BSBGO6H Isinma sistemi 1=Evet, 2=Hayir
BSBGO61 Sogutma sistemi 1=Evet, 2=Hayir
BSBGO06] Camasir makinesi 1=Evet, 2=Hayir
BSBGO6K Bulasik makinesi 1=Evet, 2=Hayir
BSBG08 Egitimde ilerlemek istediginiz diizey 1=0Orta okul, 2= Lise, 3= Lise sonrasi (yiiksek 6grenim olmayan),
4=Universite Onlisans, 5=Universite lisans, 6=Lisansiistii
BSBG11 Hangi siklikta okula gidilmedigi 1=Haftada bir ya da daha fazla, 2=Iki haftada bir, 3=Ayda bir,
4=Cogunlukla giderim
BSBG12 Okul giinlerinde hangi siklikla kahvalti 1=Hergiin, 2=Cogu glinler, 3=Bazen, 4=Nerdeyse hi¢
yapildigi
BSBG13A Hangi siklikta tablet bilgisayar 1=Neredeyse hergiin, 2=Haftada bir ya da iki, 3=Ayda bir ya
kullanildig (evde) da iki, 4=Neredeyse hi¢
BSBG13B Hangi siklikta tablet bilgisayar 1=Neredeyse hergiin, 2=Haftada bir ya da iki, 3=Ayda bir ya
kullanildig1 (okulda) da iki, 4=Neredeyse hi¢
BSBG13C Hangi siklikta tablet bilgisayar 1=Neredeyse hergiin, 2=Haftada bir ya da iki, 3=Ayda bir ya
kullanildig (diger yerlerde) da iki, 4=Neredeyse hi¢
BSBG14A Ders kitabina erisim 1=Evet, 2=Hayir
BSBG14B Odevlere erisim 1=Evet, 2=Hayir
BSBG14C Sinif arkadaslariyla isbirligi 1=Evet, 2=Hayir
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BSBG14D Ogretmen ile iletisim 1=Evet, 2=Hayir

BSBG14E Matematikte yardimci bilgiye erisim 1=Evet, 2=Hayir

BSBM384A Ogretmenin hangi siklikta 6dev verdigi 1=Her giin, 2=Haftada 3 ya da 4 kez, 3= Haftada 1 ya da 2 kez,
(Matematik) 4=Haftada bir ya da hig, 5=Asla

BSBM394AA Son bir yilda alinan ek ders (Matematik) 1=Evet, sinifta basarili iken, 2=Evet, sinifta basarisiz iken,

3=Hayir

BSBM39BA Kag ay ek ders alindig1 (Matematik) 1=Hig, 2=4 aydan az, 3=4 ya da 8 ay, 4=8 aydan fazla

BSBGHER Ev egitim kaynaklar1

BSBGSSB Ogrencilerin okula ait olma hissi

BSBGSB Ogrenci zorbahg1

BSBGSLM Ogrencinin matematik 6grenmeyi
sevmesi

BSBGEML Matematikteki 6grenmeye olan
sempatisi

BSBGSCM Matematikte 6grencinin giiveni

BSBGSVM Ogrencinin matematige verdigi deger

BSDMLOWP Tahmin i¢in matematik basarisi ¢ok 1=Evet, 2=Hayir
diisiik

BSDMWKHW  Matematik 6devinde haftalik harcanan 1=3 saat ya da daha fazla, 2=45 dakikadan fazla 3 saatten az,
zaman 3=45 dakikadan az

BSMMATO01 Matematik birinci degerlendirme sonucu  0=Basarisiz, 1= Basarili

*Veri setinin orijinal hali Ek A.11’de verilmistir.

3.4.1 Matematik Veri Seti icin Ol¢cekler

TIMSS-2015 c¢alismas:t oOlgek adi1 verilen tek bir gizli yapiy1 6lgmek icin
gelistirilmistir. Raporlamada, Item Response Theory (IRT) olceklendirme
yontemlerinden biri olan Rasch kismi kredi modeli kullanilmistir [114]. Calismada
9 adet oOlcek mevcuttur. Bunlar sirasiyla; "Ev egitim kaynaklar” (BSBGHER),
"Ogrencilerin okula ait olma hissi" (BSBGSSB), "Ogrenci zorbaligl" (BSBGSB),
"Ogrencinin matematik 6grenmeyi sevmesi" (BSBGSLM), “Matematikteki
O6grenmeye olan sempatisi” (BSBGEML), “Matematikte 06grencinin giliveni”
(BSBGSCM), “Ogrencinin matematige verdigi deger” (BSBGSVM), “Tahmin icin
matematik basarisi ¢ok diisiik” (BSDMLOWP) ve “Matematik 6devinde haftalik
harcanan zaman” (BSDMWKHW) olarak verilebilir.

Matematik veri setinde ev egitim kaynaklar1 (BSBGHER) 6l¢egini olusturan sorular

ve cevap secgenekleri Tablo 3.12’de verilmistir.
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Tablo 3.12 Matematik veri seti i¢in ev egitim kaynaklar1 6l¢ceginin icerigi

Soru kodu Soru

Cevap

BSBG04 Evdeki kitap sayisi

1) 0-10
2)11-25

3) 26-100
4)101-200

5) 200’den fazla

BSDGO06S Ev calismalarindaki desteklerin sayisi

1) Yok

2) Internet baglantisi ya da kendi odasi
olma

3) ikiside

BSDGEDUP Ebeveylerinin egitim diizeyi

1) ilkokul, tamamlanmamis orta okul ya
da hi¢ okula gitmemis

2) Orta okul

3) Lise

4) Lise sonrasi (yliksek 6grenim olmayan)
5) Universite ya da lizeri

*Veri setinin orijinal hali Ek A.12‘de verilmistir.

Matematik veri setinde ogrencilerin okula ait olma hissi (BSBGSSB) olcegini

olusturan sorular ve cevap secenekleri Tablo 3.13’te verilmistir.

Tablo 3.13 Matematik veri seti i¢cin 6grencilerin okula ait olma hissi 6l¢eginin

icerigi

Soru kodu Soru

Cevap

BSBG15A Okulda olmay1 sevmek

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBG15B Okuldayken giivende hissetmek

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBG15C Okuldayken kendini okula ait hissetmek

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBG15D Okulda arkadaslarini gormekten hoslanmak

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBG15E Okuldaki 6gretmenlerin adil olmasi

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBG15F Bu okula gitmekten gurur duymak

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBG15G Okulda ¢ok sey 6grenmek

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

*Veri setinin orijinal hali Ek A.13‘te verilmistir.

Matematik veri setinde 6grenci zorbalig1 (BSBGSB) 6lcegini olusturan sorular ve

cevap secenekleri Tablo 3.14’te verilmistir.
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Tablo 3.14 Matematik veri seti i¢cin 6grenci zorbalig1 6lceginin icerigi

Soru kodu  Soru Cevap

BSBG16A Benimle, ad ya da soyadimla dalga gecilmesi 1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum
3) Katilmiyorum
4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBG16B Beni oyun ya da aktivitelerine katmamalar1 1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum
3) Katilmiyorum
4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBG16C Hakkimda yalan yayilmasi 1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum
3) Katilmiyorum
4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBG16D Benden birseyler ¢alinmasi 1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum
3) Katilmiyorum
4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBG16E Beni itmeleri ya da incitmeleri 1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum
3) Katilmiyorum
4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBG16F Yapmak istemedigim seylerin yaptirilmasi 1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum
3) Katilmiyorum
4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBG16G Hakkimda utang verici bilgi yayilmasi 1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum
3) Katilmiyorum
4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBG16H Web iizerinden hakkimda utang verici seylerin 1) Kesinlikle katiliyorum
yayinlanmasi 2) Katiliyorum
3) Katilmiyorum
4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBG161 Tehdit edilmek 1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum
3) Katilmiyorum
4) Kesinlikle katilmiyorum

*Veri setinin orijinal hali Ek A.14'te verilmistir.

Matematik veri setinde O0grencinin matematigi 6grenmeyi sevmesi (BSBGSLM)

6lcegini olusturan sorular ve cevap secenekleri Tablo 3.15’te verilmistir.

Tablo 3.15 Matematik veri seti i¢cin 6grencinin matematigi 6grenmeyi sevmesi
Olceginin icerigi

Soru kodu  Soru Cevap

BSBM17A Matematik dgrenirken eglenirim 1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum
3) Katilmiyorum
4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBM17B Keske matematik calismak zorunda kalmasam 1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum
3) Katilmiyorum
4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBM17C Matematik sikicidir 1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum
3) Katilmiyorum
4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBM17D Matematikte bir¢ok ilging sey 68renirim 1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum
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3) Katilmiyorum
4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBM17E

Matematigi severim

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBM17F

Rakam iceren herhangi bir okul ¢alismasini
severim

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBM17G

Matematk problemlerini ¢6zmeyi severim

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBM17H

Okulda matematik 6grenmeyi heyecanla
bekliyorum

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBM171

Matematik en sevdigim konulardan biridir

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

*Veri setinin orijinal hali Ek A.15te verilmistir.

Matematik veri setinde matematik 6grenmeye olan sempatisi (BSBGEML) 6lcegini

olusturan sorular ve cevap secenekleri Tablo 3.16’da verilmistir.

Tablo 3.16 Matematik veri seti icin matematik 6grenmeye olan sempatisi
Olceginin icerigi

Soru kodu

Soru

Cevap

BSBM18A

Ogretmenimin benden ne yapmami bekledigini
biliyorum

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBM18B

Ogretmenimi anlamak kolaydir

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBM18C

Ogretmenimin ne dedigi ile ilgileniyorum

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBM18D

Ogretmenim benim ilgin¢ seyler yapmami
sagliyor

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBM18E

Ogretmenim sorularima agik cevap verir

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBM18F

Ogretmenim bana matematigi iyi agiklar

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBM18G

Ogretmenim 6grendiklerimi géstermeme izin
verir

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBM18H

Ogretmenim 6grenmemize yardimci olacak
seyler yapar

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum
3) Katilmiyorum
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4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBM18I Ogretmenim hata yaptigimda nasil daha iyisini 1) Kesinlikle katiliyorum
yapmam gerektigini sdyler 2) Katiliyorum
3) Katilmiyorum
4) Kesinlikle katilmiyorum
BSBM18] Ogretmenim séylediklerimi dinler 1) Kesinlikle katiliyorum

2) Katiliyorum
3) Katilmiyorum
4) Kesinlikle katilmiyorum

*Veri setinin orijinal hali Ek A.16‘da verilmistir.

Matematik veri setinde matematikte Ogrencinin giiveni (BSBGSCM) olcegini

olusturan sorular ve cevap secenekleri Tablo 3.17’de verilmistir.

Tablo 3.17 Matematik veri seti icin matematikte 6grencinin giiveni 6lgeginin

icerigi

Soru kodu

Soru

Cevap

BSBM19A

Matematikte genellikle basariliyimdir

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBM19B

Bir¢ok sinif arkadasima gore matematikte
daha ¢ok zorlanirim

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBM19C

Matematik gii¢lii yanlarimdan biri degildir

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBM19D

Matematikteki seyleri kolaylikla 6grenirim

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBM19E

Matematik beni tedirgin eder

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBM19F

Matematik zor problemlerini ¢6zmekte
basariliyim

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBM19G

Ogretmenim matematikte iyi oldugumu sdyler

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBM19H

Matematik benim i¢in diger konulardan daha
zordur

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

BSBM191

Matematik beni sasirtir

1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum

3) Katilmiyorum

4) Kesinlikle katilmiyorum

*Veri setinin orijinal hali Ek A.17‘de verilmistir.

Matematik veri setinde 6grencinin matematige verdigi deger (BSBGSVM) 6lcegini

olusturan sorular ve cevap segenekleri Tablo 3.18de verilmistir.
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Tablo 3.18 Matematik veri seti i¢cin 6grencinin matematige verdigi deger 6l¢eginin

icerigi
Soru kodu Soru Cevap
BSBM20A Matematik 6grenmek giinliik hayatta bana 1) Kesinlikle katiliyorum
yardimci olacaktir 2) Katiliyorum
3) Katilmiyorum
4) Kesinlikle katilmiyorum
BSBM20B Diger okul konularini 6grenmek icin 1) Kesinlikle katiliyorum
matematige ihtiya¢ vardir 2) Katiliyorum
3) Katilmiyorum
4) Kesinlikle katilmiyorum
BSBM20C Gitmek istedigim liniversite icin matematikte 1) Kesinlikle katiliyorum
basarili olmak gerekir 2) Katiliyorum
3) Katilmiyorum
4) Kesinlikle katilmiyorum
BSBM20D Istedigim is icin matematikte basarili olmak 1) Kesinlikle katiliyorum
gerekir 2) Katiliyorum
3) Katilmiyorum
4) Kesinlikle katilmiyorum
BSBM20E Matematik kullanmay1 igeren bir is istiyorum 1) Kesinlikle katiliyorum
2) Katiliyorum
3) Katilmiyorum
4) Kesinlikle katilmiyorum
BSBM20F Diinyada ilerlemek i¢cin matematigi 6grenmek 1) Kesinlikle katiliyorum
onemlidir 2) Katiliyorum
3) Katilmiyorum
4) Kesinlikle katilmiyorum
BSBM20G Yetiskin oldugumda matematik bana daha fazla 1) Kesinlikle katihlyorum
is imkani saglayacak 2) Katiliyorum
3) Katilmiyorum
4) Kesinlikle katilmiyorum
BSBM20H Ailem matematikte iyi diizeyde olmamin 1) Kesinlikle katiliyorum
onemli oldugunu diisiintr 2) Katiliyorum
3) Katilmiyorum
4) Kesinlikle katilmiyorum
BSBM20I Matematikte basarili olmak énemlidir. 1) Kesinlikle katiliyorum

2) Katiliyorum
3) Katilmiyorum
4) Kesinlikle katilmiyorum

*Veri setinin orijinal hali Ek A.18‘de verilmistir.

Matematik veri setinde tahmin i¢cin matematik basarisi ¢ok diisiik (BSDMLOWP)

Olcegini olusturan soru ve cevap secenegi Tablo 3.19’da verilmistir.

Tablo 3.19 Matematik veri seti i¢in tahmin i¢in matematik basarisi ¢ok diisiik
Olceginin icerigi

Soru kodu Soru Cevap
BSDMLOWP Tahmin i¢in matematik basarisi ¢ok diisiik 1) Evet
2) Hayir

*Veri setinin orijinal hali Ek A.19‘da verilmistir.

Matematik veri

(BSDMWKHW) 6l¢egini olusturan soru ve cevap secenegi Tablo 3.20’de verilmistir.

setinde
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Tablo 3.20 Matematik veri seti icin matematik 6devinde haftalik harcanan zaman
Olgeginin icerigi

Soru kodu Soru Cevap

BSDMWKHW  Matematik 6devinde haftalik harcanan zaman 1) 3 saat ya da daha fazla
2) 45 dakikadan fazla 3 saatten az
3) 45 dakikadan az

*Veri setinin orijinal hali Ek A.20‘de verilmistir.

3.4.2 Matematik Veri Seti icin Uygulama

Tez c¢alismasinin bu bolimiinde, Tirkiye'deki sekizinci sinif matematik
ogrencilerinin TIMSS-2015 sonuglar1 kullanilmistir. Yanhs ve eksik degerler veri
setinden cikarilmistir. Egitim ve test veri setlerini tiiretmek icin 10-kath ¢apraz
dogrulama kullanilmistir. Matematik veri seti uygulamasi icin izlenen siireg

asagida listelenmistir:

Adim 1. Algoritmalarin siniflandirma performanslarini, siniflandirma kriterleri ile
belirlemek icin Tablo 3.11'de gosterilen 35 degiskenin tamami kullanilmistir. Bu
adim, algoritmalarin performansini gosterir. Ayrica Olgeklerin ve 06znitelik
seciminin 6nemini ortaya koymak i¢in diger tiim asamalarla (Adim 2 ve Adim 3)

karsilastirma yapmak i¢in kullanilmaktadir.

Adim 2. Veri seti bolimiinde agiklanan 6l¢ekler bu adimda siniflandirma basarisini
etkileyen en onemli o6znitelikler olarak kullanilmaktadir. Olcekler kullanilarak
algoritmalar calistirilmis ve siniflandirma performanslari Tablo 4.19'da verilmistir.
Kullanilan 6lgekler; "Ev egitim kaynaklar” (BSBGHER), "Ogrencilerin okula ait
olma hissi" (BSBGSSB), "Ogrenci zorbalig1” (BSBGSB), "Ogrencinin matematik
O0grenmeyi sevmesi" (BSBGSLM), “Matematikteki O6grenmeye olan sempatisi”
(BSBGEML), “Matematikte o6grencinin  giiveni” (BSBGSCM), “Ogrencinin
matematige verdigi deger” (BSBGSVM), “Tahmin i¢in matematik basarisi ¢ok
disiik” (BSDMLOWP) ve “Matematik o6devinde haftalik harcanan zaman”
(BSDMWKHW)'dir. Burada amag, 06grencilerin matematik  basarisinin

siniflandirilmasinda 6l¢eklerin etkinligini belirlemektir.

Adim 3. Oznitelik secim algoritmalar1 kullanilarak o6grencilerin matematik
basarisinin siniflandirilmasinda en etkili olan 6znitelikler ortaya c¢ikarilmistir.
Kullanilan 6znitelik secim yontemleri Cfs subset, correlation attribute, one-R, gain

ratio, info gain ve relifF'dir. Oznitelik secim algoritmalar,, 35 degiskene
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uygulanarak en etkili 6znitelikler elde edilmistir. Secilen 6znitelikler kullanilarak
analizler tekrar yapilmistir. Yeni 6znitelik kiimeleri kullanilarak, tiim siniflandirma
algoritmalari i¢in siniflandirma basar1 degerleri elde edilmis ve Tablo 4.20 - Tablo

4.31'de verilmistir.
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4

Sonuclar

TIMSS-2015 Tiirkiye 8. sinif 6grencilerinin fen bilimleri ve matematik basarilarini
siniflandirmak ve etkili o6znitelikler belirlemek amaciyla gergeklestirilen
analizlerin sonuglarn ve yorumlaribu kisimda verilecektir. Weka programi ile
yapilan analiz sonuglar1 fen bilimleri veri seti icin Tablo 4.1 - Tablo 4.14'te,
matematik veri seti i¢cin Tablo 4.16 - Tablo 4.31’de gosterilmistir. Daha 6nce
belirtilmis olan siniflandirma kriterlerine gore (DP orani, YP orani, Precision, k
istatistigi, F-olciitii, MAE, RMSE, ROC ve MCC) algoritmalarin siniflandirma
performanslar1 incelenmistir. Uygulamanin 3.4.2 ve 3.5.2 bdlimlerinde
bahsedildigi lizere analizler 3 adimda gergeklesmistir. Adim 1'de tiim veri seti,
adim 2’de 6lgekler ve adim 3’te de 6znitelik se¢im algoritmalar1 kullanilmistir. Her
adimda en iyi algoritma, DP oram ile belirlenmistir. Ayrica en iyi secilen
algoritmanin DP oram1 disinda diger smiflandirma kriterlerine gore
degerlendirmesi de yapilmistir. Ayn1 zamanda, en iyi olarak secilen algoritmanin
ROC alanlarinin degerleri ile simiflandirma performanslari gorsel olarak
sunulmustur. Fen bilimleri veri seti icin Tablo 4.15’te; matematik veri seti i¢in

Tablo 4.32’de elde edilen sonuglarin genel gosterimi mevcuttur.

4.1 Fen Bilimleri Veri Seti i¢cin Sonuglar

Adim 1; Tim degiskenler kullanilarak elde edilen karsilastirma matrisi degerleri
Tablo 4.1’de ve algoritmalarin simiflandirma kriterlerine gore siniflandirma
basarilar1 Tablo 4.2’de verilmistir. Tablo 4.2’de goriildiigi gibi, DP oranina gore LR
(0,738) en iyi algoritma olarak belirlenmistir. LR icin YP Orani (0,272), Precision
(0,738), F-Olgiitii (0,737), k istatistigi (0,469), RMSE (0,415), ROC alani (0,820) ve
MCC (0,470) degerleri bu sonucu desteklemektedir. Ayrica, KA-RF ve DVM-POLY,

LR ile karsilastirildiginda benzer performanslara sahip oldugu séylenebilir.
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Tablo 4.1 Fen Bilimleri veri seti adim 1 i¢in karsilastirma matrisi

k-NN NB KA-C4.5 KA-RepTree KA-RF

a b a b a b a b a b

a=0 1071 967 1261 777 1276 762 1323 715 1378 660
b=1 779 1664 514 1929 728 1715 647 1796 542 1901

YSA DVM-POLY DVM-RBF DVM-PUK LR

a b a b a a b a b a

a=0 1254 784 1397 641 1325 1254 784 1397 641 1325

b

=1 642 1801 549 1894 522 642 1801 549 1894 522

Tablo 4.1’de verilen karsilastirma matrisine gore LR, 4481 6grenci verisinin 3308
(1384 + 1924) tanesini dogru siniflandirmistir. Ayrica k-NN 2735 (1071 + 1664),
NB 3190 (1261 + 1929), KA-C4.5 2991 (1276 + 1715), KA-RepTree 3119 (1323 +
1796), KA-RF 3279 (1378 + 1901), YSA 3055 (1254 + 1801), DVM-POLY 3291
(1397 + 1894), DVM-RBF 3246 (1325 + 1921) ve DVM-PUK 3237 (1342 + 1895)

tane dogru siniflandirma yapmustur.

Tablo 4.2 Fen Bilimleri veri seti adim 1’e gore siniflandirma sonuglari (35

degisken)
Siiflandirma Algoritmalar:

Kriterler  k-NN NB KA-C4.5 KA-RepTree KA-RF YSA  DVM-POLY DVM-RBF DVM-PUK LR

DPOramt 0,610 0,712 0,668 0,696 0,732 0,682 0,734 0,724 0,722 0,738
YPOrant 0,404 0,304 0,339 0,312 0,277 0,329 0,274 0,288 0,288 0,272
Precision 0,608 0,712 0,667 0,695 0,731 0,681 0,734 0,724 0,722 0,738
F-Olgiitii 0,608 0,709 0,667 0,696 0,731 0,681 0,734 0,723 0,721 0,737
K statistic 0,208 0,413 0,329 0,385 0,457 0,355 0,463 0,440 0,437 0,469
MAE 0,390 0,306 0,354 0,373 0,371 0,322 0,266 0,276 0,278 0,342
RMSE 0,624 0,469 0,542 0,463 0,422 0,530 0,515 0,525 0,527 0,415
ROCArea 0,605 0,789 0,661 0,739 0,811 0,749 0,730 0,718 0,717 0,820
Mmcc 0,209 0416 0,329 0,386 0,457 0,355 0,463 0,442 0,438 0,470
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Plt (Area under ROC =0.820 Plot (Avea under ROC = 08113 Plot (Area under ROC = 0.7304)
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LR KA-RF DVM-POLY

Sekil 4.1 Fen Bilimleri veri seti adim 1 i¢in basarili algoritmalarin ROC egrileri

Sekil 4.1’de, fen bilimleri veri seti ve adim 1 i¢in siniflandirmada basarili
algoritmalarin ROC alanlar1 gésterilmistir. ROC alani degerleri tiim algoritmalar
icin incelendiginde 0,605’in iizerinde oldugunu sdylemek miimkiindiir. Bu durum
algoritmalarin iyi siniflandirma yaptig1 gosterir. LR ise en basarili ROC degerini

vermistir (0,820).

Adim 2; Tek bir gizli yapiy1 ortaya ¢ikarmak igin gelistirilen 6lgekler kullanilarak elde
edilen karsilastirma matrisi degerleri Tablo 4.3’te ve algoritmalarin siniflandirma
kriterlerine gore siniflandirma basarilar1 Tablo 4.4’te verilmistir. Kullanilan 9 adet
olcek sunlardir: “Ev egitim kaynaklar”, “Ogrenci zorbaligl”, “Ogrencilerin okula ait
olma hissi”, “Fen bilimlerindeki 6grenmeye olan sempatisi”’, “Ogrencinin fen
bilimlerine verdigi deger”, “Fen bilimlerinde 6grencinin giiveni”, “Tahmin i¢in fen
bilimleri basarisi ¢ok diisiik”, “Ogrencinin fen bilimlerini 6grenmeyi sevmesi” ve
“Fen bilimleri ddevinde haftalik harcanan zaman”. Tablo 4.4 incelendiginde, DP
oranina gore DVM-POLY (0,703) en iyi algoritma olarak belirlenmistir. DVM-
POLY’nin YP Oramn (0,303), Precision (0,702), F-Ol¢iitii (0,702), x istatistigi (0,400),
MAE (0,298) ve MCC (0,400) degerleri bu sonucu desteklemektedir. Ayrica, LR ve
DVM-PUK'un, DVM-POLY ile karsilastirildiginda benzer performanslara sahip

oldugu soylenebilir.
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Tablo 4.3 Fen Bilimleri veri seti adim 2 i¢in karsilastirma matrisi

k-NN NB KA-C4.5 KA-RepTree KA-RF

a b a b a b a b a b

a=0 1198 840 1372 666 1301 737 1318 720 1344 694
b=1 866 1577 791 1652 711 1732 746 1697 707 1736

YSA DVM-POLY DVM-RBF DVM-PUK LR

a b a b a a b a b a

a=0 1384 654 1362 676 1156 882 1324 714 1309 729
b=1 708 1735 657 1786 522 1921 621 1822 612 1831

Tablo 4.3'de verilen Kkarsilastirma matrisine goére DVM-POLY, 4481 068renci
verisinin 3148 (1362 + 1786) tanesini dogru smiflandirmistir. Ayrica k-NN 2775
(1198 + 1577), NB 3024 (1372 + 1652), KA-C4.5 3033 (1301 + 1732), KA-RepTree
3015 (1318 + 1697), KA-RF 3080 (1344 + 1736), YSA 3199 (1384 + 1735), DVM-
RBF 3077 (1156 + 1921), DVM-PUK 3146 (1324 + 1822) ve LR 3140 (1309 +

1831) tane dogru siiflandirma yapmistir.

Tablo 4.4 Fen Bilimleri veri seti adim 2’ye gore siniflandirma sonuglar (9

degisken)
Siiflandirma Algoritmalar:

Kriterler  j-NN NB  KA-C4.5 KA-RepTree KA-RF YSA  DVM-POLY DVM-RBF DVM-PUK LR

DPOrani 0,619 0,675 0,677 0,673 0,687 0,696 0,703 0,687 0,702 0,701
YPOranm: 0,386 0,325 0,330 0,331 0,317 0,307 0,303 0,333 0,307 0,309
Precision 0,620 0,677 0,677 0,673 0,688 0,697 0,702 0,687 0,701 0,700
F-Olgitii 0,619 0,675 0,677 0,673 0,687 0,696 0,702 0,682 0,701 0,700
K statistic 0,233 0,348 0,348 0,341 0,370 0,388 0,400 0,359 0,397 0,394
MAE 0,381 0,383 0,389 0,394 0,388 0,381 0,298 0,313 0,298 0,391
RMSE 0,616 0,460 0,487 0,468 0,451 0,447 0,545 0,560 0,546 0,442
ROCArea 0,614 0,737 0,696 0,721 0,749 0,758 0,700 0,677 0,698 0,766
Mcc 0,233 0,348 0,348 0,341 0,370 0,389 0,400 0,364 0,397 0,394
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Pt (Area under ROC = 0,5997) Plot (Area under ROC = 0.6577) Plot(Area under ROC = 0,766

DVM-POLY DVM-PUK LR

Sekil 4.2 Fen Bilimleri veri seti adim 2 i¢cin basarili algoritmalarin ROC egrileri

Sekil 4.2’de, fen bilimleri veri seti ve adim 2 i¢in siniflandirmada basarili
algoritmalarin ROC alanlar1 gésterilmistir. ROC alani degerleri tiim algoritmalar
icin incelendiginde 0,614'lin tizerinde oldugunu sdylemek miimkiindiir. Bu durum
algoritmalarin iyi siniflandirma yaptig1 gosterir. LR ise en basarili ROC degerini

vermistir (0,766).

Adim 3; Bu adimda, alt1 farkli 6znitelik se¢im algoritmasina (Cfs subset, correlation
attribute, one-R, gain ratio, info gain ve relifF) gore, siniflandirma basarisinda en
etkili  Oznitelikler belirlenmistir. Ardindan algoritmalarin  siniflandirma
performanslar1 hesaplanmistir. Bu islemler adim 3.1 - adim 3.5 ile asagida
verilmistir:

Adim3.1; Cfs-subset 6znitelik secim algoritmasi kullanilarak elde edilen sonuglara

» o« » o«

gore en etkili 6znitelikler “Aile ile iletisim”, “Paylasiml tablet bilgisayar”, “Calisma
masasl”, “Egitimde ilerlemek istediginiz diizey”, “Hangi siklikta okula gidilmedigi”,
“Okul giinlerinde hangi siklikla kahvalti yapildig1”, “Ogretmen ile iletisim”,
“Ogretmenin hangi siklikta 6dev verdigi (Fen bilimleri)”, “Son bir yilda alinan ek
ders (Fen bilimleri)”, “Ka¢ ay ek ders alindig1 (Fen bilimleri)”, “Ev egitim

» o«

kaynaklar1”, “Fen bilimlerinde 6grencinin giiveni” ve “Tahmin icin fen bilimleri
basarisi ¢ok diistik” olarak belirlenmistir. Bu 13 6znitelik kullanilarak elde edilen
karsilastirma tablosu degerleri Tablo 4.5'te ve algoritmalarin siniflandirma
kriterlerine gore siniflandirma basarilar1 Tablo 4.6'da verilmistir. DP oranina gore
DVM-POLY (0,734) ve LR (0,733) en iyi algoritmalar olarak belirlenmistir. DVM-
POLY icin YP orani (0,277), Precision (0,733), F-Olgiitii (0,733), k istatistigi (0,460),
MAE (0,266) ve MCC (0,461) degerleri bu sonucu desteklemektedir. LR i¢in ise

RMSE (0,421) ve ROC alani1 (0,809) bu sonucu desteklemistir.
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Tablo 4.5 Fen Bilimleri veri seti adim 3.1 i¢cin karsilastirma matrisi

k-NN NB KA-C4.5 KA-RepTree KA-RF

a b a b a b a b a b
=0 1217 821 1214 824 1288 750 1319 719 1360 678
=1 815 1628 448 1995 669 1774 630 1813 608 1835

YSA DVM-POLY DVM-RBF DVM-PUK LR

a b a b a a b a b a
=0 1377 661 1359 679 1271 767 1343 695 1348 690
1 610 1833 513 1930 488 1955 590 1853 508 1935

Tablo 4.5’te verilen karsilastirma matrisine goére DVM-POLY, 4481 06grenci
verisinin 3289 (1359 + 1930) tanesini dogru smiflandirmistir. Ayrica k-NN 2845
(1217 + 1628), NB 3209 (1214 + 1995), KA-C4.5 3062 (1288 + 1774), KA-RepTree
3132 (1319 + 1813), KA-RF 3195 (1360 + 1835), YSA 3210 (1377 + 1833), DVM-
RBF 3226 (1271 + 1955), DVM-PUK 3196 (1343 + 1853) ve LR 3283 (1348 +

1935) tane dogru siniflandirma yapmaistir.

Tablo 4.6 Fen Bilimleri veri seti adim 3.1’e gore siniflandirma sonuglar1 (13

degisken)
Siniflandirma Algoritmalar1

Kriterler NN NB KA-C4.5 KA-RepTree KA-RF YSA DVM-POLY DVM-RBF DVM-PUK LR

DPOran1 0,635 0,716 0,683 0,699 0,713 0,716 0,734 0,720 0,713 0,733
YPOrant 0,371 0,304 0,325 0,310 0,295 0,290 0,277 0,296 0,296 0,279
Precision 0,635 0,718 0,683 0,698 0,712 0,716 0,733 0,720 0,712 0,732
F-Olgiiti - 0,635 0,712 0,683 0,698 0,713 0,716 0,733 0,717 0,712 0,731
K statistic 0,264 0,419 0,359 0,391 0,420 0,427 0,460 0,429 0,419 0,457
MAE 0,366 0,313 0,364 0,370 0,361 0,346 0,266 0,280 0,287 0,354
RMSE 0,604 0,454 0,493 0,453 0,435 0,434 0,516 0,529 0,536 0,421
ROCArea 0,636 0,794 0,707 0,754 0,783 0,791 0,728 0,712 0,709 0,809
Mcc 0,264 0,425 0,360 0,391 0,420 0,427 0,461 0,432 0,420 0,458
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Flot (Area under ROC =0.7284) Plot (Area under ROC = 0.8081)

DVM-POLY LR

Sekil 4.3 Fen Bilimleri veri seti adim 3.1 i¢in basarili algoritmalarin ROC egrileri

Sekil 4.3'te, fen bilimleri veri seti ve adim 3.1 i¢in smiflandirmada basarili
algoritmalarin ROC alanlar1 gosterilmistir. ROC alani degerleri tiim algoritmalar
icin incelendiginde 0,636'nin tizerinde oldugunu séylemek miimkindiir. Bu durum
algoritmalarin iyi siniflandirma yaptig1 gosterir. LR ise en basarili ROC degerini

vermistir (0,809).

Adim 3.2; Correlation attribute ve one R 6znitelik secim algoritmalar1 kullanilarak
elde edilen sonuglara gore en etkili 6znitelikler “Paylasimli tablet bilgisayar”,

» o« S T

“Egitimde ilerlemek istediginiz dizey”, “Hangi siklikta okula gidilmedigi”, “Son bir
yilda alinan ek ders (Fen bilimleri)”, “Kac¢ ay ek ders alindig1 (Fen bilimleri)”, “Ev
egitim kaynaklar1” ve “Fen bilimlerinde 6grencinin giiveni” olarak belirlenmistir.
Bu iki 6znitelik secim algoritmasi aynm Oznitelikleri se¢cmistir. Secilen 7 6znitelik
kullanilarak elde edilen karsilastirma tablosu degerleri Tablo 4.7'de ve
algoritmalarin siniflandirma kriterlerine gore siniflandirma basarilar1 Tablo 4.8'de
verilmistir. DVM-POLY (0,714), DVM-PUK (0,714) ve LR (0,713) en iyi algoritmalar
olarak belirlenmistir. DVM-POLY ve DVM-PUK i¢in YP oram (0,294), Precision
(0,713), F-Olgiitii (0,713), k istatistigi (0,421) ve MAE (0,286) degerleri bu sonucu
desteklemektedir. Ayrica DVM-PUK icin MCC (0,422) degeri sonucu
desteklemektedir. LR icin ise RMSE (0,431) ve ROC alami1 (0,791) bu sonucu

desteklemistir.
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Tablo 4.7 Fen Bilimleri veri seti adim 3.2 i¢cin karsilastirma matrisi

k-NN NB KA-C4.5 KA-RepTree KA-RF

a b a b a b a b a b

1245 793 1268 770 1336 702 1346 692 1280 758
b=1 870 1573 539 1904 642 1801 639 1804 708 1735

YSA DVM-POLY DVM-RBF DVM-PUK LR

a b a b a a b a b a

1402 636 1357 681 1300 738 1359 679 1322 716
b=1 667 1776 601 1842 563 1880 603 1840 572 1871

Tablo 4.7’de verilen karsilagtirma matrisine gore 4481 0grenci verisinin, DVM-
POLY 3199 (1357 + 1842) ve DVM- PUK 3199 (1359 + 1840) tanesini dogru
siniflandirmistir. Ayrica k-NN 2818 (1245 + 1573), NB 3172 (1268 + 1904), KA-
C4.5 3137 (1336 + 1801), KA-RepTree 3150 (1346 + 1804), KA-RF 3015 (1280 +
1735), YSA 3178 (1402 + 1776), DVM-RBF 3180 (1300 + 1880) ve LR 3193 (1322

+ 1871) tane dogru siniflandirma yapmaistir.

Tablo 4.8 Fen Bilimleri veri seti adim 3.2’ye gore siniflandirma sonuglari (7
degisken)

Siniflandirma Algoritmalar1

Kriterler | Ny NB KA-C4.5 KA-RepTree KA-RF YSA DVM-POLY DVM-RBF DVM-PUK LR

DP Orami 0,629 0,708 0,700 0,703 0,673 0,709 0,714 0,710 0,714 0,713
YPOram: 0374 0306 0,307 0,304 0,335 0,294 0,294 0,302 0,294 0,298
Precision 0,630 0,707 0,699 0,702 0,672 0,710 0,713 0,709 0,713 0,712
F-Olgiitii 0,629 0,706 0,700 0,703 0,672 0,709 0,713 0,708 0,713 0,711
K statistic 0,254 0,405 0,394 0,400 0,339 0,414 0,421 0,410 0,421 0,417
MAE 0,371 0,330 0,377 0,377 0,370 0,366 0,286 0,290 0,286 0,371
RMSE 0,589 0,452 0,462 0,450 0472 0435 0,535 0,539 0,535 0,431
ROCArea 0,653 0,782 0,733 0,756 0,733 0,784 0,710 0,704 0,710 0,791
McC 0,254 0,408 0,394 0,400 0,339 0,414 0,421 0,412 0,422 0,418
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Sekil 4.4 Fen Bilimleri veri seti adim 3.2 i¢in basarili algoritmalarin ROC egrileri

Sekil 4.4’te, fen bilimleri veri seti ve adim 3.2 icin siniflandirmada basarili
algoritmalarin ROC alanlar1 gésterilmistir. ROC alani degerleri tiim algoritmalar
icin incelendiginde 0,653'lin tizerinde oldugunu séylemek miimkiindiir. Bu durum
algoritmalarin iyi siniflandirma yaptig1 gosterir. LR ise en basarili ROC degerini
vermistir (0,791).

Adim 3.3; Gain ratio 6znitelik se¢cim algoritmasi kullanilarak elde edilen sonuglara

» “

gore en etkili 6znitelikler “Aile ile iletisim” , “Paylasimli tablet bilgisayar

»n o«

, “Camasir

M « ” “

makinesi”, “Egitimde ilerlemek istediginiz diizey”, “Son bir yilda alinan ek ders
(Fen bilimleri)”, “Kag¢ ay ek ders alindig1 (Fen bilimleri)”, “Ev egitim kaynaklar1”,
“Fen bilimlerinde 6grencinin giiveni” ve “Tahmin i¢in fen bilimleri basaris1 ¢ok
diisik” olarak belirlenmistir. Segilen 9 o6znitelik kullanilarak elde edilen
karsilastirma tablosu degerleri Tablo 4.9°da ve algoritmalarin siniflandirma
kriterlerine gore siniflandirma basarilar1 Tablo 4.10'da verilmistir. DP oranina
gore DVM-PUK (0,719) en iyi algoritma olarak belirlenmistir. DVM-PUK icin YP
orani (0,291), Precision (0,719), F-Olciitii (0,718), x istatistigi (0,431), MAE (0,281)
ve MCC (0,432) degerleri bu sonucu desteklemektedir. LR, DVM-POLY ve YSA

algoritmalar1 da DVM-PUK’a yakin sonuglar vermistir.
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Tablo 4.9 Fen Bilimleri veri seti adim 3.3 icin karsilastirma matrisi

k-NN NB KA-C4.5 KA-RepTree KA-RF
a b a b a b a b a b
= 1287 751 1220 818 1329 709 1294 744 1265 773
=1 838 1605 515 1928 655 1788 625 1818 692 1751
YSA DVM-POLY DVM-RBF DVM-PUK LR
a b a b a a b a b a
= 1409 629 1325 713 1264 774 1343 695 1296 742
b=1 58 1785 572 1871 550 1893 562 1881 546 1897

Tablo 4.9'da verilen karsilastirma matrisine gore DVM- PUK 4481 6grenci verisinin
3224 (1343 + 1881) tanesini dogru siniflandirmistir. Ayrica k-NN 2892 (1287 +
1605), NB 3148 (1220 + 1928), KA-C4.5 3117 (1329 + 1788), KA-RepTree 3112
(1294 + 1818), KA-RF 3016 (1265 + 1751), YSA 3194 (1409 + 1785), DVM-POLY
3196 (1325 + 1871), DVM-RBF 3157 (1264 + 1893) ve LR 3193 (1296 + 1897)

tane dogru smiflandirma yapmaistir.

Tablo 4.10 Fen Bilimleri veri seti adim 3.3’e gore siniflandirma sonuclari (9
degisken)

Siiflandirma Algoritmalar:

Kriterler

k-NN NB KA-C4.5 KA-RepTree KA-RF YSA DVM-POLY DVM-RBF DVM-PUK LR
DPOran1 0,645 0,703 0,696 0,694 0,673 0,713 0,713 0,705 0,719 0,713
YPOram 0357 0315 0,312 0,315 0,336 0,291 0,297 0,309 0,291 0,300
Precision 0,647 0,703 0,695 0,694 0,672 0,713 0,712 0,704 0,719 0,712
F-Olgiitii 0,646 0,699 0,695 0,694 0,672 0,713 0,712 0,702 0,718 0,711
K statistic 0,288 0,393 0,385 0,381 0,339 0,422 0,418 0,399 0,431 0,416
MAE 0,361 0,330 0,374 0,378 0,366 0,364 0,287 0,296 0,281 0,369
RMSE 0,570 0,453 0,461 0,450 0473 0,435 0,536 0,544 0,530 0,430
ROCArea 0,660 0,782 0,739 0,755 0,733 0,783 0,708 0,698 0,714 0,792
Mcc 0,288 0,396 0,385 0,381 0,339 0,422 0,419 0,401 0,432 0,417
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Plot (Area under ROC =0.7145) Plot (Area under ROC =0.792)

—

DVM-PUK LR

Plot (Are2 under ROC = 0.7828) Pl (Area under ROC = 0.708)

—

YSA DVM-POLY

Sekil 4.5 Fen Bilimleri veri seti adim 3.3 i¢in basarili algoritmalarin ROC egrileri

Sekil 4.5'te, fen bilimleri veri seti ve adim 3.3 i¢in smiflandirmada basaril
algoritmalarin ROC alanlar1 gosterilmistir. ROC alani degerleri tiim algoritmalar
icin incelendiginde 0,660’1n lzerinde oldugunu séylemek miimkiindiir. Bu durum
algoritmalarin iyi siiflandirma yaptig1 gosterir. LR ise en basarili ROC degerini

vermistir (0,792).

Adim 3.4; Info gain 6znitelik se¢im algoritmasi kullanilarak elde edilen sonuglara

»n o«

gore en etkili 6znitelikler “Dijital bilgi cihaz sayis1”, “Paylasiml tablet bilgisayar”,

» o« SR T

“Egitimde ilerlemek istediginiz dizey”, “Hangi siklikta okula gidilmedigi”, “Son bir
yilda alinan ek ders (Fen bilimleri)”, “Kac¢ ay ek ders alindig1 (Fen bilimleri)”, “Ev
egitim kaynaklar1” ve “Fen bilimlerinde 6grencinin giiveni” olarak belirlenmistir.
Bu 8 oznitelik kullanilarak elde edilen karsilastirma tablosu degerleri Tablo
4.11’de ve algoritmalarin siniflandirma kriterlerine gére siniflandirma basarilar
Tablo 4.12'de verilmistir. DP oranina gére DVM-PUK (0,714) ve LR (0,712) en iyi
algoritmalar olarak belirlenmistir. DVM-PUK icin YP orani (0,293), Precision
(0,713), F-Olgiitii (0,714), x istatistigi (0,422), MAE (0,286) ve MCC (0,422)
degerleri bu sonucu desteklemektedir. LR i¢in ise RMSE (0,431) ve ROC alani
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(0,791) bu sonucu desteklemistir. DVM-POLY ise bu iki algoritmaya yakin sonuglar

vermigtir.

Tablo 4.11 Fen Bilimleri veri seti adim 3.4 i¢in karsilastirma matrisi

k-NN NB KA-C4.5 KA-RepTree KA-RF

a b a b a b a b a b

1218 820 1292 746 1347 691 1324 714 1317 721
b=1 866 1577 559 1884 696 1747 628 1815 717 1726

YSA DVM-POLY DVM-RBF DVM-PUK LR

a b a b a a b a b a

a=0 1388 650 1355 683 1310 728 1373 665 1323 715
b=1 643 1800 605 1838 570 1873 617 1826 577 1866

Tablo 4.11'de verilen karsilastirma matrisine gére DVM-PUK 4481 o6grenci
verisinin 3199 (1373 + 1826) tanesini dogru smiflandirmistir. Ayrica k-NN 2795
(1218 +1577), NB 3176 (1292 + 1884), KA-C4.5 3094 (1347 + 1747), KA-RepTree
3139 (1324 + 1815), KA-RF 3043 (1317 + 1726), YSA 3188 (1388 + 1800), DVM-
POLY 3193 (1355 + 1838), DVM-RBF 3183 (1310 + 1873) ve LR 3189 (1323 +

1866) tane dogru siiflandirma yapmistir.

Tablo 4.12 Fen Bilimleri veri seti adim 3.4’e gore siniflandirma sonuglari (8
degisken)

Siiflandirma Algoritmalar:

Kriterler  .yN NB KA-C4.5 KA-RepTree KA-RF YSA  DVM-POLY DVM-RBF DVM-PUK LR

DP Oramt 0,624 0,709 0,690 0,701 0,679 0,711 0,713 0,710 0,714 0,712
YPOram: 0,381 0,304 0,314 0,308 0,326 0,394 0,295 0,301 0,293 0,299
Precision 0,624 0,708 0,691 0,700 0,679 0,711 0,712 0,710 0,713 0,711
F-Olgiitii 0,624 0,707 0,691 0,700 0,679 0,711 0,712 0,709 0,714 0,711
K statistic 0,243 0,408 0,376 0,394 0,353 0,418 0,419 0,412 0,422 0,415
MAE 0,375 0,326 0,374 0,379 0,372 0,364 0,287 0,290 0,286 0,371
RMSE 0,605 0453 0,472 0,453 0,462 0,437 0,536 0,538 0,535 0,431
ROCArea 0,640 0,783 0,725 0,750 0,741 0,780 0,709 0,705 0,711 0,791
Mcc 0,243 0,410 0,376 0,394 0,353 0,418 0,419 0,413 0,422 0,416
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Plot (Ares under ROC = 0.7036) Plt (dreaunder ROC = 0.7108) Pt (e e ROC = 07915

—

DVM-POLY DVM-PUK LR

Sekil 4.6 Fen Bilimleri veri seti adim 3.4 i¢in basarili algoritmalarin ROC egrileri

Sekil 4.6’da, fen bilimleri veri seti ve adim 3.4 icin siniflandirmada basarili
algoritmalarin ROC alanlar1 gésterilmistir. ROC alani degerleri tiim algoritmalar
icin incelendiginde 0,640’1n iizerinde oldugunu séylemek miimkiindiir. Bu durum
algoritmalarin iyi siniflandirma yaptig1 gosterir. LR ise en basarili ROC degerini

vermistir (0,791).

Adim 3.5; ReliefF Oznitelik secim algoritmasi kullanilarak elde edilen sonuglara
gore en etkili Oznitelikler “Paylasimhi tablet bilgisayar”, “Egitimde ilerlemek
istediginiz diizey”, “Hangi siklikta okula gidilmedigi”, “Ka¢ ay ek ders alindig1 (Fen
bilimleri)” ve “Fen bilimlerinde 6grencinin giiveni” olarak belirlenmistir. Bu 5
oznitelik kullanilarak elde edilen karsilastirma tablosu degerleri Tablo 4.13’te ve
algoritmalarin siniflandirma kriterlerine gore siniflandirma basarilar1 Tablo
4.14'te verilmistir. DP oranina gore LR (0,704) en iyi algoritma olarak
belirlenmistir. Precision (0,703), F-Olgiitii (0,702), x istatistigi (0,398), RMSE
(0,440), ROC alan1 (0,771) ve MCC (0,399) degerleri bu sonucu desteklemektedir.
DVM-POLY, YSA ve DVM-PUK algoritmalari da LR’ye yakin sonuclar vermistir.
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Tablo 4.13 Fen Bilimleri veri seti adim 3.5 icin karsilastirma matrisi

k-NN NB KA-C4.5 KA-RepTree KA-RF
a b a b a b a b a b
= 1270 768 1127 911 1293 745 1281 757 1210 828
= 774 1669 451 1992 622 1821 631 1812 685 1758
YSA DVM-POLY DVM-RBF DVM-PUK LR
a b a b a a b a b a
= 1354 684 1274 764 1169 869 1319 719 1282 756
=1 662 1781 572 1871 494 1949 621 1822 572 1871

Tablo 4.13’te verilen karsilastirma matrisine gore LR 4481 6grenci verisinin 3153
(1282 + 1871) tanesini dogru siniflandirmistir. Ayrica k-NN 2939 (1270 + 1669),
NB 3119 (1127 + 1992), KA-C4.5 3114 (1293 + 1821), KA-RepTree 3093 (1281 +
1812), KA-RF 2968 (1210 + 1758), YSA 3135 (1354 + 1781), DVM-POLY 3145
(1274 + 1871), DVM-PUK 3141 (1319 + 1822) ve DVM-RBF 3118 (1169 + 1949)

tane dogru siiflandirma yapmistir.

Tablo 4.14 Fen Bilimleri veri seti adim 3.5’e gore siniflandirma sonuglari (5

degisken)
Siiflandirma Algoritmalar:

Kriterler N NB  KA-C45 KA-RepTree KA-RF  YSA  DVM-POLY DVM-RBF DVM-PUK LR

DPOrami 0,656 0,696 0,695 0,690 0,662 0,700 0,702 0,696 0,701 0,704
YPOram 0,350 0,328 0,315 0,320 0,349 0,306 0,311 0,324 0,308 0,309
Precision 0,656 0,699 0,694 0,689 0,661 0,699 0,701 0,697 0,700 0,703
F-Olciti 0,656 0,690 0,694 0,689 0,661 0,699 0,700 0,691 0,700 0,702
Kk statistic 0,306 0,375 0,382 0,372 0,315 0,394 0,394 0,377 0,395 0,398
MAE 0,386 0,355 0,395 0,390 0,384 0,387 0,298 0,304 0,299 0,387
RMSE 0,518 0,453 0,455 0,452 0,482 0,444 0,546 0,552 0,547 0,440
ROCArea 0,670 0,765 0,731 0,746 0,708 0,762 0,695 0,686 0,697 0,771
Mcc 0,306 0,384 0,382 0,373 0,316 0,394 0,396 0,383 0,395 0,399
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Flot (Area under ROC = 0,7709) Plot (Area under ROC =0,6955)

yal

LR DVM-POLY

Flot (Area under ROC = 0.7616) Plot (Area under ROC = 0.6955)

—

YSA DVM-PUK

Sekil 4.7 Fen Bilimleri veri seti adim 3.5 i¢in basarili algoritmalarin ROC egrileri

Sekil 4.7°de, fen bilimleri veri seti ve adim 3.5 i¢in siniflandirmada basarili
algoritmalarin ROC alanlar1 gosterilmistir. ROC alani degerleri tiim algoritmalar
icin incelendiginde 0,670’in lizerinde oldugunu sdylemek miimkiindiir. Bu durum
algoritmalarin iyi siniflandirma yaptig1 gosterir. LR ise en basarili ROC degerini

vermistir (0,771).

Adim 1 ile adim 3 arasinda elde edilen sonuclar Tablo 4.15'te 6zetlenmistir. Tablo
4.15 incelendiginde tiim adimlarda, LR ve DVM-POLY, siniflandirma kriterlerine
gore en basarili siniflandirma sonuglarini vermistir. Adim 1 ve adim 3.1 disinda
DVM-PUK, LR ve DVM-POLY algoritmalarina benzer sonuglar gostermistir. Adim 1
icin KA-RF; Adim 3.3 ve adim 3.5 i¢in YSA algoritmasi, LR ve DVM-POLY
algoritmalarina yakin sonuglar vermistir. Ayrica Tablo 4.15'te adim 3 ic¢in etkili
Oznitelikler gosterilmistir. “Paylasimli tablet bilgisayar” (BSBG06B), “Egitimde
ilerlemek istediginiz diizey” (BSBG08), “Ka¢ ay ek ders alindig1 (Fen bilimleri”
(BSBS26BB) ve “Fen bilimlerinde 6grencinin giiveni” (BSBGSCS) adim 3.1 - adim

3.5 icin belirlenen ortak 6zniteliklerdir. Ogrencilerin fen basarisini siniflandirmada
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bu 6zniteliklerin en etkili 6znitelikler oldugu séylenebilir. Tiim adimlardaki ROC

egrileri incelendiginde LR’'nin en basarili sonuglar verdigi gozlemlenmistir.

Tablo 4.15 Fen Bilimleri veri seti adim 1 - adim 3 arasinda genel sonug tablosu

Adim Algoritmalar Degiskenler
Adim 1 LR, DVM-POLY, KA-RF Tiim degiskenler
Adim 2 DVM-POLY, LR, DVM-PUK BSBGHER, BSBGSSB, BSBGSB, BSBGSLS, BSBGESL,

BSBGSCS, BSBGSVS, BSDSLOWP, BSDSWKHW
BSBGO03, BSBG06B, BSBG06C, BSBG08, BSBG11, BSBG12,
Adim 3.1 DVM-POLY, LR BSBG14D, BSBS25AB, BSBS26AB, BSBS26BB, BSBGHER,
BSBGSCS, BSDSLOWP
BSBGO06B, BSBG08, BSBG11, BSBS26AB, BSBS26BB,
BSBGHER, BSBGSCS
BSBGO03, BSBG06B, BSBG06], BSBG08, BSBS26AB,
BSBS26BB, BSBGHER, BSBGSCS, BSDSLOWP
BSBGO05, BSBG06B, BSBG08, BSBG11, BSBS26AB,
BSBS26BB, BSBGHER, BSBGSCS
Adim 3.5 LR, DVM-POLY, YSA, DVM-PUK BSBGO06B, BSBG08, BSBG11, BSBS26BB, BSBGSCS

Adim 3.2 DVM-POLY, DVM-PUK, LR
Adim 3.3 DVM-PUK, LR, DVM-POLY, YSA

Adim 3.4 DVM-POLY, DVM-PUK, LR

Siniflandirma algoritmalarinin performanslari arasindaki degiskenligi arastirmak
icin smiflandirma  kriterlerinden yararlanilir. Bu c¢alismada DP orani

degiskenlikleri gostermek icin secilmistir.

Fen Bilimleri veri setine yonelik olarak adim 1 - adim 3.5 arasinda gergeklestirilen
tim smiflandirmalar igin siniflandirma kriterlerinden DP orani baz alinarak
belirlenen en iyi algoritmalar1 gosteren grafik Sekil 4.8’de verilmistir. Sekil 4.8’e
gore en iyi algoritmaya ¢ok yakin basar1 gosteren algoritmalar “~(...)" seklinde

gosterilmistir.

0,75
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Sekil 4.8 Fen Bilimleri veri seti icin siniflandirma sonuglari
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Adim 1’de Tablo 3.1’de yer alan 35 0Ozniteligin tiimii kullanilarak siniflandirma
algoritmalarinin performanslari belirlenmistir. Bu adimda en yiiksek DP orani, LR
(% 73,8) algoritmasina aittir. Ayrica DVM-POLY (%73,4) ve KA-RF (%73,2)
algoritmalarinin DP oranlar1 LR’ye yakin sonuglar vermistir. LR algoritmasinin
adim 1'de elde edilen basari orani adim 1 ile adim 3 arasindaki en ytksek
siniflandirma basar1 degeri olarak bulunmustur. Adim 1’e gore elde edilen
siniflandirma basar1 degerleri diger adimlar ile karsilastirlmistir. Adim 2 igin 9
0lcek kullanilarak elde edilen sonuglar incelendiginde DP oranina gére DVM-POLY
(% 70,3), DVM-PUK (% 70,2) ve LR (% 70,1) algoritmalarinin en basarili
siniflandirma performansi gosterdigi belirlenmistir. Adim 3.1'de 13 etkili 6znitelik
kullanilarak elde edilen sonuglar goz oniine alindiginda DP oranina gére DVM-
POLY (% 73,4) ve LR (% 73,3) algoritmalar: siniflandirmada en basarili sonuglari
vermistir. Adim 3.2 icin 7 etkili 6znitelik kullanilarak elde edilen sonugclar dikkate
alindiginda DP oranina gore DVM-POLY (% 71,4), DVM-PUK (% 71,4) ve LR (%
71,3) smiflandirmada en basarili algoritmalar olarak bulunmustur. Adim 3.3’te 9
etkili 6znitelik kullanilarak elde edilen sonuclar incelendiginde DP oranina gore
DVM-PUK (% 71,9), LR (% 71,3), DVM-POLY (% 71,3) ve YSA (% 71,3)
algoritmalarinin en basarili siniflandirma performansi gosterdigi belirlenmistir.
Adim 3.4 i¢in 8 6znitelik kullanilarak elde edilen sonuglar géz 6niine alindiginda
DP oranina gore DVM-PUK (%71,4), DVM-POLY (%71,3) ve LR (%71,2)
algoritmalar1 smiflandirmada en basarili sonuglar1 vermistir. Adim 3.5’te 5
oznitelik kullanilarak elde edilen sonuglar dikkate alindiginda DP oranina goére LR
(%70,4), DVM-POLY(%70,2), DVM-PUK (%70,1) ve YSA (%70,0) simiflandirmada
en basaril algoritmalar olarak bulunmustur. Ozellikle adim 3.1'de elde edilen
algoritmalarin siniflandirma performanslarinin, tiim adimlar incelendiginde adim
1’e ¢ok yakin sonuclar vermesi 6znitelik se¢ciminin ne denli 6nemli oldugunu

vurgulamaktadir.

4.2 Matematik Veri Seti icin Sonuclar

Adim 1; Tum degiskenler kullanilarak elde edilen karsilastirma matrisi degerleri
Tablo 4.16’da ve algoritmalarin siniflandirma kriterlerine gore siniflandirma
basarilar1 Tablo 4.17’de verilmistir. Tablo 4.17 incelendiginde, DP oranina gore

KA-RF (0,805) ve LR (0,803) en iyi algoritma olarak belirlenmistir. KA-RF icin
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Precision (0,804) ve MCC (0,584) degerleri; LR icin YP Orami (0,231), F-Olgiitii
(0,802), x istatistigi (0,581), RMSE (0,368) ve ROC alam1 (0,880) degerleri bu
sonucu desteklemektedir. Ayrica DVM-POLY'nin, KA-RF ve LR ile

karsilastirildiginda benzer performanslara sahip oldugu séylenebilir.

Tablo 4.16 Matematik veri seti adim 1 icin karsilastirma matrisi

k-NN NB KA-C4.5 KA-RepTree KA-RF

a b a b a b a b a b

1860 925 2064 721 2225 560 2372 413 2478 307
b=1 786 1006 410 1382 588 1204 648 1144 586 1206

YSA DVM-POLY DVM-RBF DVM-PUK LR

a b a b a a b a b a

a=0 2241 544 2459 326 2463 322 2487 298 2411 374
b=1 585 1207 569 1223 639 1153 710 1082 526 1266

Tablo 4.16’da verilen karsilastirma matrisine gére KA-RF 4577 6grenci verisinin
3684 (2478 + 1206) tanesini dogru smiflandirmistir. Ayrica k-NN 2866 (1860 +
1006), NB 3446 (2064 + 1382), KA-C4.5 3429 (2225 + 1204), KA-RepTree 3516
(2372 + 1144), YSA 3448 (2241 + 1207), DVM-POLY 3682 (2459 + 1223), DVM-
RBF 3616 (2463 + 1153), DVM-PUK 3569 (2487 + 1082) ve LR 3677 (2411 +

1266) tane dogru siiflandirma yapmistir.

Tablo 4.17 Matematik veri seti adim 1’e gére siniflandirma sonuglari (35
degisken)

Siiflandirma Algoritmalar:

Kriterler  k-NN NB KA-C4.5 KA-RepTree KA-RF YSA  DVM-POLY DVM-RBF DVM-PUK LR

DPOram 0,626 0,753 0,749 0,768 0,805 0,753 0,804 0,790 0,780 0,803
YPOram 0,397 0,241 0,278 0,278 0,242 0,275 0,239 0,262 0,283 0,231
Precision 0,632 0,765 0,749 0,766 0,804 0,752 0,803 0,789 0,780 0,802
F-Olgiitii 0,628 0,755 0,749 0,765 0,801 0,753 0,801 0,786 0,773 0,802
K statistic 0,226 0,497 0,472 0,502 0,579 0,480 0,579 0,545 0,518 0,581
MAE 0,374 0,261 0,278 0,300 0,303 0,250 0,196 0,210 0,220 0,270
RMSE 0,611 0,432 0,471 0,413 0,376 0,479 0,442 0,458 0,469 0,368
ROCArea 0,614 0,845 0,744 0,815 0,870 0,827 0,783 0,764 0,748 0,880
Mcc 0,227 0,502 0,472 0,505 0,584 0,480 0,583 0,551 0,528 0,582
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Flot (Area unger ROC =0.87) Plot (Area under ROC = 0.8801) Plot (ea under ROC = 0.7827)

W .F__

KA-RF LR DVM-POLY

Sekil 4.9 Matematik veri seti adim 1 i¢in bagarili algoritmalarin ROC egrileri

Sekil 4.9°da, matematik veri seti ve adim 1 icin smiflandirmada basarili
algoritmalarin ROC alanlar1 gosterilmistir. ROC alani degerleri tiim algoritmalar
icin incelendiginde 0,614’ilin lizerinde oldugunu sdylemek miimkiindiir. Bu durum
algoritmalarin iyi siniflandirma yaptig1 gosterir. LR ise en basarili ROC degerini

vermistir (0,880).

Adim 2; Tek bir gizli yapiy: ortaya ¢ikarmak icin gelistirilen 6lgekler kullanilarak
elde edilen karsilastirma matrisi degerleri Tablo 4.18’de ve algoritmalarin
siniflandirma kriterlerine gore siniflandirma basarilar1 Tablo 4.19’da verilmistir.

Kullanilan 9 adet élgek sunlardir: "Ev egitim kaynaklar", "Ogrencilerin okula ait
olma hissi", "Ogrenci zorbahg", "Ogrencinin matematik 6grenmeyi sevmesi",
“Matematikteki 6grenmeye olan sempatisi”, “Matematikte 6grencinin glveni”,
“Ogrencinin matematige verdigi deger”, “Tahmin icin matematk basaris1 ¢ok
disik” ve “Matematik o6devinde haftalik harcanan zaman”. Tablo 4.19
incelendiginde, DP oranina gére DVM-PUK (0,792) ve LR (0,790) en iyi
algoritmalar olarak belirlenmistir. DVM-PUK icin Precision (0,792), F-Olgiitii
(0,786), x istatistigi (0,546), MAE (0,208) ve MCC (0,555); LR icin F-Olgiitii (0,786),
K istatistigi (0,546), RMSE (0,385) VE ROC alani (0,854) degerleri bu sonucu
desteklemektedir. Ayrica, DVM-POLY’nin, LR ve DVM-PUK ile karsilastirildiginda

benzer performanslara sahip oldugu séylenebilir.

69



Tablo 4.18 Matematik veri seti adim 2 icin karsilastirma matrisi

k-NN NB KA-C4.5 KA-RepTree KA-RF
a b a b a b a b a b
= 2131 654 2389 396 2399 386 2374 411 2424 361
=1 712 1080 675 1117 634 1158 636 1156 628 1164
YSA DVM-POLY DVM-RBF DVM-PUK LR
a b a b a a b a b a
= 2385 400 2498 287 2625 160 2492 293 2441 344
=1 588 1204 670 1122 941 851 660 1132 619 1173

Tablo 4.18'de verilen karsilastirma matrisine gore DVM-PUK 4577 06grenci
verisinin 3624 (2492 + 1132) tanesini dogru smiflandirmistir. Ayrica k-NN 3211
(2131 +1080), NB 3506 (2389 + 1117), KA-C4.5 3557 (2399 + 1158), KA-RF 3588
(2424 + 1164) KA-RepTree 3530 (2374 + 1156), YSA 3589 (2385 + 1204), DVM-
POLY 3620 (2498 + 1122), DVM-RBF 3476 (2625 + 851) ve LR 3614 (2441 +

1173) tane dogru siniflandirma yapmaistir.

Tablo 4.19 Matematik veri seti adim 2’ye gore siniflandirma sonuglari (9

degisken)
Siniflandirma Algoritmalar1

Kriterler  k-NN NB KA-C4.5 KA-RepTree KA-RF YSA DVM-POLY DVM-RBF DVM-PUK LR

DPOram 0,702 0,766 0,777 0,771 0,784 0,784 0,791 0,759 0,792 0,790
YPOrant 0,334 0,285 0,270 0,274 0,264 0,256 0,268 0,342 0,265 0,259
Precision 0,700 0,763 0,775 0,769 0,782 0,782 0,792 0,777 0,792 0,788
F-Olgiiti 0,701 0,762 0,774 0,768 0,780 0,782 0,785 0,741 0,786 0,786
Kk statistic 0,370 0,495 0,520 0,509 0,534 0,538 0,544 0,453 0,546 0,546
MAE 0,299 0,293 0,292 0,300 0,297 0,291 0,209 0,241 0,208 0,299
RMSE 0,546 0,411 0,420 0,410 0,390 0,391 0,457 0,491 0,456 0,385
ROCArea 0,685 0,822 0,791 0,818 0,845 0,844 0,762 0,709 0,763 0,854
Mcc 0,370 0,499 0,524 0,512 0,538 0,540 0,553 0,491 0,555 0,551
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Sekil 4.10 Matematik veri seti adim 2 i¢in basarili algoritmalarin ROC egrileri

Sekil 4.10’da, matematik veri seti ve adim 2 i¢in siniflandirmada basarili
algoritmalarin ROC alanlar1 gosterilmistir. ROC alani degerleri tiim algoritmalar
icin incelendiginde 0,685’in lizerinde oldugunu séylemek miimkiindiir. Bu durum
algoritmalarin iyi siniflandirma yaptig1 gosterir. LR ise en basarili ROC degerini

vermistir (0,854).

Adim 3; Bu adimda, alt1 farkli 6znitelik se¢im algoritmasina (Cfs subset, correlation
attribute, one-R, gain ratio, info gain ve relifF) gore, siniflandirma basarisinda en
etkili ~ Oznitelikler belirlenmistir. Ardindan algoritmalarin  siniflandirma
performanslar1 hesaplanmistir. Bu islemler adim 3.1 - adim 3.6 ile asagida
verilmistir.

Adim 3.1; Cfs-subset 6znitelik se¢cim algoritmasi kullanilarak elde edilen sonuclara
gore en etkili 6znitelikler “Aile ile iletisim”, “Egitimde ilerlemek istediginiz diizey”,
“Hangi siklikta okula gidilmedigi”, “Okul gilinlerinde hangi siklikla kahvalti
yapildig1”, “Hangi siklikta tablet bilgisayar kullanildigi (okulda)”, “Ogretmenin

» «

hangi siklikta 6dev verdigi (Matematik)”, “Kag ay ek ders alindig1 (Matematik)”, “Ev
egitim kaynaklar1”, “Matematikte 6grencinin giiveni” ve “Tahmin i¢in matematk
basarisi ¢ok diisiik” olarak belirlenmistir. Bu 10 6znitelik kullanilarak elde edilen
karsilastirma tablosu degerleri Tablo 4.20’de ve algoritmalarin siniflandirma
kriterlerine goére siniflandirma basarilar1 Tablo 4.21’de verilmistir. DP oranina
gore LR (0,795) ve DVM-POLY (0,795) en iyi algoritmalar olarak belirlenmistir. LR
icin Precision (0,794), F-Olciitii (0,793), x istatistigi (0,563), RMSE (0,378), ROC
alan (0,867) ve MCC (0,565); DVM-POLY icin Precision (0,794) ve MAE (0,205)
degerleri bu sonucu desteklemektedir. Ayrica, DVM-PUK, LR ve DVM-POLY

algoritmalarina benzer sonuclar géstermistir.
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Tablo 4.20 Matematik veri seti adim 3.1 i¢in karsilastirma matrisi

k-NN NB KA-C4.5 KA-RepTree KA-RF

a b a b a b a b a b

2100 685 2100 685 2339 446 2350 435 2376 409
=1 695 1097 388 1404 553 1239 575 1217 565 1227

YSA DVM-POLY DVM-RBF DVM-PUK LR

a b a b a a b a b a

2375 410 2437 348 2512 273 2436 349 2410 375

b=1 549 1243 589 1203 718 1074 594 1198 561 1231

Tablo 4.20’de verilen karsilastirma matrisine gore LR 4577 6g8renci verisinin 3641
(2410 + 1231) tanesini dogru siniflandirmistir. Ayrica k-NN 3197 (2100 + 1097),
NB 3504 (2100 + 1404), KA-RepTree 3567 (2350 + 1217), KA-C4.5 3578 (2339 +
1239), KA-RF 3603 (2376 + 1227), YSA 3618 (2375 + 1243), DVM-POLY 3640
(2437 + 1203), DVM-RBF 3586 (2512 + 1074) ve DVM-PUK 3634 (2436 + 1198)

tane dogru siniflandirma yapmistir.

Tablo 4.21 Matematik veri seti adim 3.1’e gore siniflandirma sonuglar1 (10

degisken)
Siniflandirma Algoritmalar1

Kriterler NN NB KA-C4.5 KA-RepTree KA-RF YSA DVM-POLY DVM-RBF DVM-PUK LR

DPOrani 0,698 0,766 0,782 0,779 0,787 0,790 0,795 0,783 0,794 0,795
YPOramt 0,332 0,228 0,250 0,256 0,249 0,244 0,249 0,282 0,251 0,243
Precision 0,698 0,777 0,780 0,777 0,785 0,789 0,794 0,785 0,792 0,794
F-Olgiiti 0,698 0,768 0,780 0,778 0,785 0,789 0,792 0,776 0,791 0,793
K statistic 0,367 0,522 0,537 0,530 0,546 0,554 0,560 0,525 0,557 0,563
MAE 0,301 0,274 0,284 0,293 0,285 0,278 0,205 0,217 0,206 0,287
RMSE 0,547 0,405 0,414 0,403 0,388 0,386 0,453 0,465 0,454 0,378
ROCArea 0,684 0,853 0,811 0,830 0,853 0,856 0,773 0,751 0,772 0,867
Mcc 0,367 0,527 0,538 0,531 0,548 0,555 0,563 0,537 0,561 0,565
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Sekil 4.11 Matematik veri seti adim 3.1 i¢in basarili algoritmalarin ROC egrileri

Sekil 4.11’de, matematik veri seti ve adim 3.1 icin siniflandirmada basarili
algoritmalarin ROC alanlar1 gosterilmistir. ROC alani degerleri tiim algoritmalar
icin incelendiginde 0,684’iin lizerinde oldugunu sdylemek miimkiindiir. Bu durum
algoritmalarin iyi siniflandirma yaptig1 gosterir. LR ise en basarili ROC degerini

vermistir (0,867).

Adim 3.2; Correlation attribute 6znitelik secim algoritmasi kullanilarak elde edilen
sonuglara gore en etkili 0znitelikler “Egitimde ilerlemek istediginiz diizey”, “Son
bir yilda alinan ek ders (Matematik)”, “Ka¢ ay ek ders alindig1 (Matematik)”, “Ev
egitim kaynaklan”, “Ogrencinin matematik 6grenmeyi sevmesi”’, “Matematikte
O0grencinin giiveni” ve “Tahmin icin matematk basaris1 ¢ok disik” olarak
belirlenmistir. Bu iki 06znitelik secim algoritmasi ayni 06znitelikleri se¢mistir.
Secilen 7 o6znitelik kullanilarak elde edilen karsilastirma tablosu degerleri Tablo
4.22’de ve algoritmalarin siniflandirma kriterlerine gore siniflandirma basarilar
Tablo 4.23'te verilmistir. DP oranina gére DVM-POLY (0,791), LR (0,790) ve YSA
(0,789) en iyi algoritmalar olarak belirlenmistir. DVM-POLY icin Precision (0,790),
F-Olgiitii (0,787), MAE (0,209) ve MCC (0,554); LR icin F-Olciitii (0,787), x
istatistigi (0,550), RMSE (0,381) ve ROC alani1 (0,863); YSA icin YP orani (0,247), F-
Olgiitii (0,787) ve k istatistigi (0,550) degerleri bu sonucu desteklemektedir.
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Tablo 4.22 Matematik veri seti adim 3.2 i¢in karsilastirma matrisi

k-NN NB KA-C4.5 KA-RepTree KA-RF

a b a b a b a b a b

2182 603 2241 544 2375 410 2357 428 2325 460

=1 662 1130 522 1270 633 1159 608 1184 589 1203
YSA DVM-POLY DVM-RBF DVM-PUK LR
a b a b a a b a b a

2374 411 2463 322 2511 274 2457 328 2420 365
b=1 556 1236 634 1158 772 1020 651 1141 594 1198

1198) tane dogru smiflandirma yapmistir.

Tablo 4.20’de verilen karsilastirma matrisine gore DVM-POLY 4577 06grenci
verisinin 3621 (2463 + 1158) tanesini dogru smiflandirmistir. Ayrica k-NN 3312
(2182 + 1130), NB 3511 (2241 + 1270), KA-C4.5 3534 (2375 + 1159) KA-RepTree
3541 (2357 + 1184), KA-RF 3528 (2325 + 1203), YSA 3610 (2374 + 1236), DVM-
RBF 3531 (2511 + 1020), DVM-PUK 3598 (2457 + 1141) ve LR 3618 (2420 +

Tablo 4.23 Matematik veri seti adim 3.2’ye gore siniflandirma sonuglari (7

degisken)
Siiflandirma Algoritmalar:

Kriterler .y NB  KA-C45 KA-RepTree KA-RF  YSA  DVM-POLY DVM-RBF DVM-PUK LR

DPOrami 0,724 0,767 0,772 0,774 0,771 0,789 0,791 0,771 0,786 0,790
YPOramt 0310 0,254 0,273 0,267 0,265 0,247 0,261 0,301 0,267 0,253
Precision 0,722 0,768 0,770 0,771 0,769 0,787 0,790 0,774 0,785 0,789
F-Olcitii 0,723 0,767 0,769 0,771 0,769 0,787 0,787 0,762 0,781 0,787
Kk statistic 0,417 0,512 0,511 0,516 0,513 0,550 0,548 0,495 0,536 0,550
MAE 0,276 0,274 0,300 0,300 0,285 0,287 0,209 0,229 0,214 0,291
RMSE 0,522 0,409 0,408 0,403 0,399 0,385 0,457 0,478 0,463 0,381
ROCArea 0,717 0,840 0,819 0,830 0,842 0,856 0,765 0,735 0,759 0,863
Mcc 0,417 0,512 0,514 0,518 0,514 0,551 0,554 0,510 0,543 0,553
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Sekil 4.12 Matematik veri seti adim 3.2 i¢in basarili algoritmalarin ROC egrileri

Sekil 4.12’de, matematik veri seti ve adim 3.2 i¢in siniflandirmada basaril
algoritmalarin ROC alanlar1 gésterilmistir. ROC alani degerleri tiim algoritmalar
icin incelendiginde 0,717'nin tizerinde oldugunu soylemek miimkiindtr. Bu durum
algoritmalarin iyi siniflandirma yaptig1 gosterir. LR ise en basarili ROC degerini
vermistir (0,863).

Adim 3.3; One-R 0znitelik secim algoritmasi kullanilarak elde edilen sonuclara gore

” «

en etkili oznitelikler “Dijital bilgi cihaz sayis1”, “Egitimde ilerlemek istediginiz

» o« » o« » o«

diizey”, “Kag ay ek ders alindig1 (Matematik)”, “Ev egitim kaynaklar1”, “Ogrencinin
matematik 6grenmeyi sevmesi” ve “Matematikte Ogrencinin giliveni” olarak
belirlenmistir. Bu iki 0znitelik se¢im algoritmas1 aymi o6znitelikleri se¢mistir.
Secilen 6 Oznitelik kullanilarak elde edilen karsilastirma tablosu degerleri Tablo
4.24'te ve algoritmalarin siniflandirma kriterlerine gore siniflandirma basarilar
Tablo 4.25'te verilmistir. DP oranina gore DVM-POLY (0,784) ve LR (0,784) en iyi
algoritmalar olarak belirlenmistir. DVM-POLY i¢in Precision (0,784), MAE (0,216)
ve MCC (0,538); LR icin F-Olgiitii (0,779), « istatistigi (0,532), RMSE (0,390) ve
ROC alani (0,844) degerleri bu sonucu desteklemektedir. Bunlara ek olarak YSA,

DVM-POLY ve LR algoritmalarina benzer sonuglar gostermistir.
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Tablo 4.24 Matematik veri seti adim 3.3 i¢cin karsilastirma matrisi

k-NN NB KA-C4.5 KA-RepTree KA-RF

a b a b a b a b a b

2118 667 2325 460 2390 395 2403 382 2340 445
=1 694 1098 596 1196 652 1140 673 1119 652 1140

YSA DVM-POLY DVM-RBF DVM-PUK LR

a b a b a a b a b a

2350 435 2477 308 2545 240 2461 324 2443 342

b=1 573 1219 680 1112 856 936 673 1119 648 1144

Tablo 4.24’te verilen Kkarsilastirma matrisine gére DVM-POLY 4577 06grenci
verisinin 3589 (2477 + 1112) tanesini dogru smiflandirmistir. Ayrica k-NN 3216
(2118 + 1098), NB 3521 (2325 + 1196), KA-C4.5 3530 (2390 + 1140) KA-RepTree
3522 (2403 + 1119), KA-RF 3480 (2340 + 1140), YSA 3569 (2350 + 1219), DVM-
RBF 3481 (2545 + 936), DVM-PUK 3580 (2461 + 1119) ve LR 3587 (2443 + 1144)

tane dogru siniflandirma yapmistir.

Tablo 4.25 Matematik veri seti adim 3.3’e gore siniflandirma sonuglari (6

degisken)
Siniflandirma Algoritmalar1

Kriterler Ny NB KA-C4.5 KA-RepTree KA-RF YSA DVM-POLY DVM-RBF DVM-PUK LR

DPOrani 0,703 0,769 0,771 0,769 0,760 0,780 0,784 0,761 0,782 0,784
YPOranmt 0,329 0,267 0,277 0,282 0,284 0,256 0,274 0,324 0,274 0,268
Precision 0,702 0,767 0,769 0,767 0,757 0,778 0,784 0,767 0,781 0,782
F-Olgiiti 0,702 0,767 0,767 0,765 0,757 0,778 0,778 0,748 0,777 0,779
K statistic 0,374 0,509 0,507 0,502 0,486 0,531 0,530 0,465 0,526 0,532
MAE 0,298 0,284 0,309 0,311 0,301 0,299 0,216 0,240 0,218 0,307
RMSE 0,544 0,409 0,417 0,409 0,406 0,393 0,465 0,489 0,467 0,390
ROCArea 0,692 0,826 0,790 0,812 0,824 0,839 0,755 0,718 0,754 0,844
Mcc 0,374 0,510 0,511 0,507 0,489 0,532 0,538 0,487 0,534 0,537
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Sekil 4.13 Matematik veri seti adim 3.3 i¢in basarili algoritmalarin ROC egrileri

Sekil 4.13’te, matematik veri seti ve adim 3.3 i¢in smiflandirmada basarili
algoritmalarin ROC alanlar1 goésterilmistir. ROC alani degerleri tiim algoritmalar
icin incelendiginde 0,692'nin lizerinde oldugunu soylemek miimkiindir. Bu durum
algoritmalarin iyi siniflandirma yaptig1 gosterir. LR ise en basarili ROC degerini
vermistir (0,844).

Adim 3.4; Gain ratio 6znitelik secim algoritmasi kullanilarak elde edilen sonuclara
gore en etkili 6znitelikler “Aile ile iletisim”, “Egitimde ilerlemek istediginiz diizey”,
“Ev egitim kaynaklar1”, “Matematikte 06grencinin giveni” ve “Tahmin ic¢in
matematk basarisi cok diisiik” olarak belirlenmistir. Se¢ilen 5 6znitelik kullanilarak
elde edilen karsilastirma tablosu degerleri Tablo 4.26’da ve algoritmalarin
siniflandirma kriterlerine gore siniflandirma basarilar1 Tablo 4.27'de verilmistir.
DP oranina goére DVM-PUK (0,793) ve LR (0,791) en iyi algoritmalar olarak
belirlenmistir. DVM-PUK i¢in Precision (0,793), MAE (0,207) ve MCC (0,557); LR
icin F-Olgiitii (0,791), RMSE (0,384) ve ROC alam (0,858) degerleri bu sonucu
desteklemektedir. Ayrica YSA, DVM-PUK ve LR algoritmalarina gore yakin sonuglar

vermistir.
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Tablo 4.26 Matematik veri seti adim 3.4 i¢cin karsilastirma matrisi

k-NN NB KA-C4.5 KA-RepTree KA-RF

a b a b a b a b a b

2335 450 2227 558 2385 400 2374 411 2311 474
=1 697 1095 457 1335 590 1202 602 1190 632 1160

YSA DVM-POLY DVM-RBF DVM-PUK LR

a b a b a a b a b a

2423 362 2459 326 2637 148 2486 299 2419 366

b=1 589 1203 641 1151 903 889 649 1143 592 1200

Tablo 4.26’da verilen karsilastirma matrisine gére DVM-PUK 4577 o6grenci
verisinin 3629 (2486 + 1143) tanesini dogru smiflandirmistir. Ayrica k-NN 3430
(2335 + 1095), NB 3562 (2227 + 1335), KA-C4.5 3587 (2385 + 1202) KA-RepTree
3564 (2374 + 1190), KA-RF 3471 (2311 + 1160), YSA 3626 (2423 + 1203), DVM-
POLY 3610 (2459 + 1151), DVM-RBF 3536 (2637 + 889) ve LR 3619 (2419 +

1200) tane dogru siiflandirma yapmistir.

Tablo 4.27 Matematik veri seti adim 3.4’e gore siniflandirma sonuglar (5

degisken)
Siiflandirma Algoritmalar:

Kriterler Ny NB KA-C4.5 KA-RepTree KA-RF  YSA DVM-POLY DVM-RBF DVM-PUK LR

DPOrami 0,749 0,778 0,784 0,779 0,758 0,792 0,789 0,770 0,793 0,791
YPOranmt 0,300 0,234 0,257 0,262 0,281 0,251 0,263 0,327 0,262 0,252
Precision 0,746 0,781 0,782 0,776 0,756 0,790 0,788 0,789 0,793 0,789
F-Olgiiti 0,745 0,779 0,781 0,776 0,756 0,789 0,784 0,753 0,788 0,791
K statistic 0,461 0,539 0,537 0,527 0,485 0,554 0,542 0,479 0,550 0,551
MAE 0,291 0,290 0,300 0,301 0,290 0,295 0,211 0,230 0,207 0,297
RMSE 0,448 0,397 0,395 0,396 0,417 0,386 0,460 0,479 0,455 0,384
ROCArea 0,781 0,849 0,833 0,836 0,816 0,852 0,763 0,721 0,765 0,858
Mcc 0,464 0,540 0,539 0,529 0,486 0,557 0,548 0,516 0,557 0,554
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Sekil 4.14 Matematik veri seti adim 3.4 i¢in basarili algoritmalarin ROC egrileri

Sekil 4.14’te, matematik veri seti ve adim 3.4 icin simiflandirmada basaril
algoritmalarin ROC alanlar1 gosterilmistir. ROC alani degerleri tiim algoritmalar
icin incelendiginde 0,721’in lzerinde oldugunu séylemek miimkiindiir. Bu durum
algoritmalarin iyi siiflandirma yaptig1 gosterir. LR ise en basarili ROC degerini

vermistir (0,858).

Adim 3.5; Info gain 6znitelik se¢im algoritmasi kullanilarak elde edilen sonuglara
gore en etkili o6znitelikler "Egitimde ilerlemek istediginiz diizey", "Ev egitim
kaynaklar1”, "Matematikte 6grencinin giiveni" ve "Tahmin i¢cin matematk basarisi
¢ok diisik" olarak belirlenmistir. Bu 4 6znitelik kullanilarak elde edilen
karsilastirma tablosu degerleri Tablo 4.28’de ve algoritmalarin siniflandirma
kriterlerine gore siniflandirma basarilar1 Tablo 4.29'da verilmistir. DP oranina
gore DVM-POLY (0,791), LR (0,790) ve KA-C4.5 (0,789) en iyi algoritmalar olarak
belirlenmistir. DVM-POLY ic¢in Precision (0,791), MAE (0,209) ve MCC (0,554); LR
icin RMSE (0,386) ve ROC alani (0,854); KA-C4.5 icin ise YP orani (0,248), F-Olciitii
(0,787), k istatistigi (0,550) degerleri bu sonucu desteklemektedir.

Tablo 4.28 Matematik veri seti adim 3.5 i¢in karsilastirma matrisi

k-NN NB KA-C4.5 KA-RepTree KA-RF

a b a b a b a b a b

a=0 2389 396 2370 415 2385 400 2391 394 2336 449
b=1 693 1099 568 1224 566 1226 597 1195 625 1167

YSA DVM-POLY DVM-RBF DVM-PUK LR

a b a b a a b a b a

a=0 2412 373 2483 302 2628 157 2480 305 2435 350
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b=1 599 1193 654 1138 899 893 661 1131 610 1182

Tablo 4.28’de verilen karsilastirma matrisine gore DVM-POLY 4577 06grenci
verisinin 3621 (2483 + 1138) tanesini dogru siiflandirmistir. Ayrica k-NN 3488
(2389 + 1099), NB 3594 (2370 + 1224), KA-C4.5 3611 (2385 + 1226) KA-RepTree
3586 (2391 + 1195), KA-RF 3503 (2336 + 1167), YSA 3605 (2412 + 1193), DVM-
RBF 3521 (2628 + 893), DVM-PUK 3611 (2480 + 1131) ve LR 3617 (2435 + 1182)

tane dogru siniflandirma yapmustir.

Tablo 4.29 Matematik veri seti adim 3.5’e gore siniflandirma sonuglar (4
degisken)

Siniflandirma Algoritmalar1

Kriterler  k-NN NB KA-C4.5 KA-RepTree KA-RF YSA DVM-POLY DVM-RBF DVM-PUK LR

DPOrami 0,762 0,785 0,789 0,783 0,765 0,788 0,791 0,769 0,789 0,790
YPOramt 0,291 0,251 0,248 0,258 0,275 0,256 0,265 0,327 0,267 0,256
Precision 0,759 0,783 0,787 0,781 0,763 0,786 0,791 0,786 0,789 0,789
F-Olgiitii 0,757 0,783 0,787 0,781 0,763 0,785 0,786 0,753 0,784 0,787
K statistic 0,485 0,542 0,550 0,536 0,499 0,544 0,546 0,477 0,541 0,548
MAE 0,293 0,291 0,303 0,300 0,293 0,297 0,209 0,231 0,211 0,300
RMSE 0,431 0,391 0,393 0,393 0,415 0,388 0,457 0,480 0,459 0,386
ROCArea 0,796 0,848 0,833 0,839 0,815 0,848 0,763 0,721 0,761 0,854
Mcc 0,490 0,544 0,551 0,539 0,500 0,547 0,554 0,513 0,549 0,552

Plot(Area under ROC = 0.7633) Plt (e under ROC = 0.85%) Pt (e under ROC =0.833)
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Sekil 4.15 Matematik veri seti adim 3.5 i¢in basarili algoritmalarin ROC egrileri

Sekil 4.15’te, matematik veri seti ve adim 3.5 icin sniflandirmada basarili
algoritmalarin ROC alanlar1 gosterilmistir. ROC alani degerleri tiim algoritmalar

icin incelendiginde 0,721’in lzerinde oldugunu séylemek miimkiindiir. Bu durum
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algoritmalarin iyi siniflandirma yaptig1 gosterir. LR ise en basarili ROC degerini

vermistir (0,854).

Adim 3.6; ReliefF 0znitelik secim algoritmasi kullanilarak elde edilen sonuclara

” “ ” «“

gore en etkili 6znitelikler “Paylasiml tablet bilgisayar”, “Calisma masas1”, “Hangi

0 «“

siklikta okula gidilmedigi”, “Matematikte yardimc bilgiye erisim”, “Son bir yilda

» «“

alinan ek ders (Matematik)”, “Ka¢ ay ek ders alindig1 (Matematik)”, “Ev egitim
kaynaklar1”, “Ogrencinin matematik 6grenmeyi sevmesi”, “Matematikte égrencinin
giiveni” ve “Tahmin i¢in matematk basarisi ¢ok diisiik” olarak belirlenmistir. Bu 10
oznitelik kullanilarak elde edilen karsilastirma tablosu degerleri Tablo 4.30’da ve
algoritmalarin siniflandirma kriterlerine goére siniflandirma basarilar1 Tablo
4.31'de verilmistir. DP oranina gore DVM-POLY (0,799) ve LR (0,797) en iyi
algoritmalar olarak belirlenmistir. DVM-POLY icin Precision (0,798), F-Olgiitii
(0,796), x istatistigi (0,568), MAE (0,201) ve MCC (0,572); LR icin YP oran1 (0,243),

RMSE (0,378) ve ROC alani (0,865) degerleri bu sonucu desteklemektedir.

Tablo 4.30 Matematik veri seti adim 3.6 i¢in karsilastirma matrisi

k-NN NB KA-C4.5 KA-RepTree KA-RF

a b a b a b a b a b

a=0 2130 655 2207 578 2372 413 2398 387 2376 409
b=1 692 1100 497 1295 595 1197 620 1172 609 1183

YSA DVM-POLY DVM-RBF DVM-PUK LR

a b a b a a b a b a

2383 402 2451 334 2492 293 2439 346 2424 361
571 1221 584 1208 700 1092 638 1154 567 1225

Tablo 4.30°’da verilen karsilastirma matrisine gére DVM-POLY 4577 o6grenci
verisinin 3659 (2451 + 1208) tanesini dogru smiflandirmistir. Ayrica k-NN 3230
(2130 + 1100), NB 3502 (2207 + 1295), KA-C4.5 3569 (2372 + 1197) KA-RepTree
3570 (2398 + 1172), KA-RF 3559 (2376 + 1183), YSA 3604 (2383 + 1221), DVM-
RBF 3584 (2492 + 1092), DVM-PUK 3593 (2439 + 1154) ve LR 3649 (2424 +

1225) tane dogru siiflandirma yapmistir.
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Tablo 4.31 Matematik veri seti adim 3.6’ya gore siniflandirma sonuglari (10
degisken)

Siniflandirma Algoritmalar1

Kriterler NN NB  KA-C45 KA-RepTree KA-RF YSA  DVM-POLY DVM-RBF DVM-PUK LR

DP Oram 0,706 0,765 0,780 0,780 0,778 0,787 0,799 0,783 0,785 0,797
YPOram 0327 0,250 0,260 0,265 0,264 0,250 0,245 0,279 0,265 0,243
Precision 0,705 0,767 0,778 0,778 0,775 0,785 0,798 0,784 0,784 0,796
F-Olgitii 0,705 0,766 0,777 0,777 0,775 0,785 0,796 0,777 0,781 0,795
K statistic 0,380 0,511 0,529 0,527 0,524 0,546 0,568 0,525 0,535 0,566
MAE 0,293 0,271 0,292 0,299 0,289 0,277 0,201 0,217 0,215 0,288
RMSE 0,540 0411 0,416 0,403 0,394 0,388 0,448 0,466 0,464 0,378
ROCArea 0,694 0,840 0,797 0,824 0,845 0,854 0,777 0,752 0,760 0,865
Mcc 0,380 0,511 0,531 0,530 0,526 0,548 0,572 0,536 0,540 0,568
Plot (Area under ROC = 0.7771) Plot (Area under ROC = 0.8643)
DVM-POLY LR

Sekil 4.16 Matematik veri seti adim 3.6 i¢in basarili algoritmalarin ROC egrileri

Sekil 4.16’da, matematik veri seti ve adim 3.6 igin siniflandirmada basaril
algoritmalarin ROC alanlar1 gésterilmistir. ROC alani degerleri tiim algoritmalar
icin incelendiginde 0,694'lin lizerinde oldugunu séylemek miimkiindiir. Bu durum
algoritmalarin iyi siiflandirma yaptig1 gosterir. LR ise en basarili ROC degerini

vermistir (0,865).

Adim 1 ile adim 3 arasinda elde edilen sonuglar Tablo 4.32'de 6zetlenmistir. Tablo
4.32 incelendiginde tiim adimlarda LR algoritmasi siniflandirma kriterlerine gore
en basarili siniflandirma sonuglarini vermistir. Adim 3.4 disinda DVM-POLY, LR
siniflandirma algoritmasina en yakin sonuglar1 verdigi gorilmiistiir. Adim 1 igin
KA-RF; Adim 2, adim 3.1, adim 3.4 i¢cin DVM-PUK; Adim 3.2, adim 3.3, adim 3.4 i¢in
YSA ve adim 3.5 i¢in KA-C4.5 algoritmasi, LR ve DVM-POLY algoritmalarina yakin
sonuglar vermistir. Ayrica Tablo 4.32’de adim 3.1 - adim 3.6 i¢in etkili 6znitelikler

gosterilmistir. “Ev egitim kaynaklar1”” (BSBGHER) ve “Matematikte 6grencinin

82



gliveni” (BSBGSCM) adim 3.1 - adim 3.6 i¢in belirlenen ortak oOzniteliklerdir.
Ogrencilerin matematik basarisim1 simflandirmada bu o6zniteliklerin en etkili
oznitelikler oldugu soylenebilir. ROC egrileri incelendiginde LR'nin en basarili

sonuglar verdigi gozlemlenmistir.

Tablo 4.32 Matematik veri seti adim 1 - adim 3 arasinda genel sonug tablosu

Adim Algoritmalar Degiskenler

Adim 1 KA-RF, LR, DVM-POLY All features

Adim 2 DVM-PUK, LR, DVM-POLY BSBGHER, BSBGSSB, BSBGSB, BSBGSLM, BSBGEML,

BSBGSCM, BSBGSVM, BSDMLOWP, BSDMWKHW
BSBG03, BSBG08, BSBG11, BSBG12, BSBG13B, BSBM38AA,

Adim 3.1 LR, DVM-POLY, DVM-PUK BSBM39BA, BSBGHER, BSBGSCM, BSDMLOWP
BSBG08, BSBM39AA, BSBM39BA, BSBGHER, BSBGSLM,

Adim 3.2 DVM-POLY, LR, YSA BSBGSCM, BSDMLOWP

Adim 3.3 DVM-POLY, LR, YSA BSBGO05, BSBG08, BSBM39BA, BSBGHER, BSBGSLM,

BSBGSCM
Adim 3.4 DVM-PUK, LR, YSA BSBG03, BSBG08, BSBGHER, BSBGSCM, BSDMLOWP
Adim 3.5 DVM-POLY, LR, KA-C4.5 BSBG08, BSBGHER, BSBGSCM, BSDMLOWP
BSBGO06B, BSBG06C, BSBG11, BSBG14E,
Adim 3.6 DVM-POLY, LR BSBM39AA,BSBM39BA, BSBGHER, BSBGSLM, BSBGSCM,
BSDMLOWP

Siniflandirma algoritmalarinin performanslar arasindaki degiskenligi arastirmak
icin smiflandirma kriterlerinden yararlanilir. Bu c¢alismada DP oram
degiskenlikleri gostermek icin se¢ilmistir.

Matematik veri setine yonelik olarak adim 1 - adim 3.6 arasinda gergeklestirilen
tim smniflandirmalar i¢in siniflandirma kriterlerinden DP orani baz alinarak
belirlenen en iyi algoritmalar1 gosteren grafik Sekil 4.17'de verilmistir. Sekil
4.17’ye gore en iyi algoritmaya ¢ok yakin basari gosteren algoritmalar “~(...)"

seklinde gosterilmistir.
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Sekil 4.17 Matematik veri seti i¢in siiflandirma sonuglari

Adim 1’de, Tablo 3.11’de verilen 35 0Ozniteligin tiimi kullanilarak siniflandirma
algoritmalarinin performanslar1 belirlenmistir. Bu adimda en yiiksek DP oranina
sahip algoritma KA-RF (% 80,5) olarak belirlenmistir. Ayrica DVM-POLY (% 80,4)
ve LR (% 80,3) algoritmalarinin DP oranlari KA-RF'ye benzer sonuglar
gostermistir. KA-RF algoritmasinin adim 1’de elde edilen basari orani adim 1 ile
adim 3 arasindaki en ytiksek siniflandirma basar1 degerleri olarak bulunmustur.
Adim 1’e gore elde edilen siniflandirma basar1 degerleri diger adimlar ile
karsilastirlmistir. Adim 2 icin 9 o6lgek kullanilarak elde edilen sonuglar
incelendiginde DP oranina gére DVM-PUK (% 79,2), LR (% 79,0) ve DVM-POLY (%
79,1) algoritmalarinin en basarii siniflandirma performansina sahip olduklar:
belirlenmistir. Adim 3.1’de 10 etkili 6znitelik kullanilarak elde edilen sonuclar goz
ontine alindiginda DP oranina gore LR (% 79,5), DVM-POLY (% 79,5) ve DVM-PUK
(%79,4) algoritmalar siniflandirmada en basarili sonuglar1 vermistir. Adim 3.2 i¢in
7 etkili 6znitelik kullanilarak elde edilen sonuclar dikkate alindiginda DP oranina
gore DVM-POLY (% 79,1), LR (% 79,0) ve YSA (% 78,9) siniflandirmada en basarili
algoritmalar olarak bulunmustur. Adim 3.3’de 6 etkili 6znitelik kullanilarak elde
edilen sonuclar incelendiginde DP oranina gore DVM-POLY (% 78,4), LR (% 78,4)
ve YSA (% 78,0) siniflandirmada en basarili algoritmalar olarak segilmistir. Adim

3.4 icin 5 oOznitelik kullanilarak elde edilen sonuclar géz 6niine alindiginda DP
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oranina gore DVM-PUK (% 79,3), LR (% 79,1) ve YSA (% 79,2) algoritmalari en
basarili siniflandirma performansina sahip olduklar:1 belirlenmistir. Adim 3.5’te 4
oznitelik kullanilarak elde edilen sonuclar dikkate alindiginda DP oranina gore
DVM-POLY (% 79,1), LR (% 79,0) ve KA-C4.5 (% 78,9) siniflandirmada en basarili
algoritmalar1 olarak bulunmustur. Adim 3.6’da 10 etkili 6znitelik kullanilarak elde
edilen sonuglar incelendiginde DP oranina géore DVM-POLY (% 79,9) ve LR (%
79,7) smiflandirmada en basarili algoritmalar olarak secilmistir. Ozellikle adim
3.6'da elde edilen algoritmalarin siniflandirma performanslarinin, tim adimlar
incelendiginde adim 1’e ¢ok yakin sonuglar vermesi 6znitelik se¢ciminin ne denli

onemli oldugunu vurgulamaktadir.
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5

Sonug ve Oneriler

5.1 Degerlendirme ve Tartisma

Egitimsel karar alma siire¢lerinde 6grencilerin basarisini etkileyen 6znitelikleri
belirlemek ¢ok 6nemlidir. Ogrencilerin basarisimi  etkileyen oznitelikler
bilindiginde, 6grencinin basarisinin bu 06znitelikler i¢cin 6nlemler alinarak veya
mevcut kosullar1 degistirerek arttirilacagr varsayilabilir. Bu fikre dayanarak, bu
calismanin giris bolimiinde de belirtildigi gibi ¢alisma iki arastirma sorusuna
odaklanmaktadir: ilk olarak, 6grencilerin fen bilimleri ve matematik basarisini
siniflandirmak i¢in hangi algoritmalarin uygun oldugunu ve ikinci olarak ise
Oznitelik secim algoritmalar1 yardimiyla siniflandirmadaki en 6nemli 6zniteliklerin
hangileri oldugunu ortaya ¢ikartmaktir. Bu arastirma sorulart TIMSS-2015 8. sinif

Turk 6grencilerinin fen bilimleri ve matematik veri setleri ele alinmistir.

Fen bilimleri ve matematik veri seti lizerine yapilan analizlere gore birinci
arastirma sorusu icin LR ve DVM-POLY en uygun algoritmalar olarak bulunmustur.
Literatlirde yapilan incelemelere gore mevcut pek cok c¢alismada, LR ve DVM-
POLY'nin 6grencilerin fen bilimleri ve matematik basarisini siniflandirmada en
uygun oldugu belirlenmistir. LR, 6grencilerin akademik performansini belirlemek
icin cesitli veri madenciligi yontemleri arasinda en iyi siniflandirma algoritmasi
olarak bir¢ok ¢alismada 6n plana ¢ikmistir [36, 40]. Yoo ¢alismasinda, TIMSS-2011
Kore 4. sinif 6grencilerinin matematik puanlar1 hedef kitle olarak almistir. Veri
setine tahmin metodu olarak LR uygulamis ve basarili sonuglar elde etmistir [43].
Delen, tarafindan yapilan bir baska arastirma, 6grenciler arasinda yipranmayi
tahmin etmek icin analitik modeller gelistirmek icin YSA, DVM, C5 karar agaci
algoritmasi ve LR kullanmis; DVM'nin bu alanda en iyi sonuclar verdigini ortaya
koymustur [33]. Gorostiaga ve Rojo-Alvarez, LR, Fisher ayirici analizi ve DVM (hem
dogrusal hem de dogrusal olmayan) algoritmalar1 yardimiyla, Ispanyol

ogrencilerin akademik puanlarinin  PISA-2009 matematik  sonuglarini
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siniflandirmak igin kullanmislardir. DVM'nin diger algoritmalardan daha iyi
performans gosterdigini belirtmislerdir [34]. Ayrica fen bilimleri seti icin DVM-
PUK algoritmasinin; matematik veri seti i¢cin ise DVM-PUK ve YSA algoritmalarinin

DVM-POLY ve LR algoritmalarina yakin performanslar gosterdigi belirlenmistir.

DVM siniflandirma performanslarin1 belirlemede c¢ekirdek se¢imi 6nemli bir
strectir. Farkl cekirdek fonksiyonlarinin se¢imi sonucunda farkl sinmiflandirma
performanslari elde edilir [81]. Buna bagh olarak, fen bilimleri ve matematik veri
seti icin DVM-POLY ve DVM-PUK algoritmalarinin ¢ogu adimda en iyi siniflandirma
performanslarina sahip oldugu gorilmistiir. DVM-RBF algoritmasinin ise hi¢bir
adimda en iyi siniflandirma algoritmasi olarak bulunmadig: belirlenmistir. Bunun
yaninda fen bilimleri veri seti i¢in tiim adimlardaki siniflandirma performanslari
incelendiginde, k-NN, NB, KA-RepTree ve KA-C4.5 algoritmalar: hi¢cbir adimda en
iyi performans algoritmasi olarak bulunamamistir. Ayrica, ti¢c KA algoritmasinin
siniflandirma performanslart tim adimlarda incelendiginde, sadece KA-RF
algoritmasi her iki veri seti icinde adim 1'de basarili siniflandirma performansi
gostermistir. Matematik veri seti icin k-NN, NB ve KA-RepTree algoritmalar: hi¢cbir
adimda en iyi performansi gostermemistir. U¢ KA algoritmasinin smiflandirma
performanslari tiim adimlarda incelendiginde, KA-RF algoritmasi adim 1'de ve KA-

C4.5 algoritmasi adim 3.5’te basarili siniflandirma performansi géstermistir.

Bu c¢alismanin ikinci arastirma sorusu ic¢in, o6grencilerin fen bilimleri ve
matematikteki basarilariyla ilgili en 6nemli Oznitelikleri belirlemek icin farkh
oznitelik se¢im yontemleri kullanilmaktadir. Farkli 6znitelik se¢im yontemlerini
kullanmanin amaci, siniflandirma basarisindan 6diin vermeden daha az 6znitelik
kullanmaktir. Siniflandirma algoritmalarinda kullanilan 6znitelik sayisinin
olabildigince azaltilmasi ve siniflandirma sonuclarinda bunu yaparken énemli bir
diisiis olmamasi son derece énemlidir. Fen bilimleri veri seti icin 6znitelik secim
algoritmalar kullanilarak elde edilen sonuglara gore “Paylasiml tablet bilgisayar”,
“Egitimde ilerlemek istediginiz diizey”, “Ka¢ ay ek ders alindig1 (Fen bilimleri)” ve
“Fen bilimlerinde 6grencinin giliveni” Oznitelikleri ortak o6znitelikler olarak
belirlenmistir. Matematik veri seti icin 6znitelik secim algoritmalari kullanilarak

elde edilen sonuglara gore “Ev egitim kaynaklar1” ve “Matematikte 6grencinin

giiveni” 6znitelikleri ortak 6znitelikler olarak belirlenmistir. Bu 6znitelikler, 6nceki

87



pek cok calismada da énemli 6znitelikler olarak bulunmustur. “Ogrencinin giiveni”
Ozniteliginin ¢esitli calismalarda 6grencilerin fen bilimleri basarisi i¢in 6nemli bir
unsur oldugu kanitlanmistir [35, 40-42]. PISA-2006 Tiirkiye icin 6grencilerin fen
bilimleri verilerini inceleyen Anil tarafindan “Bilgisayar ortam1” bir bagka 6nemli
oznitelik olarak bulunmustur [52]. Okul disinda, fen bilimleri derslerine harcanan
fazladan zaman, PISA 2006'daki Tirkiye fen bilimleri ¢alismasinda 6nemli bir
unsur olarak gorilmiistir [53]. Ayrica, Ogura'nin arastirmasinda, okul disinda
harcanan fazladan zaman, Ogrencilerin basar1 diizeyleri Ulzerinde o6nemli bir
oznitelik olarak belirlenmistir [51]. Bu ¢alismada matematik veri seti i¢cin 6nemli
bir 6znitelik olarak bulunan “Ev egitim kaynaklari”, Topgu, Erbilgin ve Arikan
calismasinda, 6grenci basarisinda 6nemli bir 6znitelik olarak bulmus ve egitim
kaynaklarina kolayca wulasabilen 06grencilerin basarii olduklarina dikkat

¢cekmislerdir [39].

Calismanin uygulama kisminda Turkiye’'deki 8. sinif 6grencilerinin fen bilimleri ve
matematik basarilarini siniflandirmda kullanilabilecek en etkili siniflandirma
algoritmalarinin LR ve DVM-POLY oldugu ortaya ¢ikmistir. Bu noktada fen
bilimleri basarilarini siniflandirma problemi ele alindiginda LR’nin DP oraninin
0,738 oldugu ve bu degerin tim degiskenleri kullanarak elde edildigi
gorilmektedir. Bunun anlami, eger bagimsiz degikenlerin yani o6zniteliklerin
degerlerinin bilinmesi durumunda herhangi bir 6grencinin basarili olup
olamayacaginin belirlenmesi %73,8 oraninda dogru bir sekilde yapilabilecektir.
Ancak daha az sayida 6znitelik kullanilarak da siniflandirma basarisinda tatminkar
sonuglar elde edilmistir. Fen bilimleri basarisi i¢in 13 6znitelik ile DP orani 0,734
olan DVM-POLY algoritmasi en iyi siniflandirici olmakla beraber, sadece burada
elde edilen 13 0Ozniteligin degerlerinin bilinmesi durumunda herhangi bir
Ogrencinin basarili olup olamayacaginin belirlenmesi %73,4 oraninda dogru bir
sekilde yapilabilecektir. Benzer sekilde matematik basarilarim1 siniflandirma
problemi dikkate alindiginda KA-RF'nin DP oraninin 0,805 oldugu ve bu degerin
tim degiskenleri kullanarak elde edildigi goriilmektedir. Bunun anlami, eger
Ozniteliklerin degerlerinin bilinmesi durumunda herhangi bir 6grencinin basarili
olup olamayacaginin belirlenmesi %80,5 oraninda dogru bir sekilde
yapilabilecektir. Matematik basarisi icin 10 6znitelik ile DP orani 0,799 olan DVM-

POLY algoritmasi en iyi siniflandirici olmakla beraber, sadece burada elde edilen
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10 6zniteligin degerlerinin bilinmesi durumunda herhangi bir 6grencinin basaril
olup olamayacaginin belirlenmesi %79,9 oraninda dogru bir sekilde

yapilabilecektir.

Bu ¢alismada literatiirde yer alan pek ¢ok ¢alismadan farkl bir istatistiksel bakis
acisl ile egitim alaninda katki saglayabilecek sonuglar elde edilmistir. TIMSS-2015
fen bilimleri ve matematik alanlarindaki veri setleri incelemistir. Bu veri seti, tezin
savunma tarihi itibari ile yayimlanan en son TIMSS veri setidir. TIMSS-2015 veri
setinde Tirkiye c¢ergevesinde sekizinci simif 6grencilerinin basarilarinin
siniflandirilmasinda ¢ok sayida makine 6grenmesi ve 6znitelik se¢imi algoritmasi
kullanilmasi bu ¢alisma agisindan olduk¢a 6nemlidir. Ayrica, TIMSS literatiri ile
ilgili daha oOnceki arastirmalar incelendiginde, kiimeleme, tahmin etme ve
regresyonda, standart istatistiksel tekniklerin (6rnegin faktor analizi, ANOVA)
kullanildig1 goriilmektedir. Belirtilen bu teknikler kesin varsayimlarindan dolay:
bir miktar o6nem kaybetmektedirler. Bundan dolay1 makine 06grenmesi
algoritmalar tercih edilen bir teknik haline gelmektedir. Tez c¢alismasinda
genellikle makine 6grenmesi literatiiriinde en sik tercih edilen algoritmalar
kullanilmistir. Bu c¢alismaya ozgu diger bir ozellik, 6grencilerin basarisinin
siniflandirilmasi incelenirken veri azaltmaya verilen onemdir. Siniflandirma
sirasinda sadece en alakali 6zniteliklerin dikkate alinmasi gerektigini ve tiim
ozniteliklerin kullanilmasina gerek olmadigini kanitlamaktadir. Bu katkilara ek
olarak, egitimciler ve egitim politikasi belirleyiciler bu calismada ¢ikarilan en
onemli Oznitelikleri kullanabilirler. Yararli egitim stratejileri gelistirmek ve
boylece ogrencilerin akademik basarisini arttirmak icin, 6énemli 6znitelikleri
bilmek hayati bir rol oynamaktadir. Ayrica, bu arastirmanin bulgular1 daha énceki

arastirmalarla desteklenmistir.

Bu calismanin bazi smirlamalari mevcuttur. Oncelikle, TIMSS calismasi fen
bilimleri ve matematik gibi bir¢cok alanin basarisin1 degerlendirir, ancak bu
calismada sonuclar sadece TIMSS-2015 fen bilimleri ve matematik veri setine
dayanmaktadir. Ayrica, bu calismanin bulgulari, IEA tarafindan gelistirilen ve
kisisel olarak raporlanan anketlerin sonug¢larina baghdir. Diger bir sinirlama,
ogrencilerin fen bilimleri ve matematik basarisinin siniflandirilmasinmi etkileyen

oznitelikler, sadece sekizinci sinif 68rencileri i¢in ¢ikarilmistir.
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Gelecekte TIMSS veri setlerinde birden fazla iilke kullanilarak ve tilkelerin basari
durumlarinin incelenmesi uizerine makine 6grenmesi yontemlerinin uygulanmasi
ile kapsamli g¢alismalar yapilabilir. Bu tez ¢alismasi gelecekte yapilacak bu tir

calismalara 151k tutacaktir.
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A

Oznitelik ve Olcek Bilgileri

A.1 Ogrencilerin Fen Bilimleri basarisinin siiflandirilmasinda kullanilan tiim
degiskenler (Orijinal tanimlamalar)

Factor Name

Description

Domain

ITSEX

BSBGO03
BSBGO5

BSBG06A
BSBGO6B
BSBGO6C
BSBGO6F
BSBG06G
BSBGO6H
BSBGO61
BSBGO6]
BSBGO6K
BSBGO08

BSBG11

BSBG12

BSBG13A
BSBG13B
BSBG13C
BSBG14A
BSBG14B

BSBG14C

BSBG14D
BSBG14E
BSBs25AB

BSBS26AB
BSBS26BB

BSBGHER
BSBGSSB
BSBGSB

BSBGSLS
BSBGESL

Sex of Students

OFTEN SPEAK AT HOME
DIGITAL INFORMATION DEVICES

COMPUTER TABLET OWN
COMPUTER TABLET SHARED
STUDY DESK

OWN MOBILE PHONE
GAMING SYSTEM

HEATING SYSTEMS

COOLING SYSTEMS
WASHING MACHINE

DISHWASHER

HOW FAR IN EDUCATION DO YOU
EXPECT TO GO

ABOUT HOW OFTEN ABSENT FROM
SCHOOL

HOW OFTEN BREAKFAST ON SCHOOL
DAYS

HOW OFTEN USE COMPUTER
TABLET\HOME

HOW OFTEN USE COMPUTER
TABLET\SCHOOL

HOW OFTEN USE COMPUTER
TABLET\OTHER

ACCESS TEXTBOOKS

ACCESS ASSIGNMENTS
COLLABORATE WITH CLASSMATES

COMMUNICATE WITH TEACHER
FIND INFO TO AID IN MATH
HOW OFTEN TEACHER GIVE YOU
HOMEWORK/SCIENCE

EXTRA LESSONS LAST 12
MONTH\SCIENCE

EXTRA LESSONS HOW MANY
MONTH\SCIENCE

Home Educational Resources
Students Sense of School Belonging
Student Bullying

Students Like Learning Science

Engaging Teaching in Science Lessons

1= Female, 2=Male

1=Always, 2=Almost Always, 3=Sometimes, 4= Never

1=None, 2=1-3 devices, 3=4-6 devices, 4=7-10 devices, 5=
More than 10 device
1=Yes, 2=No

1=Yes, 2=No
1=Yes, 2=No
1=Yes, 2=No
1=Yes, 2=No
1=Yes, 2=No
1=Yes, 2=No
1=Yes, 2=No
1=Yes, 2=No

1=Finish lower secondary, 2= Finish upper secondary, 3=
Finish post-secondary, non-tertiary, 4=Finish short-cycle
tertiary, 5=Finish bachelor’s or equivalent, 6=Finish post
graduate

degree

1=0Once a week or more, 2=0Once every two weeks, 3=0Once
a month, 4=Never or almost never

1=Every day, 2=Most days, 3=Sometimes, 4=Never or
almost never

1=Every day or almost every day, 2=Once or twice a week,
3=0nce or twice a month, 4=Never or almost never
1=Every day or almost every day, 2=Once or twice a week,
3=0nce or twice a month, 4=Never or almost never
1=Every day or almost every day, 2=Once or twice a week,
3=0nce or twice a month, 4=Never or almost never

1=Yes, 2=No

1=Yes, 2=No
1=Yes, 2=No
1=Yes, 2=No
1=Yes, 2=No

1=Every day, 2=3 or 4 times a week, 3=1 or 2 times a
week, 4=Less than once a week, 5=Never

1=Yes, to excel in class, 2=Yes, to keep up in class, 3=No,
9= Omitted or Invalid

1=Did not attend, 2=Less than 4 months, 3=4-8 months,
4=More than 8 months
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BSBGSCS Student Confident in Science

BSBGSVS Students Value Science

BSDSLOWP Science Achievement Too Low for 1=Yes, 2=No
Estimation

BSDSWKHS Weekly Time Spent on Science 1=3 Hours or more, 2=More than 45 minutes but less than
Homework 3 hours, 3=45 minutes or less

BSSScIo1 15T PLAUSIBLE VALUE SCIENCE 0=Not successful, 1= Successful

A.2 Fen Bilimleri veri seti i¢in ev egitim kaynaklar 6l¢eginin igerigi (Orijinal
tanimlamalar)

Soru kodu Soru Cevap

BSBG04 Number of books in the home 1) 0-10
2)11-25
3) 26-100
4)101-200
5) More than 200

BSDGO06S Number of home study supports 1) None
2) Internet connection or own room
3) Both

BSDGEDUP Highest level of education of either parent 1) Finished some primary or lower
secondary or did not go to school
2) Finished lower secondary
3) Finished upper secondary
4) Finished post-secondary education
5) Finished university or higher

A.3 Fen Bilimleri veri seti i¢in 68renci zorbalig1 61¢eginin igerigi (Orijinal
tanimlamalar)

Soru kodu  Soru Cevap

BSBG16A Made fun of me or called me names 1) Agree alot
2) Agree a little
3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBG16B Left me out of their games or activities 1) Agree alot
2) Agree a little
3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBG16C Spread lies about me 1) Agree alot
2) Agree a little
3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBG16D Stole something from me 1) Agree alot
2) Agree a little
3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBG16E Hit or hurt me (e.g., shoving, hitting, kicking) 1) Agree alot
2) Agree a little
3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBG16F Made me do things [ didn’t want to do 1) Agree alot
2) Agree a little
3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBG16G Shared embarrassing information about me 1) Agree alot
2) Agree a little
3) Disagree a little
4) Disagree a lot
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BSBG16H

Posted embarrassing things about me online

1) Agree alot

2) Agree a little

3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBG16I

Threatened me

1) Agree alot

2) Agree a little

3) Disagree a little
4) Disagree a lot

A.4 Fen Bilimleri veri seti i¢cin 6grencilerin okula ait olma hissi 6l¢eginin icerigi
(Orijinal tanimlamalar)

Soru kodu

Soru

Cevap

BSBG15A

I like being in school

1) Agree alot

2) Agree a little

3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBG15B

I feel safe when I am at school

1) Agree alot

2) Agree a little

3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBG15C

[ feel like I belong at this school

1) Agree alot

2) Agree a little

3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBG15D

I like to see my classmates at school

1) Agree alot

2) Agree a little

3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBG15E

Teachers at my school are fair to me

1) Agree alot

2) Agree a little

3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBG15F

[ am proud to go to this school

1) Agree alot

2) Agree a little

3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBG15G

I learn a lot in school

1) Agree alot

2) Agree a little

3) Disagree a little
4) Disagree a lot

A.5 Fen Bilimleri veri seti i¢in fen bilimlerindeki 6grenmeye olan sempatisi
Olceginin icerigi (Orijinal tanimlamalar)

Soru kodu

Soru

Cevap

BSBS22A

I know what my teacher expects me to do

1) Agree alot

2) Agree a little

3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBS22B

My teacher is easy to understand

1) Agree alot

2) Agree a little

3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBS22C

[ am interested in what my teacher says

1) Agree alot

2) Agree a little

3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBS22D

My teacher gives me interesting things to do

1) Agree alot
2) Agree a little
3) Disagree a little
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4) Disagree a lot

BSBS22E

My teacher has clear answers to my questions

1) Agree alot

2) Agree a little

3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBS22F

My teacher is good at explaining science

1) Agree alot

2) Agree a little

3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBS22G

My teacher lets me show what I have learned

1) Agree alot

2) Agree a little

3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBS22H

My teacher does a variety of things to help us
learn

1) Agree alot

2) Agree a little

3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBS221

My teacher tells me how to do better when [
make a mistake

1) Agree alot

2) Agree a little

3) Disagree a little
4) Disagree a lot

A.6 Fen Bilimleri veri seti icin 6grencinin fen bilimlerine verdigi deger 6l¢eginin

icerigi (Orijinal tanimlamalar)

Soru kodu Soru Cevap
BSBS24A I think learning science will help me in my 1) Agree alot
daily life 2) Agree a little
3) Disagree a little
4) Disagree a lot
BSBS24B I need science to learn other school subjects 1) Agree alot
2) Agree a little
3) Disagree a little
4) Disagree a lot
BSBS24C I need to do well in science to get into the 1) Agree alot
university of my choice 2) Agree a little
3) Disagree a little
4) Disagree a lot
BSBS24D I need to do well in science to get the job I 1) Agree alot
want 2) Agree a little
3) Disagree a little
4) Disagree a lot
BSBS24E I would like a job that involves using science 1) Agree alot
2) Agree a little
3) Disagree a little
4) Disagree a lot
BSBS24F It is important to learn about science to get 1) Agree alot
ahead in the world 2) Agree a little
3) Disagree a little
4) Disagree a lot
BSBS24G Learning science will give me more job 1) Agree alot
opportunities when I am an adult 2) Agree a little
3) Disagree a little
4) Disagree a lot
BSBS24H My parents think that it is important that I do 1) Agree alot
well in science 2) Agree a little
3) Disagree a little
4) Disagree a lot
BSBS241 It is important to do well in science 1) Agree alot
2) Agree a little

3) Disagree a little
4) Disagree a lot
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A.7 Fen Bilimleri veri seti icin fen bilimlerinde 6grencinin giiveni 6l¢eginin igerigi
(Orijinal tanimlamalar)

Soru Soru Cevap

kodu

BSBS23A 1 usually do well in science 1) Agree alot
2) Agree a little

3) Disagree a little
4) Disagree a lot
BSBS23B  Science is more difficult for me than for many of = 1) Agree alot
my classmates 2) Agree a little
3) Disagree a little
4) Disagree a lot
BSBS23C Science is not one of my strengths 1) Agree alot
2) Agree a little
3) Disagree a little
4) Disagree a lot
BSBS23D Ilearn things quickly in science 1) Agree alot
2) Agree a little
3) Disagree a little
4) Disagree a lot
BSBS23E [ am good at working out difficult science 1) Agree alot
problems 2) Agree a little
3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBS23F My teacher tells me I am good at science 1) Agree alot
2) Agree a little
3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBS23G  Science is harder for me than any other subject 1) Agree alot
2) Agree a little
3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBS23H Science makes me confused 1) Agree alot
2) Agree a little
3) Disagree a little
4) Disagree a lot

A.8 Fen Bilimleri veri seti icin tahmin i¢in fen bilimleri basarisi ¢ok diisiik 61¢eginin
icerigi (Orijinal tanimlamalar)

Soru kodu Soru Cevap
BSDSLOWP  Science Achievement Too Low for Estimation 1) Yes
2) No

A.9 Ogrencinin fen bilimlerini 6grenmeyi sevmesi 6l¢eginin icerigi (Orijinal
tanimlamalar)

Soru kodu  Soru Cevap

BSBS21A I enjoy learning science 1) Agree alot
2) Agree a little
3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBS21B [ wish I did not have to study science 1) Agree alot
2) Agree a little
3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBS21C Science is boring 1) Agree alot

103



2) Agree a little
3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBS21D

[ learn many interesting things in science 1) Agree alot

2) Agree a little
3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBS21E

I like science

1) Agree alot

2) Agree a little

3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBS21F

I look forward to learning Science in school 1) Agree alot

2) Agree a little
3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBS21G

Science teaches me how things in the world 1) Agree alot

work

2) Agree a little
3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBS21H

I like to conduct Science experiments

1) Agree alot

2) Agree alittle

3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBS211

Science is one of my favorite subjects

1) Agree alot

2) Agree alittle

3) Disagree a little
4) Disagree a lot

A.10 Fen Bilimleri veri seti i¢cin fen bilimleri 6devinde haftalik harcanan zaman
6lceginin igerigi (Orijinal tanimlamalar)

Soru kodu

Soru

Cevap

BSDSWKHS Weekly Time Spent on Science Homework 1) 3 Hours or more

2) More than 45 minutes but less than 3
hours
3) 45 minutes or less

A.11 Ogrencilerin Matematik basarisinin siiflandirilmasinda kullanilan tiim
degiskenler (Orijinal tanimlamalar)

Factor Name Description Domain

ITSEX Sex of Students 1= Female, 2=Male

BSBGO03 OFTEN SPEAK AT HOME 1=Always, 2=Almost Always, 3=Sometimes, 4= Never

BSBGO5 DIGITAL INFORMATION DEVICES 1=None, 2=1-3 devices, 3=4-6 devices, 4=7-10 devices, 5=
More than 10 device

BSBG0O6A COMPUTER TABLET OWN 1=Yes, 2=No

BSBGO6B COMPUTER TABLET SHARED 1=Yes, 2=No

BSBG06C STUDY DESK 1=Yes, 2=No

BSBGO6F OWN MOBILE PHONE 1=Yes, 2=No

BSBG06G GAMING SYSTEM 1=Yes, 2=No

BSBGO6H HEATING SYSTEMS 1=Yes, 2=No

BSBGO61 COOLING SYSTEMS 1=Yes, 2=No

BSBGO06] WASHING MACHINE 1=Yes, 2=No

BSBGO6K DISHWASHER 1=Yes, 2=No

BSBGO08 HOW FAR IN EDUCATION DO YOU 1=Finish lower secondary, 2= Finish upper secondary, 3= Fini

EXPECT TO GO

secondary, non-tertiary, 4=Finish short-cycle tertiary, 5=Finis]
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BSBG11

BSBG12

BSBG13A

BSBG13B

BSBG13C

BSBG14A
BSBG14B
BSBG14C
BSBG14D

BSBG14E
BSBM38AA

BSBM39AA

BSBM39BA

BSBGHER
BSBGSSB
BSBGSB

BSBGSLM
BSBGEML
BSBGSCM
BSBGSVM
BSDMLOWP

BSDMWKHW

BSMMATO01

ABOUT HOW OFTEN ABSENT FROM
SCHOOL

HOW OFTEN BREAKFAST ON SCHOOL

DAYS

HOW OFTEN USE COMPUTER
TABLET\HOME

HOW OFTEN USE COMPUTER
TABLET\SCHOOL

HOW OFTEN USE COMPUTER
TABLET\OTHER

ACCESS TEXTBOOKS

ACCESS ASSIGNMENTS
COLLABORATE WITH CLASSMATES

COMMUNICATE WITH TEACHER
FIND INFO TO AID IN MATH
HOW OFTEN TEACHER GIVE YOU
HOMEWORK/MATHEMATICS

EXTRA LESSONS LAST 12
MONTH\MATHEMATICS
EXTRA LESSONS HOW MANY
MONTH\MATHEMATICS
Home Educational Resources

Students Sense of School Belonging
Student Bullying

Students Like Learning Mathematics
Engaging Teaching in Math Lessons
Student Confident in Mathematics

Students Value Mathematics

Mathematics Achievement Too Low for

Estimation

Weekly Time Spent on Math Homework

15T PLAUSIBLE VALUE MATHEMATICS

bachelor’s or equivalent, 6=Finish post graduate degree

1=0Once a week or more, 2=0nce every two weeks, 3=Once a
month, 4=Never or almost never

1=Every day, 2=Most days, 3=Sometimes, 4=Never or
almost never

1=Every day or almost every day, 2=0Once or twice a week,
3=0nce or twice a month, 4=Never or almost never
1=Every day or almost every day, 2=Once or twice a week,
3=0nce or twice a month, 4=Never or almost never
1=Every day or almost every day, 2=0nce or twice a week,
3=0nce or twice a month, 4=Never or almost never

1=Yes, 2=No

1=Yes, 2=No
1=Yes, 2=No
1=Yes, 2=No
1=Yes, 2=No

1=Every day, 2=3 or 4 times a week, 3=1 or 2 times a week,
4=Less than once a week, 5=Never

1=Yes, to excel in class, 2=Yes, to keep up in class, 3=No, 9=
Omitted or Invalid

1=Did not attend, 2=Less than 4 months, 3=4-8 months,
4=More than 8 months

1=Yes, 2=No

1=3 Hours or more, 2=More than 45 minutes but less than 3
hours, 3=45 minutes or less
0=Not successful, 1= Successful

A.12 Matematik veri seti icin ev egitim kaynaklari 6l¢eginin icerigi (Orijinal
tanimlamalar)

Soru kodu

Soru

Cevap

BSBG04

Number of books in the home

1) 0-10

2)11-25

3) 26-100
4)101-200

5) More than 200

BSDGO06S

Number of home study supports

1) None
2) Internet connection or own room
3) Both

BSDGEDUP Highest level of education of either parent

1) Finished some primary or lower
secondary or did not go to school

2) Finished lower secondary

3) Finished upper secondary

4) Finished post-secondary education
5) Finished university or higher
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A.13 Matematik veri seti icin 68rencilerin okula ait olma hissi 6l¢ceginin igerigi
(Orijinal tanimlamalar)

Soru kodu Soru Cevap
BSBG15A I like being in school 1) Agree alot
2) Agree alittle

3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBG15B I feel safe when I am at school 1) Agree alot
2) Agree alittle
3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBG15C I feel like I belong at this school 1) Agree alot
2) Agree a little
3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBG15D I like to see my classmates at school 1) Agree alot
2) Agree alittle
3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBG15E Teachers at my school are fair to me 1) Agree alot
2) Agree a little
3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBG15F [ am proud to go to this school 1) Agree alot
2) Agree a little
3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBG15G I learn a lot in school 1) Agree alot
2) Agree a little
3) Disagree a little
4) Disagree a lot

A.14 Matematik veri seti i¢in 6grenci zorbaligi 61¢eginin icerigi (Orijinal
tanimlamalar)

Soru kodu Soru Cevap

BSBG16A Made fun of me or called me names 1) Agree alot
2) Agree alittle
3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBG16B Left me out of their games or activities 1) Agree alot
2) Agree alittle
3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBG16C Spread lies about me 1) Agree alot
2) Agree alittle
3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBG16D Stole something from me 1) Agree alot
2) Agree alittle
3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBG16E Hit or hurt me (e.g., shoving, hitting, kicking) 1) Agree alot
2) Agree alittle
3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBG16F Made me do things I didn’t want to do 1) Agree alot
2) Agree alittle
3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBG16G Shared embarrassing information about me 1) Agree alot
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2) Agree a little
3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBG16H

Posted embarrassing things about me online

1) Agree alot

2) Agree a little

3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBG16I

Threatened me

1) Agree alot

2) Agree a little

3) Disagree a little
4) Disagree a lot

.....

icerigi (Orijinal tanimlamalar)

Soru kodu

Soru

Cevap

BSBM17A

I enjoy learning mathematics

1) Agree alot

2) Agree a little

3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBM17B

I wish I did not have to study mathematics

1) Agree alot

2) Agree a little

3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBM17C

Mathematics is boring

1) Agree alot

2) Agree a little

3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBM17D

I learn many interesting things in mathematics

1) Agree alot

2) Agree a little

3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBM17E

I like mathematics

1) Agree alot

2) Agree a little

3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBM17F

I like any schoolwork that involves numbers

1) Agree alot

2) Agree a little

3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBM17G

I like to solve Mathematics problems

1) Agree alot

2) Agree a little

3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBM17H

I look forward to Mathematics class

1) Agree alot

2) Agree a little

3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBM171

Mathematics is one of my favorite subjects

1) Agree alot

2) Agree a little

3) Disagree a little
4) Disagree a lot
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A.16 Matematik veri seti icin matematik 6grenmeye olan sempatisi 6l¢ceginin

icerigi (Orijinal tanimlamalar)

Soru kodu

Soru

Cevap

BSBM18A

I know what my teacher expects me to do

1) Agree alot

2) Agree a little

3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBM18B

My teacher is easy to understand

1) Agree alot

2) Agree a little

3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBM18C

[ am interested in what my teacher says

1) Agree alot

2) Agree a little

3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBM18D

My teacher gives me interesting things to do

1) Agree alot

2) Agree a little

3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBM18E

My teacher has clear answers to my questions

1) Agree alot

2) Agree a little

3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBM18F

My teacher is good at explaining mathematics

1) Agree alot

2) Agree a little

3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBM18G

My teacher lets me show what I have learned

1) Agree alot

2) Agree a little

3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBM18H

My teacher does a variety of things to help us
learn

1) Agree alot

2) Agree a little

3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBM18I

My teacher tells me how to do better when I
make a mistake

1) Agree alot

2) Agree a little

3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBM18]

My teacher listens to what I have say

1) Agree alot

2) Agree a little

3) Disagree a little
4) Disagree a lot

A.17 Matematik veri seti icin matematikte 6grencinin giiveni 6lceginin icerigi

(Orijinal tanimlamalar)

Soru kodu

Soru

Cevap

BSBM19A

[ usually do well in mathematics

1) Agree alot

2) Agree a little

3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBM19B

Mathematics is more difficult for me than for
many of my classmates

1) Agree alot

2) Agree alittle

3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBM19C

Mathematics is not one of my strengths

1) Agree alot

2) Agree a little

3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBM19D

I learn things quickly in mathematics

1) Agree alot
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2) Agree a little
3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBM19E

Mathematics makes me nervous

1) Agree alot

2) Agree a little

3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBM19F

[ am good at working out difficult Mathematics
problems

1) Agree alot

2) Agree a little

3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBM19G

My teacher tells me I am good at mathematics

1) Agree alot

2) Agree a little

3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBM19H

Mathematics is harder for me than any other
subject

1) Agree alot

2) Agree a little

3) Disagree a little
4) Disagree a lot

BSBM191

Mathematics makes me confused

1) Agree alot

2) Agree alittle

3) Disagree a little
4) Disagree a lot

A.18 Matematik veri seti icin 68rencinin matematige verdigi deger 6l¢eginin icerigi

(Orijinal tanimlamalar)

Soru kodu Soru Cevap
BSBM20A I think learning mathematics will help me in 1) Agree alot
my daily life 2) Agree a little
3) Disagree a little
4) Disagree a lot
BSBM20B I need mathematics to learn other school 1) Agree alot
subjects 2) Agree a little
3) Disagree a little
4) Disagree a lot
BSBM20C I need to do well in mathematics to getinto the 1) Agree alot
university of my choice 2) Agree a little
3) Disagree a little
4) Disagree a lot
BSBM20D I need to do well in mathematics to get the jobI 1) Agree alot
want 2) Agree a little
3) Disagree a little
4) Disagree a lot
BSBM20E I would like a job that involves using 1) Agree alot
mathematics 2) Agree a little
3) Disagree a little
4) Disagree a lot
BSBM20F It is important to learn about mathematics to 1) Agree alot
get ahead in the world 2) Agree a little
3) Disagree a little
4) Disagree a lot
BSBM20G Learning mathematics will give me more job 1) Agree alot
opportunities when I am an adult 2) Agree a little
3) Disagree a little
4) Disagree a lot
BSBM20H My parents think that it is important that I do 1) Agree alot
well in mathematics 2) Agree a little
3) Disagree a little
4) Disagree a lot
BSBM201 It is important to do well in mathematics 1) Agree alot
2) Agree a little
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3) Disagree a little
4) Disagree a lot

A.19 Matematik veri seti i¢cin tahmin i¢in matematik basarisi ¢ok diisiik 6lgeginin
icerigi soru (Orijinal tanimlamalar)

Soru kodu Soru Cevap
BSDMLOWP Mathematics Achievement Too Low for 1) Yes
Estimation 2) No

A.20 Matematik veri seti icin matematik 6devinde haftalik harcanan zaman
Olgeginin icerigi (Orijinal tanimlamalar)

Soru kodu Soru Cevap

BSDMWKHW  Weekly Time Spent on Math Homework 1) 3 Hours or more
2) More than 45 minutes but less than 3
hours

3) 45 minutes or less
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