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PISA 2015 Matematik Okuryazarliginmi Etkileyen Faktorlerin Egitsel Veri

Madenciligi ile Coziimlenmesi *
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Oz

Bu calismanin amaci;, veri madenciligi yontemlerinden, Cok
Katmanli Algilayict Yapay Sinir Aglar1 ve Rastgele Orman
yontemlerini kullanarak, PISA 2015 matematik okuryazarligini
etkileyen faktorleri belirlemek ve her iki yontemin tahminleme
yeteneklerini karsilastirmaktir. Calisma kapsamindaki neden-sonug
iligkisi, veri madenciligi yontemleri ile derin égrenme diizeyinde
kesfedilmeye calisilmistir. Tahminleme yetenegi agisindan,
performans: yiiksek olan yodntemin bulgular;, Tirkiye'deki
matematik okuryazarhigindaki yeterliligi belirleyen faktorler olarak
kabul edilmistir. Bu calismada, PISA 2015 sinavina katilan 21651
(%49) erkek ve 2257’'si (%51) kiz olmak {izere, toplam 4422
o0grenciden toplanan bilgiler kullamilmistir. PISA 2015 smavina
giren Ogrencilerin matematik testinden almis olduklari puanlar
yordanan degisken; yordanan degisken ile kuramsal olarak iligkisi
oldugu disiiniilen 25 adet degisken ise yordayici olarak analize
dahil edilmistir. Analizler sonucunda; birgok performans
gostergeleri agisindan, Rastgele Orman (RO) yonteminin daha
diisiik hatalar ile tahminleme yaptig1 goriilmiistiir. Karar Agaclar:
ailesinden Rastgele Orman yontemine gore; Tiirkiye'deki
matematik okuryazarligini etkileyen basat faktoriin ogrencilerin
basariya yonelik kaygt diizeyleri oldugu goriilmiistiir. RO
yonteminin kaygi degiskeninden sonra sirayla énemli buldugu
faktorler; ogrencilerin Tiirkge basar1 diizeyi, anne egitim diizeyi,
motivasyon diizeyi, bilgi kuramina olan inang (epistemolojik inang),
Ogretmenlerin ilgi diizeyi, sinifta disiplin ortami seklindedir. Diger
degiskenlerin istatistiksel anlam, 6nem ve etki diizeyleri ¢calismada
detaylar1 ile birlikte ele alinmistir. Bu c¢alismanin, egitsel
arastirmalar siirecinde, veri madenciligi yontemlerinin kullanimina
orneklik tegkil etmesi ve Ogrencilerin matematik okuryazarligi
tizerinde etkisi tespit edilen faktorlerin Milli Egitim sistemine 151k
tutacagi timit edilmektedir.
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Giris

Ekonomik 1§birligi ve Kalkinma Tegkilati (OECD) tarafindan finanse edilmekte olan
Uluslararasi Ogrenci Degerlendirme Programi (Programme for International Student Assessment -
PISA), 6rgiin 6gretime kayitli olan 15 yas grubu 6grencilerin matematik okuryazarligi, fen okuryazarligi
ve okuma becerilerinin yani sira; 6grencinin motivasyonu, kendisi ile ilgili diislinceleri, 6grenme
bigimleri, okul ve aile ortamu ile ilgili bilgi toplamay1 hedefleyen genis 6l¢ekli bir egitim arastirmasidir
(Akytiz ve Pala, 2010; Kamaliyah, Zulkardi ve Darmawijoyo, 2013). Ayn1 zamanda PISA; 6grencilerin
okul hayatinda edinmis olduklar1 temel bilgi ve becerilerin ne kadarmi gerg¢ek yasamda
kullanilabileceklerini 6l¢meyi hedeflemektedir (Bautier ve Rayou, 2007).

PISA, zorunlu egitimin sonlarma dogru 15 yasindaki 6grencilerin, modern toplumlara tam
katilimlarini saglamak icin gerekli olan bilgi ve becerileri kazanma derecelerini degerlendirmektedir.
PISA, 6grencilerin iilke genelinde ve {ilke icindeki farkli demografik ¢zelliklere sahip alt gruplardaki
bilgi ve becerilerin kazaniminin izlenmesine yardimci olmaktadir. Ayrica; egitim politikalar1 ve
uygulamalarinin i¢ yiiziinii anlama imkan: sunmaktadir (OECD, 2016a).

PISA, ilk olarak 2000 yilinda diizenlenmis olup, bu smnava OECD’ye iiye iilkeler ve diger
katilimcar tilkeler yer almaktadir. Uluslararasi diizeyde egitim seviyemizi belirlemek amaciyla, tilkemiz
ilk defa, 2003 yilinda bu smava katilmistir. Smav, ti¢ yilda bir periyodik olarak yapilmakta ve her
periyotta ayr1 bir alana agirlik verilmektedir. 2015 yilinda yapilan sinavda, fen okuryazarligi agirlikh
alan olarak belirlenmistir. Bu sinavda fen, matematik ve okuma yazma okuryazarliginin yaninda,
isbirligine dayali problem ¢6zme becerileri de degerlendirilmistir (Milli Egitim Bakanligi [MEB], 2016;
OECD, 2016b).

Modern toplumlarda; matematigi anlamak, genglerin yasamlar1 boyunca hazirlikli olmalar:
agisindan ¢ok onemlidir. Giintimiizde; mesleki ¢evrede karsilasilan problemlerin biiyiimesiyle birlikte,
sorunlari tam olarak anlamadan 6nce; matematik, matematiksel akil yiiriitme ve matematiksel araglarin
¢ok iyi diizeyde anlasilmasi gerekir. Matematik, genclerin yasamlar1 boyunca kisisel, mesleki,
toplumsal ve bilimsel agidan sorunlar ve zorluklarla karsilasabileceklerinden dolay1 6nemli bir aragtir
(OECD, 2016b; Tiirkan, Uner ve Alq, 2015). Teknolojik gelismelere paralel bir sekilde, matematigin de
geleneksel bakis agisindan farkli olarak, model kurmaya ve kuramdan uygulamaya yonelik bir
matematiksel okuryazarlik anlayisinin olusmasi 6nem kazanmaktadir (Uysal ve Yenilmez, 2011).

PISA’ya gore; “Matematik okuryazarlii, bireylerin matematigin diinyadaki oynadig: rolii
anlama, dogrulara dayanan yargilama yapabilme, yapici, yaraticy, ilgili ve diisiinceli birer vatandas
olarak kendi hayatlarini devam ettirebilmeleri i¢in, ihtiya¢ duydugu durumlarda, bireylerin matematigi
formiile edebilme, kullanabilme ve yorumlayabilme becerisi” olarak tanumlanmaktadir. Baska bir
deyisle, matematik okuryazarligi; bireylerin karsilasacagi sorunlarin ¢dziimiinde; olaylar1 agiklama,
tanimlama ve tahmin etmede, matematik ve matematiksel kavramlar1 kullanarak mantik yiiriitme
becerisi olarak tanimlanabilir (Akytiz ve Pala, 2010; Bautier ve Rayou, 2007; Kamaliyah vd., 2013; OECD,
2016b; Tiirkan vd., 2015; Uysal ve Yenilmez, 2011).

Yapilan arastirmalar Tiirkiye’deki matematik okuryazarligimnin diisiik seviyede oldugunu
belirtmektedir (Celen, Celik ve Seferoglu, 2011; OECD, 2007; OECD, 2016b). Matematik okuryazarlig:
alaninda Tiirkiye ortalamasi 420, OECD ortalamas1 490 ve tiim {ilkelerin ortalamas: da 461 puandir.
Bilindigi tizere, PISA’daki matematik okuryazarlig: alt1 diizeyden olusmakta olup; birinci diizey en
diisiik seviyeyi, altinci diizey ise en yiiksek seviyeyi gostermektedir (OECD, 2016b). Ayrica, birinci
seviyenin altinda kalanlar icin de bir diizey olusturulmustur. PISA 2015 matematik okuryazarlig:
alaninda 6grencilerin yeterlilik diizeylerine gore dagilimina bakildiginda; 1. diizey ve altinda, yani; alt
yeterlik diizeyinde bulunan 6grenci oranlar1 Tiirkiye’de %51.3, OECD’ye iiye iilkelerde %23.4, tim
tilkelerde ise %35.8'dir. Ulkemizde alt yeterlilik diizeyinde bulunan grenci oranlari; PISA 2012'de %42
iken, PISA 2015te artarak %51.3 olarak goriilmiistiir. Ayrica; PISA 2015te, 5. diizey ve iistiinde, yani;
iist diizeyde yer alan 6grenci oranlari Tiirkiye’de %2.01, OECD’ye iiye iilkelerde %10.7, tiim iilkelerde

394



Egitim ve Bilim 2020, Cilt 45, Say1 202, 393-415 O. Bezek Giire, M. Kayri ve F. Erdogan

ise %8.2"dir. Ulkemizde tist yeterlilik diizeyinde bulunan 6grenci oranlari; PISA 2012’de %5.9 iken, PISA
2015’te azalarak %2.01’e geriledigi goriilmiistiir (MEB, 2016).

Alanyazin incelendiginde, PISA verileri kullanilarak yapilan ¢ok sayida calisma olmasina
ragmen, mevcut c¢alismada kullanilan yontemlerin kullanildigi smirhi sayida g¢alismanin oldugu
goriilmektedir (Aksu, 2018; Aksu ve Dogan, 2018; Benzer ve Benzer, 2017; Inal ve Turabik, 2017; Saarela,
Yener, Zaki ve Karkkainen, 2016; Tepehan, 2011; Toprak, 2017). S6z konusu calismalarda ya sadece
yapay sinir ag1 ya da sadece karar agaclar1 kullanilmistir. Mevcut calisma, yapay sinir aglar: ailesinden
Cok Katmanli Algilayici yapay sinir aglari ile Karar Agaclar ailesinden Rastgele Orman yontemlerinin
birlikte kullanildig ilk ¢alisma olmasi sebebiyle 6nemli goriilmektedir.

Bu calismanin amaci, Tiirkiye’deki 15 yas grubu Ogrencilerin matematik okuryazarligim
etkileyen faktorleri ileri diizey istatistiksel yontemler ile incelemektir. Buradaki amag sadece mevcut
durumu ortaya koymak degil, ayn1 zamanda matematik okuryazarligini etkileyen 6nemli faktorleri
tespit edip, bu konu ile ilgili egitim politikalar1 ve egitim miifredatlarinin gelisimine ipuglar
sunabilmektir. PISA 2015 verileri, veri madenciligi yontemlerinden yapay sinir aglar ve karar agaglari
ile incelenecek ve matematik okuryazarligini etkileyen faktorler 6nem derecesine gore ortaya
konacaktir. Bu yolla, neden-sonug iliskisini kesfetmede alternatif analizler karsilagtirilmistir.

Veri madenciligi, ¢ok biiylik miktardaki veri iginden degerli bilgiyi ¢ikarmaktir. Veri
madenciligi, anlasilabilir ve kullanilabilir verileri belirli yontemlerle 6zetleyen ve aralarindaki karmasik
iligkileri bulmaya galisan ¢ok biiyiik veri setlerinin analizidir (Hand, Mannila ve Smyth, 2001). Veri
madenciligi; istatistiksel analiz, karar agaclari, yapay sinir aglari, sonug ¢ikarimi ve grafik gorsellestirme
gibi genis bir say1sal yontemler ailesini kullanur (Shaw, Subramaniam, Tan ve Welge, 2001).

Veri madenciligi alaninda smiflama amacl olarak kullanilan karar agaglari; kurulumlarinin
ucuz olmasi, kolay yorumlanabilmesi, veri tabanlar: ile kolayca entegrasyon saglayabilmeleri ve
gtivenilirlik oranlarinin yiiksek diizeyde olmasi nedeniyle tercih edilmektedir (Emel ve Taskin, 2005).

Alanyazinda, PISA verileri kullanilarak, matematik okuryazarlig: ile ilgili baz1 ¢alismalarin
yapildig: goriilmiistiir (Aksu ve Giizeller, 2016; Akyiiz ve Pala, 2010; Azapagasi [lbagi, 2012; Azapagast
ﬂbag1 ve Akgiin, 2012; Giizeller ve Akin, 2014; inal ve Turabik, 2017; Okatan, 2017; Saarela vd., 2016;
Satici, 2008; Ziya, 2008). Yapilan bu arastirmada ise, diger calismalardan farkli olarak, etkisi
incelenmeyen bazi degiskenler analize dahil edilerek, matematik okuryazarlig1 mercek altina alinmaistir.
Bu arastirmada, degisik yillarda PISA’ya yonelik yapilan arastirmalara benzer olarak kullanilan bazi
degiskenler (kaygi diizeyi, anne-baba egitim diizeyi, motivasyon diizeyi, bilgi kuramina iliskin inang,
Ogretmenin ilgisi, disiplinli stnif ortami gibi) ile matematik arasindaki iliski incelenmekle birlikte, diger
arastirmalarda dikkate alinmayan ya da ¢ok az diizeyde dikkate alinan baz1 degiskenlerin de (Tiirkge
basar1 diizeyi, evde egitim yazilimlarinin olmasi, evde teknik kitaplarin olmasi, okul hayatinda hedef
belirleme gibi) matematik okuryazarhig: tizerindeki etkisi incelenmistir. Bununla birlikte, ¢alisma
kapsaminda kullanilan istatistiksel yontemler, egitim bilimleri arastirmalarina ornek teskil edecek
diizeyde yenilikgidir.

Calismanin temel amaci, tahminleme yetenegi giiclii olan yontemin bulgular1 esas alinarak,
matematik okuryazarligina etki eden faktorlerin ortaya konmasidir. Bu temel ama¢ dogrultusunda,
Tiirkiye’deki 6grencilerin matematik okuryazarlik diizeylerini etkileyen faktorler arasindaki neden-
sonug iligkileri, Rastgele Orman (Random Forest) ve Cok Katmanh Algilayici Yapay Sinir Aglari
(Multilayer Perceptron Artificial Neural Network) ile analiz edilerek; tahminlemeyi en az hata ve en
¢ok dogruluk orani ile belirlemek ve yontemlerin performanslarini karsilastirmak amaglar
dogrultusunda asagida verilen sorulara cevap aranmaktadir.

1. Yordayia degiskenlerin matematik okuryazarlig: iizerindeki etkileri nelerdir?
2. 1ki yonteme gore degiskenlerin modeldeki 6nem diizeyleri nedir?

3. Iki yéntemin tahminleme performansi (predictive ability) nedir?
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Yontem

Bu arastirma, tarama modellerinden iligkisel tarama modeli ile yapilmis bir ¢alismadir. Tliskisel
tarama modeli, birden ¢ok degisken arasindaki etkilesimi neden-sonug temelli olarak inceleyen bir
arastirma yontemidir (Karasar, 2006).

Evren ve Orneklem

PISA, 2015 yilinda, ilk defa bilgisayar tabanli degerlendirme ile yapilmistir. PISA 2015’e, 35’1
OECD iilkesi olmak {izere, toplam 72 iilke katilmigtir. PISA 2015 uygulamasina, katihma {ilkelerde
okuyan 15 yas grubu 29 milyon 6grenciyi temsilen, yaklasik 540 bin 6grenci 6rneklem grubunu
olusturmaktadir (MEB, 2016). PISA 2015, iilkemizde 15 yas grubu 6rgiin 6gretimde okuyan 6grencilere
bilgisayar tabanli olarak uygulanmustir. Istatistiki Bolge Siruflamasi (IBSS) diizey 1’e gore 12 bolge esas
alinarak; 61 ilden 187 okul tabakal1 seckisiz yontemle se¢ilmistir. Bu okullarda 6grenim goren 6grenciler
arasindan, rastgele secilen 5895 6grenci uygulamaya katilmistir (MEB, 2016). Bu calismada, PISA 2015
smavina katilan 2165’1 (%49) erkek ve 2257’i (%51) kiz olmak iizere, toplam 4422 6grenciden toplanan
bilgiler kullanilmistir.

Ol¢me Araclar

Bu arastirmada; veri toplama araci olarak, PISA 2015 Tiirkiye orneklemine ait 6grenci anketi,
Olgekler ve matematik okuryazarlig testinden alman puanlar kullanilmistir. PISA 2015 uygulamasina
ait bu veri dosyasi, PISA resmi web sayfasi olan, www.pisa.oecd.org adresinden elde edilmistir. Bu
veriler, herkesin kullanimina agik oldugundan, verileri kullanmak igin 6zel izin talep edilmemistir.
PISA 2015 wverileri, ilgili veri tabanindan indirilerek ¢alisma kapsamina uygun bir sekilde
bicimlendirilmistir.

Arastirmada, Oncelikle matematik okuryazarligini etkileyebilecegi diisiiniilen degiskenler
kuramsal gerceveye bagh kalarak secilmistir. Aragtirma kapsaminda; Ogrenci Kaygi Olgegi (Anxiety)
Ogrenci Motivasyon C)lgegi (Motivation) ve Bilgi Kuramina Iliskin Inang Olgegi (Epistemological
Beliefs) kullanilmistir.

Ogrenci Kaygi Olgegi, bes maddeden olusan tek faktdrlii bir yapiya sahip olup, égrenci
tutumlar1 dortlii skala (“1- Kesinlikle katilryorum”, “2- Katiliyorum”, “3- Katilmiyorum”, “4- Kesinlikle
katilmiyorum”) ile derecelendirilmistir. Bu 6l¢ekten alinabilecek en diisiik puan bes, en yiiksek ise 20
puan olarak hesaplanir. Olgekten elde edilecek diisiik puan, diisiik kaygiya; yiiksek puan ise yiiksek
diizeydeki kaygiya isaret etmektedir. Olcege ait Cronbach Alfa giivenirlik katsayis1 0.83 olarak
bulunmustur.

Aragtirma kapsaminda kullanilan Ogrenci Motivasyon Olgegi, bes maddeden olusan tek
faktorlii bir yapiya sahiptir. Bu Olcekte, Ogrencilerin tutumlar1 dortlii skala (“1- Kesinlikle
katilmiyorum”, “2- Katilmiyorum”, “3- Katillyorum” ve “4- Kesinlikle katiliyorum”) ile
derecelendirilmis olup; diisitk puan, diisik motivasyonu; yiiksek puan yiiksek motivasyonu
gostermektedir. Bu 6lgekten alinabilecek en diisiik puan bes, en yiiksek ise 20 puan olarak hesaplanr.
Olgege ait Cronbach Alfa giivenirlik katsayisi 0.84 olarak bulunmustur.

Caligma kapsaminda kullanilan Bilgi Kuramina iliskin Inang Olgegi alti maddeden olusmakta
ve tek faktorlii bir yap: sunmaktadir. Kullanilan diger dlgeklerde oldugu gibi, 6grenci tutumlar: dortlii
skala ile derecelendirilmistir. Bu 6lgekten alinabilecek en diisiik puan alti, en yiiksek ise 24 puan olarak
hesaplanir. Olgekten elde edilecek diisiik puan, diisiik inanci; yiiksek puan ise yiiksek inanci
gostermektedir. Olgege ait Cronbach Alfa giivenirlik katsayisi 0.92 olarak bulunmustur.

Calisma kapsaminda, kullanilan 6lgeklerin yani sira, grencilere ait baz1 demografik ve kisisel
bilgiler de kullanilmistir (Tablo 1).
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Tablo 1. Yordayic1 Degiskenlere Ait Tanimlayici Istatistikler

Yordayicilar Degisken tiirii Kategoriler %
7.smif 0.3

8.smif 1.5
. 9.s1f 19.8
Sinif Siniflamali (nominal) 10.s1rf 750
11.smuf 3.0

12.smuf 0.1

- . Kiz 51
Cinsiyet Siniflamali (nominal) Erkek 49
Lise 14.8
Mesleki/Teknik Lise 13.8
Anne Egitim Diizeyi Sirali (ordinal) Ortaokul 19.8
Ilkokul 38.4

Ilkokul bitirmemis 13
Lise 16.3
Mesleki/Teknik Lise 19.7
Baba Egitim Diizeyi Sirali (ordinal) Ortaokul 27.2
Ilkokul 31.2
Ilkokul bitirmemis 5.2
Evet 85.8
» .
Evde ¢alisma masasi1 var m1? Smiflamali (nominal) Hayir 140
Evet 72.
Evinizde kendi odaniz var m1? Siniflamali (nominal) Ve 6
Hayir 27.4
Evinizde sessiz ¢alisma yeriniz Siruflamali (nominal) Evet 84.5
var m1? Hayir 15.5
Evini kul ¢al lar1 igi Evet 2
Yln.lzde okul calismalari i¢in Sinflamals (nominal) ve 69
bilgisayar var mi1? Hayir 30.8
Evinizde egitim yazilimlar var Sinuflamali (nominal) Evet 41.6
m1? Hayir 58.4
Evinizde internet baglantiniz . Evet 63.9
Siniflamali (nominal)
var m1? Hayir 36.1
Evinizde ol.<ul calismalari i¢in Sinuflamali (nominal) Evet 84.6
yardima kitap var mi1? Hayir 15.4
Evinizde teknik kitaplar Siniflamali (nominal) Evet 422
var m1? Hayir 57.8
Ortaokul 1.6
Okul hayatinizda hangi Mesleki/Teknik Lise 141
noktaya kadar gelmeyi Sirali (ordinal) Lise 6.9
hedefliyorsunuz Yiiksekokul 5.3
Universite/Ylisans/Doktora 72.1
Asla ya da neredeyse hig 35.3
Ogretmenler beni diger e Yilda birkag kez 19.9
kli (interval — scal
ogrencilerden daha az ¢agirirlar Stirekli (interval - scale) Ayda birkag kez 20.2
Haftada bir veya daha fazla 24.6
Asla ya da neredeyse hig 56.2
Ogretmenler beni diger e Yilda birkag kez 21.3
kli (interval — scal

ogrencilerden daha ¢ok zorlar Stireldi (interval - scale) Ayda birkag kez 14.9

Haftada bir veya daha fazla 7.6
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Tablo 1. Devami
Yordayicilar Degisken tiirii Kategoriler %

Ogretmenlerin beni daha az Aslaya da neredeyse hi¢ 59.7

zeki oldugumu diisiindiikleri ~ Siirekli (interval — scale) Yilda b1'rkag kez 159

izlenimindeyim Ayda blrk.ag kez 141

Haftada bir veya daha fazla 10.4

Ogretmenler beni diger Asla ya. da neredeyse hig 69.2

o0grencilere gore daha sert bir  Siirekli (interval — scale) Yilda b1'rkag kez 15.6

sekilde disipline eder Ayda birkac kez 8.0

Haftada bir veya daha fazla 7.2

Asla ya da neredeyse hig 75.1

Ogretmenler benimle . . Yilda birkag kez 13.3

diggerlerinin oniinde alay eder Stirekli (interval - scale) Ayda birkag kez 6.4

Haftada bir veya daha fazla 5.3

Asla ya da neredeyse hig 72.4

Ogretmenler baskalarinin . e Yilda birkag kez 14.8

6rzlgiinde bana ha§karet eder Stirekli (interval - scale) Ayda birkai‘ kez 6.6

Haftada bir veya daha fazla 6.1

Az 20.1

Haftalik ders sayis1 Stuirekli (interval — scale)  Orta 79.5

Cok 0.3

Diisiik 71.8

Tiirkc¢e basar1 durumu Siniflamali (nominal) Orta 27.9

Yiiksek 0.3

1 Az 224

Haftalik matematik 6grenmeye Siniflamali (nominal) Orta 75.6

ayrilan zaman Cok 91
Ogrenci Kaygi Olgegi Siirekli (interval — scale)
Ogrenci Motivasyon Olgegi Siirekli (interval — scale)

Bilgi Kuramina iligkin inang

Olcegi Stirekli (interval — scale)

Calismada bagimli degisken olarak; 6grenci diizeyinde matematik okuryazarlig: bilissel alan
yeterligi bakimindan on farkli olasi (PVIMATH-PVIOMATH) degerlerin ortalamasi alinmistir.
Ortalama puanlar, PISA 2015 matematik yeterlilik diizeylerinin esik degerlerine gore gruplandirilms,
daha sonra da, yeterlilik diizeyleri diisiik-orta-yiiksek olarak 1ii¢ diizeyli kategorik hale
doniistiiriilmiistiir (Tablo 2). Bu durumda, modelde yer alan yordanan degisken kategorik bir veri
yapist sunmaktadir. Bilindigi {izere, istatistiksel siireclerde, modelde yer alan degiskenlerin veri tipi
onemli goriilmekte, bu veri yapisina uygun analizlerin tercih edilmesi gerekmektedir (Kayri, 2015).

Tablo 2. PISA 2015 Matematik okuryazarlig: yeterlilik diizeylerine ait esik degerleri ve kategorileri

Yeterlilik diizeyleri Puan (X) Kategori
1.diizey alt1 (Below level 1) 0< X <357.77 Distik
1.diizey (Level 1) 357.77 < X <420.07 Diisiik
2.diizey (Level 2) 420.07 < X <482.38 Distik
3.diizey (Level 3) 482.38 < X <544.68 Orta
4.diizey (Level 4) 544.68 < X <606.99 Orta
5.diizey (Level 5) 606.99 < X <669.30 Yiiksek
6.diizey (Level 6) 669.30 - 1000 Yiiksek

(IES>NCES, 2018)
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Analiz

Calisma kapsaminda, yapay sinir aglar: ailesinden Cok Katmanl Yapay Sinir Aglar1 (CKAYSA)
ve karar agaclar1 ailesinden de Rastgele Orman (RO) yontemleri kullanilmistir. Alanyazinda, bu
yontemlerin saglam (robust) ve sapmasiz (unbiased) bulgular tespit ettigi, dzyinelemeli (iteratif)
algoritmalar ile tahminlemeye ait hata varyansim kiiglilttiigii ve yiiksek dogruluk oram ile
smiflandirma yapabildigi bildirilmektedir (Becerra vd., 2013; Biau ve Scornet, 2016; Eriksson ve
Varathharajah, 2016). Arastirma kapsaminda, tahminleme yetenegi giiclii olan Yapay Sinir Aglari
ailesinden Cok Katmanli Algilayict yontemi ile kalinmamais, giiglii olarak bilinen Karar Agaglar
ailesinden Rastgele Orman ydntemi de verilere uygulanmistir. Bu yolla, neden-sonug iliskisini
kesfetmede alternatif yontemler karsilastirilmistir.

Arastirma kapsaminda yapilan analizler icin; Weka, SPSS, SPSS Modeler, Matlab ve MS Excel
programlari kullanilmistir. Weka yazilimi ile Cok Katmanlh Algilayict Yapay Sinir Aglar1 ve Rastgele
Orman Yontemi ile tahminlemeler yapilmis ve tahminlemelere iliskin performans gosterge (Ortalama
Karesel Hatanin Kokii, Ortalama Mutlak Hata, Bagil Karesel Hatanin Kokii) degerleri elde edilmistir.
Calisma kapsaminda kullanulan Cok Katmanli Yapay Sinir Aglarinin Gizli katmaninda (Hidden Layer)
minimum hata ile ideal hiicre (neuron) sayisin1 kesfetmede Weka yazilimi yetersiz kalmis, bu durumda
Matlab yazilimi kullanilmistir. PISA verilerinin tutuldugu veri dosyasi indirilirken ilk etapta veriler
Excel formatina doniistiiriilmiis ve Excel’den SPSS ortamina aktarilmistir. SPSS’de veri temizleme (data
clearance) islemi yapilmis ve modelde yer alan degiskenlere ait betimsel istatistikler elde edilmistir.
SPSS Modeler yazihminda da Cok Katmanli Algilayict Yapay Sinir Aglar1 ve Rastgele Orman
Yonteminin elde ettigi tahminlemelerin gorsel nesneleri (Sekil 3, Sekil 4) tiretilmistir.

Cok Katmanli Algilayic1 Yapay Sinir Ag1 (CKAYSA)

Yapay Sinir Aglar (YSA), insan beynindeki biyolojik sinir aglarindan esinlenilerek ortaya
cikarilan bir bilgi isleme sistemidir (Fausett, 1994). YSA; biyolojik sinir sisteminin temelini olusturan
ndronlarin isleyisinden esinlenerek gelistirilmis ve siniflama (classification), kiimeleme (clustering),
tahminlemede (prediction) basarili olan matematiksel bir modeldir (Hamzagebi, 2011; Priddy ve Keller,
2005). Bir¢ok bilim dalindaki arastirmacilar; desen tanima, tahmin, optimizasyon, iligkili bellek ve
kontrol alanlarinda karsilasilan sorunlari ¢ézmek icin yapay sinir aglarini kullanmaktadir (Jain ve Mao,
1996).

YSA, Kklasik istatistik yontemlere nazaran daha az varsayima sahip olmasi nedeniyle tercih
edilmektedir. Bu yontemde; parametrik testlerde aranan temel varsayimlar (dogrusallik, normallik,
homojenlik ve toplanabilirlik) dikkate alinmaz (Inal ve Turabik, 2017). Bu ylizden, YSA parametrik
olmayan bir yontem olarak kabul edilebilir (Comrie, 1997). YSA, giinliik problemlere kolaylikla
uygulanmasindan dolay1 son zamanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Klasik istatistik yontemlerin
cevap bulamadigr yiiksek dereceli dogrusal olmayan iligkileri belirleyebilme yetenegine sahiptir
(Akbilgic, 2011; Cganh, Liang ve Chen, 2001).

YSA, yapay sinir hiicrelerinin gesitli sekillerde baglanmasindan meydana gelir ve katmanlar
seklinde diizenlenir. Yapilarina gore yapay sinir aglari; ileri beslemeli yapay sinir aglar: (Feedforward
Neural Networks) ve geri beslemeli yapay sinir aglar1 (Back Propogation Networks) seklinde iki grupta
incelenmektedir.

CKAYSA, genellikle; siniflama, tahminleme, tanima ve yorumlama konularinda yiiksek
performansa sahiptir (Oztemel, 2012). Egitim asamasinda, girdiler (input) ve olasi ¢iktilarin (output)
birlikte gosterildigi bu model; YSA’da en sik kullanilan modeldir (Seyman ve Taspinar, 2009).

Cok Katmanli Yapay Sinir Aglarinda agdan beklenen sonug ile elde edilen sonug arasindaki
hatay1 asgariye indirmek amaglanmaktadir. CKAYSA, tahminleme hatalarini minimize etmek igin geri
yayihm (Back Propogation) algoritmas: kullanir. Bu algoritmada hatalar geriye dogru cikistan girise
dogru azaltilmaya c¢alisilir (Seyman ve Tagpinar, 2009). Bu aglarda, ag mimarisini belirleyerek, ag1
tahmin amach olarak da kullanmak miimkiindiir (Cuhadar, 2013; Kaynar, Tastan ve Demirkoparan,
2010; Kayri, 2015).
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CKAYSA’da bir giris katman (input layer), bir ¢ikis katmani (output layer), bir de giris ve ¢ikis
arasinda gizli bir ya da birka¢ katman (hidden layer) bulunmaktadir. Katmanlardaki islem birimi
birbirine baghdir. Bu aglarda, girdi katmaniyla ¢oziimlenecek olan bilgiler sisteme almir, ¢ikt
katmaniyla islenen bilgi disariya verilir (Goniil, Ulu, Bucak ve Bilir, 2015; Hamzagebi, 2011; Kaynar ve
Tastan, 2009). CKAYSA’ya ait mimari yap: Sekil 1'deki gibi gosterilebilir.

Giris Katmarn (Gizli Katman Cikt: Katmam

e

Sekil 1. Temel bir CKAYSA gosterimi (Kayri, 2015)

Cok katmanl algilayicinin temel yapisi, tek noron veya diigiim seklindedir. Bu yontemde; bir
diglim, xi, ..., xn, gibi bir dizi deger alir ve daha sonra girdi degerleri wi,...,wm olan bir dizi agirlik ile
carpilarak sonug degerleri toplamir. Bu agirlikhi girdi toplamina, diigiim esigi olarak bilinen bir sabit 6
degeri eklenir. Diigliimiin ¢iktisi, toplamin dogrusal olmayan bir fonksiyonunu degerlendirerek elde

edilir. f'nin diigiim aktivasyon fonksiyonu Denklem 1’de verilen formiille gosterilmistir (Gibson, Siu ve
Cowan, 1989).

fG)=@0—-e™)/A+e™) @™
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Sekil 2. CKAYSA'ya ait diigiim yapis: ve aktivasyon fonksiyonu (Gibson vd., 1989)

CKAYSA, Sekil 2'de gosterildigi gibi, tabakalar halinde diizenlenmis bir dizi diigiimden
meydana gelmektedir. Bu yontemde, ¢ok boyutlu bir giris, ilk katmandaki her bir diigiime gecer. Yani;
ilk katmandaki diigiimlerin ¢iktilari, daha sonra ikinci katmandaki diigiimlere girdi olur ve bdylece
siire¢ devam eder. Bu nedenle; agin ¢iktilari, son tabakada yer alan diigtimlerin ¢iktilaridir. Burada,
izleyen katmandaki her diigiimden bir diiglime agirlikli baglantilar var iken, aynmi katmandaki
diiglimler arasinda higbir baglant1 yoktur (Gibson vd., 1989).

CKAYSA’da hata terimi, ileri beslemeli ve geriye yayilimh algoritma vasitasiyla hesaplanir.
Genel olarak, Hata Kareler Fonksiyonu (Squared Error Function) ile hata varyans: hesaplanmaktadir.

€= 12?’:1 yl:l[Yj(xi) - tij]z 2)

T2
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Denklem 2’de yer alan y;(x;), CKAYSA'nin yordanan degiskene ait tahmin degeri, t;; ise
yordanan degiskene ait gozlem (gercek) degerini gostermektedir. Bilindigi {izere, en temel sekliyle hata;
gercek degerler ile tahminlenen deger arasindaki uzaklik olarak hesaplanir (Karadeniz, Yiincii ve
Aydemir, 2001; Kayri, 2015). CKAYSA’da kullanilan algoritmalarin bir kismi1 hatay1 minimize etmeyi
hedeflerken, bir kism1 da oriintiiyii tanilamak {izere 6grenme siirecini gergeklestirir.

CKAYSA’da ag1 egitmek igin, baglantilarin agirliklari, 6grenilen bilgiye gore degistirilir. Ag,
her bir girdi modelinin ¢iktisini, bu model i¢in bir hedef ¢ikt1 ile karsilastirarak 6grenir, ardindan hatay1
hesaplar ve bir hata islevini ag boyunca geriye dogru yayar. Ag1 egitildikten sonra ¢alistirmak igin, girdi
parametrelerinin degerleri aga sunulur. Ag daha sonra, egitim siirecinde gelistirilen mevcut agirlik
degerlerini ve esikleri kullanarak diigiim ciktilarini hesaplar. Agin calistirilmasi islemi son derece
hizlidir, ¢linkii sistem sadece ag diigiimii degerlerini bir kez hesaplar. Egitimli bir agin dogrulugunu
test etmek igin, belirlilik katsayis1 R? kullanilmaktadir. Katsay1, bagimsiz degiskenlerin Slgiilen bagiml
degiskeni veya degiskenleri ne kadar iyi agiklayabildiginin bir dlgiitiidiir. R? degeri ne kadar yiiksekse,
degiskenler arasi iligki o kadar iyidir (Yeh, 1998).

Rastgele Orman Yéntemi (RO)

RO yontemi, Leo Brieman tarafindan 2000°li yillarda rastgele secilen veriye ait alt uzaylarda
biiyiiyen karar agaglarina bir 6ngorii toplulugu olusturmak icin tasarlanan bir yontemdir (Biau, 2012).
Bu yontem; karar agaclari ile kiimeleme ve bootstrap (6nytiikleme) fikirlerini birlestiren; tek ve gok
yonlii olarak regresyon problemlerinin yani sira iki sinifli ve ¢ok simfli siniflama problemlerinde
kullanilan giiglii bir parametrik olmayan istatistiksel yontemdir (Geneur, Poggi, Tuleao Malot ve Villa-
Vialaneix, 2017).

RO, bagimmsiz degisken sayisinin fazla oldugu biiyiik veri setlerinde ve kayip gozlemlerin
(missing data) ¢ok oldugu durumlarda tahmin performansi yiiksek bir yontemdir. Bununla birlikte, RO
yontemi, bagimsiz degiskenlerin 6nem diizeylerini 6l¢gmektedir (Bilgen, 2014).

RO algoritmasi, genel olarak siniflama ve regresyon islemlerinde oldukca basarilidir. Bu
yaklagimda birden fazla rastgele karar agaglar: birlestirilir ve tahminlerin ortalamasi alinarak bir araya
getirilir. Degisken sayisinin gozlem sayisindan fazla oldugu durumlarda miikemmel sonuglar
gostermektedir (Biau ve Scornet, 2016). RO yonteminde, ¢alisilmak istenilen sayida agacla calisilabilir.
Ayrica mevcut algoritmalar arasinda dogru tahminlemede giiglii olup, asir1 uyuma kars: dayanikli ve
¢ok hizlidir (Breiman ve Cutler, 2017).

RO yonteminde, budama ya da durdurma kural gecerli degildir (Archer ve Kimes, 2008;
Breiman, 2001). Quinlan (1993)’e gore budamanin olmamasi, RO yonteminin diger karar agaci
yontemlerine gore en biiyiik avantajlarindan biridir (Quinlan, 1993).

RO yontemi; smmiflandirma veya regresyon agaclar1 olusturulmasina gore degisim gosteren
farkli bir 6nytiikleme (bootstrap) drnegi kullanarak her bir agaci olusturur. Standart agaclarda, her bir
diigimde, tiim degiskenler arasinda en iyi boliinme kullanilarak béliinme gerceklesmektedir. RO” da
ise; her bir diigiim, tiim diigiimler arasindan rastgele secilen tahmincilerin i¢inden en iyi boliinmeyi
saglayan yordayicilar kullanilarak olusturulmaktadir (Liaw ve Wiener, 2002).

RO, diigiimii dallara ayirmak igin, her diigiimde rassal olarak segilen degiskenlerin iginden en
iyi olanin kullanur. Orijinal veri seti i¢cinden yinelemeli olarak veri setleri iretilir ve rastgelelik (random)
ozelligi kullanilmasiyla agaclar gelistirilir (Akar ve Giingor, 2012; Archer ve Kimes, 2008; Breiman,
2001). Bundan dolay1; RO yontemi, agac tiretmek icin karar agaclar algoritmalarindan ikili karar agaci
olusturan CART (Classification and Regression Tree) algoritmasini kullanmaktadir (Archer ve Kimes,
2008; Breiman, 2001). CART algoritmasinda, her bir diigtimdeki dallar, veri setindeki en genis sinifi
diger simiflardan ikili olacak sekilde ayiran GINI indeksine gore olusturulur. GINI indeksi, simif
homojenligi hakkinda bilgi veren bir 6l¢ii olup; indeks, kiiciikse simifin homojen, biiyiikse sinifin
heterojen oldugunu gostermektedir (Akar ve Giingor, 2012).
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Gini katsayisy; n smiftan 6rnekler iceren veri seti D ve p, j, j sinifinin goreceli frekansi, p(j/t) ise
t digtimiindeki j siifina ait nispi olasilig1 gostermek {izere,

Gini (t) = 1= %,[pG\))* 3)
formiilii ile hesaplanmaktadir (Akar, Giingdr ve Akar, 2010).

RO yonteminde, model kurulma asamasinda, modeli test etmek igin orijinal veri setinin mi
yoksa ayr1 bir test veri setinin mi kullanilacagina karar verilmelidir. Orijinal veri seti kullanilacaksa, bu
veri setinin 2/3'1 egitim verisi (6nyiikleme 6rnekleri-inBag), digerleri ise test verisi (Out of Bag(OOB))
olarak ayrilmalidir. Ayri veri seti kullanilmasi veya orijinal veri setinden test verisi ayrilmasi
durumunda ise; ayrilan bu verilerin 2/3"1i egitim veri seti olarak, kalanlar1 ise test verisi olarak kullanilir
(Akman, 2010; Atasever, 2011). Bu 6nyiikleme 6rneklerinden budama yapmaya gerek olmadan agaglar
gelistirilir (Akar ve Gilingor, 2012). Gelistirilen agaclar test veri seti (OOB) ile test edilerek hata oram
belirlenir. Tiim agaglarin ortalamasi alinarak, tahminlemeye ait ortalama hata oram tespit edilir. Hata
orani en az olan agag en yiiksek agirlik ile en yiiksek hata oranina sahip agag ise en diisiik agirlik ile
agirliklandirilir (Atasever, 2011).

RO smiflandiricisy; 0K rastgele vektor, x ise girdi verisini gostermek iizere, { h(x, 60K) k=1, ....... 1
seklinde gosterilmektedir.

Gelistirilen her bir karar agacina, kazanan sinifin belirlenmesi i¢in oy verilerek en ¢ok oyu
kazanan sinif belirlenir. Daha sonra, tiim agaglar, en popiiler sinif igin bir oya atanir. Yapilan tiim bu
islemlere Rastgele Orman denir (Breiman, 2001).

Rastgele orman algoritmasi, siniflama ve regresyon problemleri i¢in asagidaki gibidir:

1. Orijinal verilerden n adet bootsrap Ornekleri secilir. Bunlarin 1/3' egitim 2/311 ise
0grenme verileri olarak kullanilir.

2. Her bir Onyiikleme ornekleri i¢in budanmamig simiflama ve regresyon agagclar
bliyiitiiliir. Bunun ig¢in; 6grenme (inBag) veri setinde bulunan tiim degiskenler
arasindan en iyi boliinmeyi saglayan: se¢mek yerine, 6nce m adet rastgele 6rnek segilir
ve onlar arasindan en iyi boliinmeyi saglayacak olan belirlenir.

3. n adet karar agaglarmin tahminlerini toplayarak yeni veri seti tahmin edilir. Ornegin;
regresyon icin ortalama, siniflama i¢in oy ¢ogunlugu dikkate alinarak yeni veri tahmin
edilir (Liaw ve Wiener, 2002).

Performans Olgiitleri

Ortalama Karesel Hatanin Kokii (Root Mean Squared of Error-RMSE), Ortalama Mutlak Hata
(Mean Absolute Error-MAE), Bagil Mutlak Hata (Relative Absolute Error-RAE) ve Bagil Karesel
Hatanin Kokii (Root Relative Squared of Error-RRSE) ve gozlenen deger ile gercek deger arasindaki
iligkiyi gosteren korelasyon katsayisi ag yapisini degerlendirmede kullanilan performans dlgiitleri olup;
asagida verilen denklemlerle ifade edilmektedir (Kayri, 2015, 2017).

1
RMSE = |ZXiLi(P; — 0;)? (4)
MAE = =¥}, |P, — 0] 5)
RAE = 2200~ (6)
]:1|0] Ol

N (Pi—0)?

RRSE = s
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N .—0:\2
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Burada; Pi (Predicted Value) tahmin edilen degeri, Oi (Observed value) ise gozlenen degerleri
gostermektedir. RMSE ve MAE degerlerinin sifira yakin olmast ve CE katsayisinin 1’e yakin
hesaplanmasi gerekir (Kayri, 2015).

PISA 2015 veri seti CKAYSA ve RO ile analiz edilmeden 6nce, analize dahil edilen degiskenler
arasinda c¢oklu baglantihilik (Multicollinearity) probleminin olup olmadig test edildi. Coklu
baglantililik testinde Varyans Artis Faktorii (Variance Inflation Factor- VIF) ve ¢oklu baglantililiga ait
Tolerans (Tolerance) degerleri dikkate aliir. VIF degerinin 10’dan biiyiik veya Tolerans degerinin
0.1’den kiiciik olmas:1 halinde degiskenler arasinda ¢oklu baglantililik sorununun oldugu anlasilir.
(Keller, El-Sheikh, Granger ve Buckhalt, 2012). Yapilan bu calismada, VIF degerlerinin 1.088 ile 4.201
arasinda degistigi ve Tolerans degerlerinin 0.238 ile 0.901 arasinda degistigi gozlenmistir. Dolayisi ile
arastirmada kullanilan degiskenler arasinda ¢oklu baglantililik sorununun olmadig1 anlasiimistir.

Bulgular

Veri setine ilk olarak; CKAYSA yontemi uygulanmistir. Calisma kapsaminda CKAYSA
mimarisindeki gizli katman sayis1 deneysel olarak bir¢ok kez calistirilmis, her denemede yontemlerin
farkli performans gosterdigi belirlenmistir. CKAYSA mimarisinin iki adet gizli katmandan olusan bir
yapiya sahip oldugu goriilmiistiir. Birinci gizli katmanda 11 adet ndron, ikinci katmanda ise 11 adet
noron bulunmaktadir. Yapilan analizler sonucunda, gizli katman aktivasyon fonksiyonu hiperbolik
tanjant (hyperbolic tangent), ¢ikt1 katman aktivasyon fonksiyonunun ise softmax oldugu goriilmiistiir.
CKAYSA analizinde, tahminlere ait dogru siniflama oran: Tablo 3'de gosterilmektedir.

Tablo 3. CKAYSA yontemine gore dogru siniflandirma orani

Tahminleme Yontemi CKAYSA
Bagimli Degisken Matematik basar1 durumu
Bagimsiz degisken sayis1 25

Dogru siniflama oranm1 7%86.7

Yanlis siniflama orani %13.3

CKAYSA mimarisinde, yordanan degisken iizerinde etkili olan yordayicilarin énem diizeyi
Sekil 3'te gosterilmektedir.

MNormalize Onem Diizeyi

0% 0% 40% E0% 80% 100%
L

Turkge basan durumu o |
Bilgi kuramina iliskin inanc = ]
Kaygr = ]
Motivasyon ]
Hedeflenen nokta < 1
Baba egitim dizeyi 4 ]
Anne egitim dizeyi 4 |
Cinsiyet 1]
DA S—
Ofretmen zorlamasi I
Disiplinli sinifartami——————————— 1]
Ogretmenlerin olumsuzdavranislan ]
Haftalikderssayismi 4—____ 1]
Matematik GErenmeye ayrilanzaman______ ]
Evdeki kaynaklar4—___ 1]
Ogretmeilgisi ]
Ogretmenlerin zeka dizeylerini az bulmalan 1
Evde sessizcalismaortami 4]
Ogretmenlerin oérencilerle alayetmesi1__________]
Evde internetolmasi 4 ]
Evde teknik kitaplarolmasi-— 1]
Evde calismaortami o]
Ofrencive aitodaolmasi 4]
Evde bilgisayarolanagi-_______]
Evdeki eitimyazihmlan 4 ]

0,00 0,05 010 015
Onem
Sekil 3. CKAYSA yontemine gore degiskenlerin standartlastirilmis 6nem diizeyleri
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Sekil 3 incelendiginde, yordanan degiskeni etkileyen en 6nemli yordayicinin 6grencilerin
Tiirkce basan diizeyi oldugu, diger baz1 onemli degiskenlerin ise sirasiyla; 6grencinin bilgi kuramina
inanci, kaygi, motivasyon, okul hayatinda hedeflenen nokta, baba egitimi, anne egitimi degiskenlerinin
oldugu goriilmektedir. Tiirk¢e dersindeki basar1 diizeyinin Matematik okuryazarlik diizeyi ile pozitif
korelasyon (r = 0.647, p<0.01) igerisinde olmas:i sasirtict karsilanmistir. Yapilan alanyazin
arastirmasinda, PISA simnavina giren 6grencilerin matematik okuryazarligi ile Tiirkce basarisi arasindaki
iliskinin ¢ok az arastirma tarafindan test edildigi goriilmiistiir. Genel kani olarak, sayisal bir alan olan
matematik okuryazarliginin Fen Bilgisi gibi sayisal bir alan ile iligkili olmas1 beklenen bir durum iken
(Giileg ve Alkis, 2003; Giirsakal, 2009; Inal ve Turabik, 2017), matematik okuryazarliginin sdzel alan
kapsaminda olan Tiirkge dersi ile birinci siradan iligki igerisinde oldugu goriilmektedir. Sonuglarimiza
paralel olarak, Matematik dersi ile Tiirkge dersi arasindaki iligkiyi arastiran ¢alismalarda da, Matematik
dersindeki basari ile Tiirkce dersindeki basar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli iliski bulundugu
belirtilmektedir (Cosguner, 2013; Goktas ve Giirbiiztiirk, 2012; Giile¢ ve Alkis, 2003; Giirsakal, 2009;
Tatar ve Soylu, 2006). Bu sonugta gosteriyor ki, problemin dogru anlasilmasi yani; okudugunu anlama
becerisi matematik dersindeki basari ile yakindan iligkilidir. Diger taraftan; modelde yer alan diger
degiskenlerin yordanan {izerinde yiiksek diizeyde etkili olmadig1 sdylenebilir. Modelde yer alan tiim
yordayicilarin gorece dnem diizeyi Tablo 4'te gosterilmistir.

Tablo 4. CKAYSA Mimarisindeki Yordayicilarin Onem Diizeyleri

Yordayicilar Onem Standartlastirilmis Onem (%)
Tiirkce basar1 durumu 154 100.0
Bilgi kuramina iliskin inang .064 41.3
Kayg1 .063 40.8
Motivasyon .058 37.3
Okul hayatinizda hangi noktaya kadar

. . .049 31.6
gelmeyi hedefliyorsunuz?
Baba egitim diizeyi .046 29.8
Anne egitim diizeyi .045 29.0
Cinsiyet 044 28.3
Sinuf .043 27.9

Tablo 4’e bakildiginda en 6nemli degiskenin %100 standartlastirilmis 6nem ile Tiirk¢e basari
durumu oldugu, ardindan %41.3 ile 6grencinin bilgi kuramina iliskin inanci, %40.8 ile kaygi, %37.3 ile
motivasyon, %31.6 ile okul hayatinda hedeflenen nokta, % 29.8 ile baba egitim diizeyi, %29 ile anne
egitim diizeyi, %28.3 ile cinsiyet ve %27.9 ile siuf degiskenlerinin oldugu goriilmektedir.

Daha sonra veri setine Rastgele Orman yontemi uygulanmistir. RO yontemine ait dogru
smiflandirma orani Tablo 5'te gosterilmistir.

Tablo 5. RO yontemine gore dogru siniflandirma oran

Modelleme Yontemi Rastgele Orman Yontemi
Bagimli Degisken Matematik bagar1 durumu
Bagimsiz degisken sayis1 25

Dogru siniflama orani %81.2

Yanlis siniflama orani %18.8

Egitsel veri madenciligi yontemlerinden RO ile tahminleme yapildiginda, bulgularin CKAYSA
ile birebir paralellik sunmadig1 goriilmektedir. RO ile yapilan tahminlemede, yordanan degisken
tizerinde etkili olan yordayicilar Sekil 4'de gosterilmektedir.
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Tahminleyici Onem Diizeyi

Kayg
Tirkge bagan durumu

Anne egitim dizeyi -
Motivasyon

Bilgi kurarmina iliskin inang -

Ogretmenlerin ilgi azhg -

Baba egitim duzeyi -

Ogretmenlerin zeka dizeylerini az bulmalan
Ogretmen zorlamasi

Disiplinli simif ortami -

Tahminleyici Onem Dizeyi

Sekil 4. Rastgele Orman yontemine gore degiskenlerin 6nem diizeyleri

Sekil 4 incelendiginde, yordanan degiskeni etkileyen en onemli degiskenin kaygi degiskeni
oldugu, diger onemli degiskenlerin ise sirasiyla; Tiirk¢e basari durumu, anne egitim diizeyi,
motivasyon, 6grencinin bilgi kuramina inanci, 6gretmen ilgisi, baba egitim diizeyi, 6gretmenlerin zeka
diieylerini az bulmalari, 6gretmen zorlamasi ve disiplinli simnif ortam: degiskenlerinin oldugu
goriilmektedir.

Calismada, CKAYSA ve RO yontemlerinin tahminleme yeteneklerini karsilastirmak i¢in, dogru
siiflandirma yiizdesi, korelasyon, Ortalama Karesel Hatanin Kokii (RMSE), Ortalama Mutlak Hata
(MAE), Bagil Mutlak Hata (RAE), ve Bagil Karesel Hatanin Kokii (RRSE) kullanilmigtir. Arastirma
kapsaminda, CKAYSA ve RO yontemlerinin dogru tahminleme agisindan performans gostergeleri
Tablo 6’da sunulmustur.

Tablo 6. CKAYSA ve RO Yontemlerinin Performansi
Dogru Siniflandirma Oran1 %  Korelasyon RMSE MAE RAE RRSE

CKAYSA 86.7 0.638909 0.3927  0.2449 0.6831 0.9005
RO 81.2 0.676193 0.3217  0.2064 0.5756 0.7377

Tablo 6 incelendiginde, CKAYSA'min RO’dan daha yiiksek diizeyde dogru simflandirma
yaptig1 goriilmiistiir (CKAYSA Dogru Siniflandirma Orani = %86.7, RO Dogru Siniflandirma Oran1 =
%81.2). Geriye kalan gostergeler incelendiginde, RO'nun CKAYSA’dan daha yiiksek performans
sergiledigi soylenebilir. Korelasyon katsayist agisindan RO'nun CKAYSA’dan daha yiiksek diizeyde
performans sergiledigi ve RMSE, MAE RAE ve RRSE gostergelerinin de RO’'nun lehine bir durum
sergiledigi goriilmiistiir. Tiim bu gerekgelerden dolayi, RO'nun tahminleme yetenegi CKAYSA’dan
daha rasyonel ve tutarh olarak kabul edilebilir.
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Tartisma, Sonug ve Oneriler

Bu c¢alismanin amacy; veri madenciligi yontemlerinden, Cok Katmanli Algilayicit Yapay Sinir
Aglar1 ve Rastgele Orman yontemlerini kullanarak, PISA 2015 matematik okuryazarligini etkileyen
faktorleri belirlemek ve her iki yontemin tahminleme yeteneklerini karsilagtirmaktir. Yapilan analizler
sonucunda; Rastgele Orman yonteminin, performans oOlgiitleri a¢isindan daha iyi sonug verdigi ve
tahminleme yeteneginin az da olsa CKAYSA'na gore daha yiiksek diizeyde oldugu goriilmiistiir
Bununla birlikte, Rastgele Orman yontemi ile neden-sonug iligskisinin saglam ve tutarli olabilmesi
miimkiin goriilmektedir.

Alanyazin incelendiginde, PISA verileri kullanilarak yapilan ¢ok sayida calisma olmasina
ragmen, mevcut calismada kullanilan yontemlerin kullanildigi smirh sayida calismanin oldugu
goriilmektedir (Aksu, 2018; Aksu ve Dogan, 2018; Benzer ve Benzer, 2017; Inal ve Turabik, 2017; Saarela
vd., 2016; Tepehan, 2011; Toprak, 2017). Aksu (2018) ile Aksu ve Dogan (2018), PISA 2015 verilerini
kullanarak Ogrencilerin fen okuryazarhigini siniflamak ic¢in Decision Stump, Hoeffding Tree, ].48,
Lojistik Model, RepTree, Rastgele Orman, Random Tree ve Ridge Lojistik Regresyon yontemlerini
kullanmis, en iyi sonuglari Rastgele Orman yontemiyle elde etmistir. Saarela ve digerleri (2016),
Finlandiyali 6grencilerin matematik bagarilarini tahmin etmek igin Lineer Diskriminant Analizi, Destek
Vektor Makineleri ve Rastgele Orman yontemlerini karsilagtirdigi calismada tahminleme performansi
bakimindan Destek Vektor Makineleri yonteminin daha iyi tahminleme yaptigini belirlemislerdir.

Toprak (2017) tarafindan PISA 2012 verileri kullanilarak matematik basarilarini etkileyen
faktorleri belirlemek icin Cok Katmanli Algilayict Yapay Sinir Aglari, Karar Agaglarindan CHAID
algoritmasi ve Dogrusal Ayirma analizi kullanilmistir. Calismada, alt gruplara ayirmada simiflama
performansi agisindan CKAYSA'nin daha basarili oldugu belirlenmistir. Tepehan (2011), PISA 2006
verileri lizerinde matematik basarilarini tahminlemek i¢in Cok Katmanl Algilayici Yapay Sinir Aglari
ve Lojistik Regresyon yontemlerinin performanslarini karsilastirdigi ¢alismasinda, Cok Katmanh
Algilayicl Yapay Sinir Aglarinin daha iyi performans gosterdigini tespit etmistir. Benzer ve Benzer
(2017), OECD tilkelerine ait mevcut PISA test sonuglarini, CKAYSA ve Regresyon Analizi ile
degerlendirmis, CKAYSA'nin daha iyi sonug verdigini belirlemiglerdir. inal ve Turabik (2017) ise PISA
2012’ye katilan Ogrencilerin basarilarini etkileyen faktorleri belirlemek icin CKAYSA yontemini
kullanmis, en énemli degiskenleri sirasiyla fen bilimleri basarisi, okuma basarisi, matematige yonelik
tutum, matematige yonelik ilgi degiskenleri olarak belirlemislerdir.

Alanyazinda, PISA verileri kullanilarak yapilan ¢alismalarda, mevcut ¢alismada kullanilan
yontemlerin birlikte kullanildig1 ¢alismaya rastlanmazken, ¢alismalarda siklikla klasik istatistiksel
yontemlerin kullanildig goriilmektedir.

Ulkemizde, PISA matematik okuryazarlig1 {izerinde etkisi oldugu diisiiniilen degiskenleri
belirlemek amaciyla farkli yontemlerin kullanildig: ¢alismalar bulunmaktadir (Aksu ve Giizeller, 2016;
Giirsakal, 2009; Karabay, 2013; Karabay, Yildirim ve Giiler, 2015; Kogar, 2015). Bu calismalarda;
ogrencilerin basar1 diizeylerini etkileyen faktorleri; Giirsakal (2009), cinsiyet, okula baslama yasi, anne
ve babanin egitim diizeyi olarak; Karabay (2013), evdeki olanaklar, anne-babanin egitim diizeyi ve
okuldaki egitim kaynaklarinin kalitesi olarak; Karabay ve digerleri (2015), sinif, cinsiyet, baba egitim
diizeyi, evdeki olanaklar, okulun bulundugu yer ve okulun seciciligi olarak; Kogar (2015), cinsiyet,
ekonomik, sosyal ve kiiltiirel durum indeksi ve matematik 6grenmek icin harcanan zaman olarak; Aksu
ve Glizeller (2016) ise, 6z yeterlik, matematige iliskin tutum ve ¢alisma disiplini degiskenleri olarak
belirlemiglerdir.

Alanyazinda, egitim alaninda mevcut ¢alismada kullanilan yontemlerin birlikte kullanildig:
calismaya rastlanmazken, egitim alani disinda s6z konusu yontemlerin birlikte karsilastirildigi ¢ok
sayida ¢alismanin oldugu goriilmektedir (Bansal, Chhikara, Khanna ve Gupta, 2018; Becerra vd., 2013;
Eriksson ve Varatharajah, 2016; Fern’andez-Delgado, Cernadas ve Barro, 2014; Guo, Zhao ve Yin, 2017;
Kayri, Kayri ve Gengoglu, 2017; Marin, Martinez-Capel ve Vezza, 2013; Maroco vd., 2011; Nawar ve
Mouazen, 2017; Raczko ve Zagajewski, 2017; Shah vd., 2017; Shichkin, Buevich ve Sergeev, 2018). Bir¢ok
arastirmada, yapilan bu ¢alismanin bulgulariyla paralel olarak, RO yonteminin CKAYSA yontemine
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gore tahminleme agisindan daha yiiksek diizeyde performans gosterdigi goriilmektedir (Bansal vd.,
2018; Cuhadar, 2013; Fern’andez-Delgado vd., 2014; Maroco vd., 2011, Nawar ve Mouazen, 2017;
Raczko ve Zagajewski, 2017; Shah vd., 2017; Shichkin vd., 2018). Calismamizdaki sonuglarin tersine,
CKAYSA'min RO’ya gore daha basarili oldugu ¢alismalar da bulunmaktadir (Eriksson ve Varatharajah,
2016; Kayri vd., 2017; Raczko ve Zagajewski, 2017; Shah vd., 2017).

Mevcut ¢alismada, RO yonteminin diger ydntemlere nazaran daha iyi performans
gostermesinden 6tiirii, s6z konusu yontemin énemli buldugu degiskenler bu béliimde tartisilacaktir.

S6z konusu calismada; CKAYSA'na ait tahminlemede, bagimli degisken iizerinde etkili olan en
onemli bagimsiz degisken 6grencilerin Tiirkce basar:i durumu iken, RO tahminlemesinde 6grencilerin
kayg1 diizeyinin oldugu goriilmiistiir. Alanyazinda, dgrencilerin matematik basarisi {izerinde kaygi
diizeyinin siklikla etkili oldugu goriilmiistiir (Aksu ve Giizeller, 2016; Delice, Ertekin, Aydin ve Dilmacg,
2009; Inal ve Turabik, 2017; Senttirk, 2010; Yiicel ve Kog, 2011). Bu bulgu dikkate alindiginda,
ogrencilerin kaygi diizeyini diisiirmeye ya da kayg: diizeyini kontrol altina almaya yonelik egitim
programlarinin, seminerlerin diizenlenmesinde yarar olacaktir. Ogrencilerin kayg: diizeyini azaltict
faktorlerden biri de aile desteginin alinmasidir. Bu anlamda, okullarda aile egitimine yonelik
programlarin diizenlenmesi énemli goriilmelidir.

RO yo6nteminin kaygi degiskeninden sonra ikinci olarak énemli buldugu bagimsiz degisken,
Tiirk¢e basar1 durumu degiskenidir. Calismamiza paralel olarak; Inal ve Turabik (2017), okuma
bagarisinin matematik bagarisi {izerinde ¢nemli bir etkiye sahip oldugunu belirtmektedir. Tiirkge
bagarisinin okuma aligkanlig: ile ilgili bir mesele oldugu diisiiniildiigiinde, 6grencilere okumaya
yonelik Ozendirici, tesvik edici birtakim senaryolarin diisiiniilmesi 6nemli olacaktir. Matematik
okuryazarlig1 analitik diisiinebilme yetenegi ile dogrudan iliskili oldugundan (Yildiz ve Baltaci, 2016)
ve analitik diisiinme becerisinin de hayal giicii ile iligkili oldugu (Cetinkaya, Yesilyurt, Yoriik ve Sanly,
2012) dikkate alindiginda, kitap okuma aliskanliginin matematik dersindeki basariy1 6nemli diizeyde
artiracagl 6nemli karsilanmalidir. Ciinkii kitap okumanin, hayal giiciinii ve analitik diistinme
yetenegini artirdig1 bilinmektedir (Tanju, 2010).

Arastirma kapsaminda, RO'nun “&grencilerin kaygi diizeyi” ile “Tiirk¢e dersi basarisi”
degiskenlerinden sonra onemli buldugu bagimsiz degiskenler sirasiyla; anne egitim diizeyi ve
Ogrencilerin motivasyon diizeyleridir. Bir¢ok arastirmada, yapilan bu ¢alismanin bulgularina paralel
olarak, 6grencilerin anne egitim diizeylerinin 6grenci basarisi {izerinde olumlu yonde etkisinin oldugu
bildirilmistir (Dursun ve Dede, 2004; Giirsakal, 2009; Karabay, 2013; Karabay vd., 2015; Savas, Tas ve
Duru, 2010). Calismamizda, anne egitim diizeyi baba egitim diizeyine gore daha énemli bulunmusgken,
Anil (2009) ise, calismamizdaki bulgunun tersine, 6grencilerin basarisinda baba egitim diizeyinin anne
egitim diizeyine gore daha etkili oldugunu belirtmistir. Diger taraftan; mevcut ¢alismada onemli
goriilen diger bir degisken motivasyon degiskenidir. Bircok arastirma, 6grencilerin motivasyon diizeyi
ile akademik basaris1 arasinda pozitif yonlii istatistiksel olarak anlamli bir iligki oldugunu gostermekte
olup bu durum bireyin matematik okuryazarligi i¢in de gecerli bir durumdur (Aksu ve Giizeller, 2016;
Inal ve Turabik, 2017; Uredi ve Uredi, 2005). Motivasyon ile performans arasinda dogru bir orantinin
oldugu dikkate alindiginda (Bayraktar, 2015), okul ortaminda ogrencilerin motivasyonunu
iyilegtirici/artirict yaklagimlar énemli goriilmelidir. Ogrencilerin igsel ve digsal motivasyonlarin
etkileyen faktorlerin goz oniinde bulundurulmas: gerekir ve smif ya da okul ikliminin motivasyonu
iyilestirici diizeyde olmasina 6zen gosterilmelidir.

RO'nun 6nemli buldugu diger bir bagimsiz degisken, 6grencinin bilgi kuramina iliskin inang
(bilgi felsefesi) degiskenidir. Bir¢ok c¢alismada, bu degiskenin basari tizerindeki etkisi siklikla
arastirilmistir (Aydin ve Gegici, 2017; Deryakulu, 2004; Deryakulu ve Biiyiikoztiirk, 2005; Eroglu ve
Giiven, 2006; Ko¢-Erdamar ve Bangir-Alpan, 2011; Ozkan, 2008; Sadic ve Cam, 2015; Unal Coban ve
Ergin, 2008). Calismamizdaki sonuglara paralel olarak; Aydin ve Gegici (2017), 6grencilerin bilgi
kuramina iligkin inanglar1 ile matematik dersi basarisi arasinda istatistiksel olarak anlamli bir iligki
oldugunu (p<0.01) belirtmektedir. Ancak; Dursun ve Dede (2004) ile Dursun Siirmeli ve Unver (2017)
ise, bu degisken ile matematik basarisi arasinda istatistiksel olarak anlamli bir iliski olmadigini
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belirlemislerdir. Bilgi kuramina olan inang, en genel bigimde bireylerin bilginin ne oldugu bilme ve
ogrenmenin nasil gerceklestigi ile ilgili 6znel inanglar1 (Deryakulu, 2004) olarak diistintildiigiinde;
ogrencilerin matematik 6grenmeye yonelik bilissel ve duyussal semalarinin organize edilmesi énemli
karsilanmalidir. Bilgi kuramina olan inang¢ baglaminda, matematik 6grenmenin; yetenege mi, ¢cabaya
m1 veya tek bir dogrunun var olduguna inanma seklindeki semalar ile ilgili oldugunu (Delice vd., 2009)
dikkate alarak, ogrencilerin bu noktadaki inanglarim tespit edip, 6grenmeyi engelleyici faktorlerin
giderilmesine yonelik bazi senaryolarin (giiven artirici psikolojik destek programlar1 gibi)
diizenlenmesi gerekir.

RO’ya gore, ogrencilerin matematik okuryazarligl {izerinde “6gretmenin ilgisi” anlamh bir
bagimsiz degisken olarak tespit edilmistir. Akytiiz (2006) ile Akyiiz ve Pala (2010), Tiirk ve Yunan
ogretmenlerin 6grencilerine olan ilgileri ile matematik okuryazarlig1 arasinda negatif yonlii istatistiksel
olarak anlaml bir iliski bulmus, Finlandiyali 6gretmenler i¢in ise istatistiksel olarak anlaml bir iliski
bulamamislardir. Benzer bir aragtirmada, ilgi’m Dibek ve Demirtash (2017), Tiirkiye’deki 6grencilerin
matematik basarisi ile “6gretmenin ilgisi” arasinda negatif yonlii istatistiksel olarak anlamli bir iligki
tespit etmislerdir. Yilmaz (2006) ise, 6gretmen ilgisi ile matematik basarisi arasinda pozitif yonlii
istatistiksel olarak anlamli bir iliski bulmugtur. Matematik okuryazarhg ile 6gretmenin ilgisi arasimndaki
anlaml iligski goz 6niinde bulunduruldugunda; bilissel, duyussal ve psikomotor diizeydeki bireysel
farkliliklarin = 6gretmen tarafindan dikkate almmarak, olumlu smif ikliminin olusturulmas:
onemsenmelidir. Ogrencilerin 6gretmenleri tarafindan kiigiimseyici davramslara maruz kalmasi gibi
kendilerine yonelik her tiirlii tutumun etkisinde kalacag1 gercegine gore yaklasimlarin sergilenmesi
onemsenmelidir.

RO’'nun 6nemli buldugu bagka bir degisken, baba egitim diizeyi olup ¢alismamizin bulgularina
paralel olarak, 6grencilerin baba egitim diizeylerinin 6grenci basarisi izerinde olumlu yénde etkisinin
oldugu bildirilmistir (Anil, 2009; Karabay vd., 2015). Bu baglamda, ebeveynlerin yasam boyu 6grenme
felsefesi kapsaminda, formel ya da informel ortamlarda egitimlerini siirdiirmeleri (lisans, lisansiistii
programlara zaman ayirma gibi), 6grenciye rol model olma agisindan 6nemli goriilebilir.

RO’'nun 6nemli olarak belirledigi baska bir degisken olan, disiplinli sinif ortami degiskeninin,
bir¢ok calismada matematik basarisini olumlu yonde etkiledigi belirtilmektedir (Akytiz, 2006; Akyiiz
ve Pala, 2010; Aydin, 2001; Dursun ve Dede, 2004; Hgﬁn Dibek ve Demirtagli, 2017; Kiigiikahmet, 1999).
Smif disiplini; 0gretmenin durusundan odevleri kontrol edisine, dgrencilerin sinif yerlesiminden
Ogretmenin beden diline kadar birgok oOzelligi biinyesinde barindiran genel bir kavram olarak
diisiiniilmelidir (Pala, 2008). Bu baglamda, 6gretmenin sinif ortaminda beden dilini ve konusma dilini
iyi kullanmasi 6nemli goriilmelidir. Bununla birlikte 6gretmen, bireysel ve grup calismalarin iyi
organize etmelidir.

Mevcut calismada, RO'nun Onemli olarak gordiigii baska bir degisken, Ogretmenlerin
Ogrencilerin matematiksel zeka diizeylerini az gérmeleri durumudur. Matematik 6gretmenlerine gore,
Ogrencilerin matematiksel zekasi, matematik basarilar: {izerinde 6nemli bir etkiye sahiptir (Dursun ve
Dede, 2004). Yukarida da deginildigi gibi, 6gretmenin ilgisi, 6grencilere ait motivasyon ve kayg: gibi
degiskenler matematik okuryazarlhig: iizerinde oldukc¢a 6nemli faktdrler olup buna benzer sekilde
Ogretmenin, Ogrencinin matematik zekasmmi diisiik gormesi matematik basarisini olumsuz
etkilemektedir. Ogretmenin, 6grenme giicliigii ceken oOgrencilere yonelik farkli 6gretme stilleri
gelistirme ¢abasinda olmasi 6nemli goriilmelidir.

Bu arastirma kapsaminda elde edilen bulgularin genellenebilirligi i¢in farkli 6rneklemler
iizerinde yeni c¢alismalarin yapilmasi Onerilmektedir. Bununla birlikte; bu c¢alismanin, egitsel
arastirmalar siirecinde, veri madenciligi yontemlerinin kullanimina orneklik teskil edecegi
diisiiniilmektedir. Diger taraftan; ogrencilerin matematik yeterliligi {izerinde etkisi tespit edilen
faktorlerin dikkate alinarak hazirlanacagi projelerin hayata gecirilmesi ile PISA smavlarindaki
performansimizin arttirilmasina katki saglamak miimkiin olabilecektir.
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