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Abstract

The aim of this research is to predict and model the exam success of 8th grade students by using data
mining methods, taking into account the relevant factors in the literature. Educational data mining
techniques were used in the research designed in relational scanning model. The population of the
research consists of 8th grade students studying in 42 secondary schools located in the central district of
Adiyaman. The study group of the research consists of 135 8th grade students in eight secondary schools
with a low socio-economic environment in the central district of Adiyaman province. The study group
of the research was determined by the Stratified Sampling method. In the analysis of the data obtained
in the research, the CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) process model, which
is widely accepted in the international data mining literature, was used. In the analysis of the data
collected from the participants, KNN, J48, Random Forest, and Naive Bayes methods, which are
classification methods, were used via WEKA software. As a result of the research, it has been
determined that some demographic variables such as students going to a private course, coming to school
by having breakfast at home, not living in a rented house have an effect on their academic achievement.
Among the algorithms used in predicting and modeling academic success, the Random Forest algorithm
gave the most accurate result. With the results of the research, the demographic variables that affect the
exam success in disadvantaged schools have been revealed and it is thought that the results will allow
the necessary measures to be taken by estimating the exam success of the students.

Keywords: Education management, educational data mining, academic success, middle school
students.
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Bu arastirmanin amaci, 8. Sinifta 6grenim goren 6grencilerin, literatiirde yer alan ilgili faktorleri géz
oniine alarak, smav basarilarini veri madenciligi yontemleriyle tahmin etmek ve modellemektir. iliskisel
tarama modelinde tasarlanan arastirmada egitsel veri madenciligi teknikleri kullanilmigtir. Aragtirmanin
evrenini Adiyaman ili Merkez ilgesinde yer alan 42 ortaokulda 6grenim goren 8. siif dgrencileri
olusturmaktadir. Aragtirmanin ¢alisma grubunu Adiyaman ili Merkez ilgesinde yer alan diisiik sosyo-
ekonomik cevreye sahip sekiz ortaokuldaki 8. sinifta 6grenim goren 135 Ogrenci olusturmaktadir.
Aragtirmanin c¢alisma grubu Tabakali Orneklem Alma yontemi ile belirlenmistir. Arastirmada elde
edilen verilerin analizinde uluslararas1 veri madenciligi literatiiriinde yaygin kabul goren CRISP-DM
(Cross Industry Standart Process for Data Mining) siire¢ modeli kullanilmigtir. Katilimeilardan toplanan
verilerin analizinde siniflandirma yontemlerinden KNN, J48, Random Forest, ve Naive Bayes
yontemleri WEKA yazilimi araciligiyla kullanilmistir. Aragtirma sonucunda, 6grencilerin 6zel bir kursa
gitmesi, evde kahvalti yaparak okula gelmesi, kiralik evde oturmamasi gibi bazi demografik
degiskenlerin akademik basarilar1 iizerinde etkisi oldugu tespit edilmistir. Akademik basarty1 tahmin ve
modellemede kullanilan algoritmalardan en dogru sonucu veren, Random Forest algoritmasi olmustur.
Arastirma sonuglarn ile dezavantajli okullardaki sinav basarisini etkileyen demografik degiskenlerin
neler olabilecegi ortaya konulmus olup sonuglarin 6grencilerin sinav basarisinin tahmin edilerek gerekli
onlemlerin alinmasina olanak saglanacag diisiiniilmektedir.

Anahtar Sézciikler: Egitim yonetimi, egitsel veri madenciligi, akademik basari, ortaokul 6grencileri.
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Ogrencilerin Akademik Basarisini Etkileyen
iJ E D U S Demografik Degiskenlerin Egitsel Veri

Madenciligi ile incelenmesi

Giris

Her 6grenci akademik basarilarinin l¢iilmesi amaciyla egitim-6gretim siirecinde ¢esitli
sinavlara tabi tutulur. Bu sinavlar 6grencilerin basarilarini1 6l¢gmenin yaninda se¢gmek istedikleri
ortadgretim ve yiiksekogretim kurumlar1 kararlarini da etkilemektedir (Karagor, 2020). Bir
egitim kurumu olarak okullarin amaglarini gerceklestirme diizeyleri ¢ogunlukla 6grencilerin
okullarin amaclar1 ekseninde elde ettikleri kazanimlarla belirlenir. Bu anlamda okullarin
basarisinin  6grencilerin akademik basarilarina dayandigi sdylenebilir (Altun, 2019).
Ogrencilerin akademik basarilarinin yordanmasi, egitim-6gretim alaninda yapilan ¢ok sayida
aragtirmanin odaginda yer almaktadir (Koyuncu, 2018). Akademik basarinin iizerinde; zeka,
o0grenme hiz1 gibi 6grencinin zihinsel 6zelliklerinin; kisilik, 6z-yeterlik algisi, benlik saygisi,
ders galisma aligkanliklar1 ve motivasyon gibi duyussal 6zelliklerinin; ailenin sosyo-ekonomik
seviyesi ve ana-baba tutumunun, 6gretmen ve okul yoOneticilerinin yeterlilikleri ve 6grenciye

yonelik tutumlarinin etkili oldugu birgok farkli arastirmada ortaya konulmaktadir (Sarier,
2016).

Bilgi teknolojilerinin hizli gelisimine paralel olarak internetin de hayatimiza yogun
etkisi, bilyiik verilerin depolanmasini kolaylastirmasinin yaninda c¢ok farkl tiirlerde oldukca
biiyiik veri yigilarinin da olusmasina sebep olmustur (Akgiin ve Bulut Ozek, 2020). Bu veri
yiginlan ilk bakista herhangi bir anlam ifade etmeyen, islenmemis ve yapilandirilmamis
verilerdir. Veri Madenciligi yontemleri kullanilarak, ¢iplak gozle anlamsiz goriinen bu
yapilandirilmamis verilerin i¢inden, birbiriyle iliskili, anlaml gizli bilgiler ¢ikarilabilir (Ersoz,
2017). Veri madenciligi kisaca, biiyiik miktarda anlamsiz veriden ilging, dnemsiz, gizli ve
bilinmeyen anlamli verilerin ¢ikarilmasi olarak tanimlanabilir (Mining, 2006).

Bilgi teknolojilerindeki son yillarda yaganan hizli gelismeler, okullarin kurduklar bilgi
sistemleriyle 6grencilere dair demografik ve akademik verileri sanal ortamda depolama ve
saklama imkani saglamistir. Bu durum, egitimcilerin ve okul yoOneticilerinin 6grencilere ait
istedikleri verilere kolay bir sekilde ulasabilmesini, verileri degerlendirebilmesini ve bu verileri
bilgilendirme faaliyetlerinde kullanabilmesine olanak vermistir (Polat, 2021). Toplanan egitsel
veri yigilarimi 6grenci basarilarini yordamak amaciyla analiz etmek son zamanlarda oldukga
onem arz etmektedir (Koyuncu, 2018). Son yillarda ortaya ¢ikan ve 2008 yilinda senelik
Uluslararas1 Egitimde Veri Madenciligi Konferans: ve Egitimde Veri Madenciligi Dergisi’nin
kurulmasiyla da zirveye ulasan Egitimde Veri Madenciligi (EVM), bagimsiz bir arastirma
yontemi olarak egitsel basarilar1 yordamada kullanilmaya baglanmistir (Baker, 2010). Egitimde
Veri Madenciligi; Pedagojik unsurlari da g6z 6niinde bulundurarak, egitim-6gretim siirecindeki
ham verilere (6grencinin basari durumu, devamsizlik bilgileri, sosyo-demografik bilgileri,
hazirbulunusluk seviyeleri, giidiilenmesi vb.) veri madenciligi yontemlerinin uygulanarak elde
edilen bilgilerin de yine egitim-6gretim siirecinde girdi haline getirilmesi ve eger gerekirse veri
madenciligi yontemleri kullanilarak tekrar analiz edilmesini ifade etmektedir (Ozdemir, 2016).
EVM, o6grenci basarisini etkileyen etmenlerin tespit edilmesinde oldukga etkili ve basarili
sonuglar ortaya koymaktadir (Kurt ve Erdem, 2012). EVM’nin kullanim alanlari; 6grencileri
basar1 ve basarisizlik nedenlerinin tespiti, egitim-0gretim ortamlarinda ortaya cikabilecek
aksakliklarin tespiti, 6grenci verilerinin analizi, 6grencilerin akademik basarilarinin artirilmasi
ve Ogrenci ¢aligmalariin 6zgiinliigiiniin tespiti olarak listelenebilir (Cemaloglu, 2021). Her y1l
1.5 milyona yakin 6grenci ortadgretim kurumlarina kayit yaptirtyor. Ancak bu ortadgretim
kurumlarindan Anadolu ve Fen liselerine ise sadece sinav puanlarina gore yerlesilebiliyor. Bu
baglamda 6grencilerin sinavda basarili olarak Anadolu ve Fen liselerine yerlesmeleri 6nemli
bir durum olmakla birlikte, 6grencilerin ¢esitli demografik bilgileri lizerinden elde edilecek
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gizli orlintiiler sayesinde simav basarilarini tahmin edebilmek egitimciler ve yoneticiler icin
oldukc¢a 6nem arz etmektedir. Bu arastirmada en basarili sonucu veren algoritma kullanilarak
gelistirilecek bir yazilim ile 6grencilerin hangi lise tiirine yerlesecekleri tanmin edilebilecek ve
boylece basarty1 artirmak i¢in gerekli 6nlemler alinabilecektir. Bu baglamda arastirmadan elde
edilen sonuclarin 6nem arz edecegi sdylenebilir.

Arastirmanin temel problemi, 8. Sinif 6grencilerinin egitim-0gretim siirecinde etkili
olan demografik bilgileri ile ilgili faktorleri g6z 6niinde bulundurarak, sinav basarilarinin veri
madenciligi yontemleriyle tahmin edilip edilemeyeceginin arastirilmasidir. Bu temel problem
cercevesinde asagida yer alan alt problemler belirlenmistir:

1. 8. Simf ogrencilerinin sinav basarilarint tahmin etmede kullanilan siniflandirma
modellerinin basaris1 nasildir?

2. Veri setindeki niteliklerin 6grenci sinav basarisinin tahminindeki bilgi kazang degerleri
nasildir?

3. Veri seti lizerinde gergeklestirilen analiz sonucunda olusan karar agact modeli nasildir?

4. Sinav basarilarii tahmin etmede kullanilan siniflandirma modellerinden hangisi daha
basarilidir?

Yontem
Arastirmanin Modeli

8. smif Ogrencilerinin demografik oOzelliklerinin akademik basarilart ile iliskisini
incelemeyi amaclayan bu arastirma, nicel arastirma yontemlerinden iligskisel tarama modelinde
bir arastirmadir. iliskisel tarama modeli, iki veya ikiden fazla degisken arasindaki mevcut
iliskiyi incelemek amaciyla yapilan arastirmalardir (Biiytikoztiirk vd., 2013).

Evren/Orneklem

Arastirmanin evrenini 2021-2022 egitim-6gretim yilinda Adiyaman il merkezinde yer
alan 42 ortaokulda 6grenim goren 8. Siif 6grencileri olugturmaktadir. Arastirmaya tabakali
ornekleme yontemi kullanilarak belirlenen 8 ortaokulda dgrenim goren 135 6grenci dahil
edilmistir. Arastirma 6rneklemini belirlemek amaciyla calisma evreni diisiik, orta ve yiiksek
sosyo-ekonomik diizeyde bulunan okullar olmak iizere ii¢ gruba ayrilmistir. Gruplamalar
yapilirken, okulun bulundugu bolge, 6grenci devamsizlik durumlari ve okulun akademik
basarisi kriterleri géz oniinde bulundurulmustur. Boylece arastirma 6rneklemine diisiik sosyo-
ekonomik cevrede yer alan sekiz ortaokul secilmistir. Arastirmaya dahil edilen okullarin,
Adiyaman 11 Milli Egitim Miidiirliigii’'niin 2021-2022 yilinda diisiik sosyo-ekonomik gevrede
bulunan okullar iizerinde yiiriittiigii Basar1 igin El Ele Projesi’nde de yer almis olmasi, alan
orneklemin uygunlugu agisindan olumlu bir gosterge olmustur.

Veri Toplama Siireci

8. Smif 6grencilerine arastirmaci tarafindan hazirlanan Demografik Bilgiler Formu
uygulanarak veriler toplanmis ve bilgisayar ortamina aktarilmistir. Verilerin toplanmasinda etik
ilkelere riayet edilmistir. Bu kapsamda arastirmaya katilan Ogrencilerin velilerinden izin
alinmistir. Arastirma icin etik kurul izni ve Adiyaman Il Milli Egitim Miidiirliigii'nden de
gerekli arastirma izinleri alinmistir. izinler alindiktan sonra katilimeir dgrencilerden veriler
toplanmistir. Veri seti igerisindeki katilimcilara ait sinav bilgileri ise Adiyaman Olgme
Degerlendirme Birimi’nden talep edilmistir. Veri setindeki sinav analiz raporlarinda
ogrencilerin elde ettikleri puanlarin LGS karsili1 da yer almaktadir. Veriler analiz edilirken
ogrencilerin LGS puanlar1 baz alinmistir. Arastirma verileri ayni sosyo-ekonomik ¢evreye sahip
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olan 8 okulda toplanmistir. Veri toplama araci Basit Seckisiz Yontemle secilen 6rneklem gruba
elden teslim edilmistir. Okul yoneticisinin bilgisi ve ders Ogretmeninin koordinesiyle
gerceklestirilen veri toplama siireci, katilimcilarin veri toplama aracini doldurup teslim
etmesiyle sona ermistir.

Aragtirmada egitsel veri madenciligi teknikleri kullanilmistir. Veri madenciligi, elde
edilen verilerin igerisinde bulunan gizli driintiileri ortaya koyan ve ayrica heniiz kesfedilmemis
enformasyonlar1 agiga ¢ikaran, 6zellikle son yillarda oldukga popiiler olan arastirma teknigidir
(Olgun, 2021). Egitsel veri madenciliginde, Veri yiginlar1 igerisinden anlamli veriler
cikarabilmek amaciyla kullanilacak ¢ok sayida analiz yontemi ile bu yoOntemlerin
uygulanabilecegi yazilimlar mevcuttur. RapidMiner, Knime, R, Orange ve Weka veri
madenciliginde en yaygin kullanilan yazilimlar olarak 6n plana g¢ikmaktadir. Verilerin
analizinde Weka 3.9.6 yazilmi kullanilmistir.  WEKA, igerisinde makine O6grenme
algoritmalarini barindiran ve veri madenciligi ¢alismalari i¢in kullanilan acik kaynak kodlu bir
yazilimdir. Yazilim, igerisinde regresyon, veri on igleme, ozellik secimi, siniflandirma,
kiimeleme, birliktelik kurallar1 ve gorsellestirme i¢in araclar barindirmaktadir (Weka, 2022).

Verilerin Analizi

Arastirmanin veri analizinde izlenen asamalar CRISP-DM veri madenciligi siireg
modeline gore olusturulmustur. CRISP-DM, NCR Corporation ve Daimler Chrysler (SPSS
Inc.) tarafindan 1996 yilinda gelistirilen ve tanitilan adaptif ve iteratif bir siirectir (Ozdemir,
2016). Veri madenciligi icin endiistriden bagimsiz bir siire¢ modeli olan CRISP-DM, Isi
Anlama, Veriyi Anlama, Veri Hazirlama, Modelleme, Degerlendirme ve Dagitim olmak {izere
alt1 yinelemeli asamadan olusur (Schroer, Kruse ve Gomez, 2021).

1. Isi Anlama:

[Ik asama, organizasyonun perspektifinden arastirmanm hedeflerini ve ihtiyaclarini
anlamaya odaklanir. Daha sonra bu bilgiyi bir veri madenciligi problem tanimina ve hedeflere
ulagabilmek amaciyla hazirlanmig bir 6n plana doniistirmeye odaklanir (Chapman vd., 2000).
Bu asamada Egitsel Veri Madenciligi i¢in arastirmanin amaci “8.siif 6grencilerinin egitim-
ogretim siirecinde etkili olan demografik bilgiler ile ilgili faktorleri g6z oniine alarak, sinav
bagarilarini veri madenciligi yontemleriyle tahmin etmek ve modellemek™ olarak belirlenmistir.

2. Veriyi Anlama:

[k olarak veri toplama ile baglayan bu asama, verilere asina olmak, verinin kalitesine
engel olabilecek sorunlar1 belirlemek, verileri kesfetmek ve agiklamak veya gizli oriintiileri
ortaya c¢ikarmak igin hipotezler olusturmak amaciyla ilgili alt kiimeleri tespit etmek gibi
faaliyetlerle devam eder (Chapman vd., 2000). Bu asamada, Excel’de .cvs uzantili bir dosyada
kaydedilen ham veriler, daha sonra .arff uzantili bir dosya haline getirilerek WEKA ortamina
aktarilmistir. Boylece, veri setinde yer alan degiskenler ve 6zelliklerin kesfedilmesine olanak
saglanmistir. Veri setinde, demografik bilgilerden olusan toplamda 40 degisken ve bir hedef
ozellik yer almistir. Ayrica, veri setinde yer alan kayip veriler ve aykir1 veriler tespit edilmistir.

3. Veri Hazirlama:

Veri hazirlama asamasi, toplanan ilk islenmemis ham verilerden, modelleme icin
kullanilacak nihai veri setinin olusturulmasina doniik her tiirlii faaliyeti kapsar. Birden ¢ok defa
gerceklestirilebilen bu asamada verilerin doniistiiriilmesi ve temizlenmesi gibi faaliyetler de yer
alabilmektedir (Chapman vd., 2000). Arastirmanin bu asamasinda veri setindeki eksik ve kayip
verilere SPSS 25.0 paket program ile veri atamasi gergeklestirilmistir. Boylece diizensiz veri
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seti problemi giderilmistir. Son olarak WEKA programinda dengesiz veri seti problemine
¢cozlim aranmistir. Makine 6grenmesinde 6nemli bir problem olan veri dengesizliginin etkisini
en aza indirmek veya bu etkiyi ortadan kaldirmak gerekmektedir (Ataseven ve Yildirim, 2022).
Arastirmadaki dengesiz veri setleri problemini ortadan kaldirmak i¢in, literatiirde siklikla
kullanilmakta olan “yeniden 6rnekleme” yontemlerinden biri olan SMOTE kullanilmastir.

4. Modelleme:

Bu asamada, g¢esitli modelleme teknikleri secilir ve uygulanir ve parametreleri optimal
degerlere kalibre edilir. Tipik olarak, ayn1 veri madenciligi problem tipi i¢in birka¢ teknik
vardir. Baz1 tekniklerin veri formuyla ilgili 6zel gereksinimleri vardir. Bu nedenle, veri
hazirlama asamasma geri donmek c¢ogu zaman gereklidir (Chapman vd., 2000). Veri
Madenciligi silirecinde mevcut yazilimlarin igerisinde regresyon, yapay sinir aglari, karar
agaclari, k-en yakin komsu ve Naive Bayes gibi ¢ok sayida algoritma bulunmaktadir (Topuz,
2021). Katilimcilardan toplanan nicel verilerin analizinde siniflandirma yontemlerinden KNN,
J48, Random Forest, ve Naive Bayes yontemleri kullanilmistir.

5. Degerlendirme:

Veri madenciliginde modellerin performansint 6l¢en 6lgme araci olarak tanimlanan
degerlendirme dSlgiitleri en uygun siiflandiriciyt elde etmek i¢in kritik bir rol oynar (Hossin ve
Sulaiman, 2015). Bu calismada siniflandirma amaciyla gelistirilen modellerin performanslari
degerlendirirken asagidaki ol¢iitler kullanilmistir:

Dogru Siniflama Oran1 (DSO)
Kappa degeri

Pozitif Tahmin Oran1

Negatif Tahmin Orani
Kesinlik (Precision)
F-Measure olgiitii

MCC degeri

Ayrica arastirmanin bu asamasinda hata matrisleriyle analiz sonucu olusan
siiflandirmanin veri setinde yer alan farkli siniflar1 ne kadar basarili bir sekilde siniflandirdigi
gosterilmistir. Hata matrisinde yer alan dogru ve yanlis siniflandirilan 6rnek sayilari analiz
sonucunda gelistirilen tahmin modelinin ne kadar basarili oldugunu ortaya ¢ikarmaktadir
(Polat, 2021).

6. Dagitim:

Arastirma siirecinde yapilan ¢alismalarin raporlandigi dagitim asamasinda, siirecte elde
edilen bilgilerin sunumu da yapilir. (Polat, 2021). Dagitim asamasi, bir rapor olusturmak kadar
basit veya kurulus genelinde tekrarlanabilir bir veri madenciligi siirecini uygulamak kadar
karmasik olabilir (Chapman vd., 2000). Arastirmanin bu asamasinda, analiz sonucunda elde
edilen bilgilerin sunuldugu Bulgular ve Yorum ile literatiirdeki arastirma sonuglariyla
karsilagtirmalar yapildig1r Tartisma boliimii yer almaktadir. Ayrica arastirmacilar ic¢in gesitli
onerilerde bulunulmustur.

Bulgular

8.smuf 0grencilerinin egitim-6gretim siirecinde etkili olan demografik bilgiler ile ilgili
faktorleri goz ontine alarak, sinav basarilarin1 veri madenciligi yontemleriyle tahmin etmeyi ve
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modellemeyi amaglayan arastirmanin bu boliimiinde, veri seti tlizerinde gergeklestirilen veri
madenciligi analizlerinin sonucu yer almaktadir.

Birinci Alt Probleme Iliskin Bulgular
1. Swuflandirma Analizi Bulgular

Smiflandirma teknikleri, bir veri setindeki her 6geyi, daha 6nce tanimlanmis gruplar
veya siniflardan birine siniflandirmak amaciyla kullanilan ve oldukca genis uygulama alani
olan 6nemli bir veri madenciligi teknigidir (Vijayarani ve Muthulakshmi, 2013). Siniflandirma
analizleri i¢in J48, Random Forest, IBK ve Naive Bayes algoritmalar1 kullanilmistir. Veri
setlerinin analizinde WEKA 3.9.6 yazilimi kullanilmistir. Veri madenciliginde modelleme
yapilirken yapilan modellemenin basarisini degerlendirmede; hata oranlari, duyarhilik, F-
Olciitii, kesinlik gibi degerler dikkate alinir (Coskun ve Baykal). Analiz sonucunda yapilan
modellemenin basarisini degerlendirmede, Dogrulu degeri (DSO), Kappa degeri, Pozitif ve
negatif tahmin oranlari, Kesinlik degeri, F-Measure degeri ve MCC degeri dikkate alinmigtir.
Ayrica analizlere ait hata matrisleri ile dogru yerlestirme oranlarini gérme imkani elde
edilmistir. Siniflandirma analizi, 10-kat ¢apraz gecerleme (cross validaton) ile olusturulan
egitim ve test setleri lizerinden gergeklestirilmistir.

2. JA8 Analizi Bulgular

J48, oldukga sik kullanilan ve popiiler olan C4.5 algoritmasini temel alan, J.ross Quinlan
tarafindan gelistirilen bir algoritmadir (Alan ve Yesilyurt, 2018). ikili bir agag olusturan J48,
modelleme yapmak i¢in olusturdugu karar agacindaki biitiin dallarda en tepeden en asagiya
dogru muhtemel nitelik etkilesimlerini bulmaya ¢alisir. Bu yoniiyle J48 algoritmast WEKA
programindaki en yiiksek bilgi kazancina sahip olan karar agaci algoritmalarindan biridir
(Omende Kahudi, 2021). Tablo 1°de veri setine uygulanan J48 algoritmasinin analiz sonuglari
gosterilmektedir.

Tablo 1. J48 Analiz Sonuglari

Pozitif  Negatif

Siiflandirma F-

o . : -

Algoritmast DSO (%) Kappa Tahmin Tahmin Kesinlik Measure MCC
Oram Oram

J48 92.0904 0.8813 0,921 0,039 0,921 0,921 0,882

Tablo 1°de yer alan bilgilere gore model %92.09 oraninda dogru tahminde bulunmustur.
Analiz sonucunda elde edilen Kesinlik (precision) degeri 0.921, F-Measure degeri 0.921, MCC
(Matthews Korelasyon Katsayis1) degeri ise 0.882 olarak gergeklesmistir. Modelin 6grencilerin
yerlestigi okul tiirlerini dogru tahmin edebilme orani 0.921, yanlis tahmin edebilme orani ise
0.039 olarak hesaplanmistir. Ayrica J48 analizine ait Kappa degerinin de 0,881 oldugu
goriilmektedir. Landis ve Koch (1977)’ye gore elde edilen bu deger, gelistirilen modelin
oldukca basarili bir model oldugunu ortaya koymaktadir. J48 analizine ait hata matrisi Tablo
2’de ayrintil bir sekilde verilmistir.

Tablo 2. J48 Analizine Ait Hata Matrisi

Gergcekte olan Simiflar

Diiz Fen Anadolu
Tahmin Diiz 99 8 6
Edilen Simiflar Fen 6 114 0
Anadolu 8 0 113
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Tablo 2°de yer alan verilere gore; gelistirilen model, diiz liseye yerlesen 6grencilerin
99’unu, fen lisesine yerlesen dgrencilerin 114’iinii ve Anadolu lisesine yerlesen 6grencilerin ise
113’{inii dogru tahmin etmistir.

3. Random Forest Analizi Bulgulart

Random Forest, ilk olarak Breiman (2001) tarafindan gelistirilen bir topluluk
siiflandirma yontemidir (Ozigis vd. 2020). Random Forest, giiriiltiilere dayanikli bir yapisinin
olmasi, basit bir sekilde agaglara ayrilabilmesi, hata tahminlerini dogru ve hizli bir sekilde
gerceklestirmesi ve kullaniciya istedigi kadar aga¢ olusturabilme olanagi vermesi gibi
avantajlardan dolay1 veri madenciliginde siklikla tercih edilmektedir (Ure, 2021). Tablo 3’de
veri setine uygulanan Random Forest algoritmasinin analiz sonuglar1 gosterilmektedir.

Tablo 3. Random Forest Analiz Sonug¢lari

Siniflandirma DSO

Pozitif  Negatif =

Algoritmast (%) Kappa Tahmin Tahmin Kesinlik Measure MCC
Oram Oram
Random Forest  95.1977 0.928 0,952 0,023 0,956 0,953 0,930

Tablo 3°de yer alan bilgilere gore model %95.19 oraninda dogru tahminde bulunmustur.
Analiz sonucunda elde edilen Kesinlik (precision) degeri 0.956, F-Measure degeri 0.953, MCC
(Matthews Korelasyon Katsayisi) degeri ise 0.930 olarak ger¢ceklesmistir. Modelin 6grencilerin
yerlestigi okul tiirlerini dogru tahmin edebilme orani 0.952, yanlis tahmin edebilme orani ise
0.023 olarak hesaplanmistir. Ayrica Random Forest analizine ait Kappa degerinin de 0,928
oldugu goriilmektedir. Landis ve Koch (1977)’ye gore elde edilen bu deger, gelistirilen modelin
oldukga basarili bir model oldugunu ortaya koymaktadir. Random Forest analizine ait hata
matrisi Tablo 4’de ayrintil1 bir sekilde verilmistir.

Tablo 4. Random Forest Analizine Ait Hata Matrisi

Gerg¢ekte olan Simiflar

Diiz Fen Anadolu
Tahmin Diiz 111 1 1
Edilen Smiflar Fen 7 113 0
Anadolu 8 0 113

Tablo 4’de yer alan verilere gore; gelistirilen model, diiz liseye yerlesen 6grencilerin
111’1n1, fen lisesine yerlesen 6grencilerin 113’{inii ve Anadolu lisesine yerlesen 6grencilerin
ise 113’linli dogru tahmin etmistir.

4. I1BK (KNN) Analizi Bulgular

IBK, ayn1 mesafe metrigini kullanan bir k-en yakin komsu siniflandiricidir (Vijayarani
ve Muthulakshmi, 2013). IBK, oldukga sik kullanilan ve popiiler olan C4.5 algoritmasini temel
alan, J.ross Quinlan tarafindan gelistirilen bir algoritmadir (Alan ve Yesilyurt, 2018). Ikili bir
agac olusturan J48, modelleme yapmak i¢in olusturdugu karar agacindaki biitiin dallarda en
tepeden en asagiya dogru muhtemel nitelik etkilesimlerini bulmaya ¢alisir. Bu yoniiyle J48
algoritmas1t WEKA programindaki en yiiksek bilgi kazancina sahip olan karar agaci
algoritmalarindan biridir (Omende Kahudi, 2021). Tablo 5’de veri setine uygulanan IBK
algoritmasinin analiz sonuglar1 gosterilmektedir.
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Tablo 5. IBK (KNN) Analiz Sonuglari

Pozitif  Negatif

Slmﬂal.ldlrma DSO Kappa Tahmin Tahmin Kesinlik F- MCC
Algoritmasi (%) Measure
Orani Orani
IBK 88.7006  0.8302 0,887 0,057 0,887 0,885 0,832

Tablo 5’de yer alan bilgilere gére model %88.70 oraninda dogru tahminde bulunmustur.
Analiz sonucunda elde edilen Kesinlik (precision) degeri 0.887, F-Measure degeri 0.885, MCC
(Matthews Korelasyon Katsayisi) degeri ise 0.832 olarak gergeklesmistir. Modelin 6grencilerin
yerlestigi okul tiirlerini dogru tahmin edebilme orani 0.887, yanlis tahmin edebilme orani ise
0.057 olarak hesaplanmistir. Ayrica IBK analizine ait Kappa degerinin de 0. 830 oldugu
goriilmektedir. Landis ve Koch (1977)’ye gore elde edilen bu deger, gelistirilen modelin
oldukga basarili bir model oldugunu ortaya koymaktadir. IBK analizine ait hata matrisi Tablo
6’de ayrintili bir sekilde verilmistir.

Tablo 6. IBK (KNN) Analizine Ait Hata Matrisi

Gerg¢ekte olan Simiflar

Diiz Fen Anadolu
Tahmin Diiz 86 8 19
Edilen Simiflar Fen 6 114 0
Anadolu 6 1 114

Tablo 6’da yer alan verilere gore; gelistirilen model, diiz liseye yerlesen 6grencilerin
86’s1n1, fen lisesine yerlesen 6grencilerin 114’iinii ve Anadolu lisesine yerlesen 6grencilerin ise
114°linti dogru tahmin etmistir.

5. Naive Bayes Analizi Bulgulart

Bayes siniflandiricilar, bir grubun belirli bir sinifa dahil edilme olasilig1 gibi siifa
katilim olasiliklarini tahmin edebilen ve 6zellikle biiytik veri setleri tizerinde ¢alisildiginda hizli
ve dogru sonuglar veren istatistiksel siiflandiricilardir (Polat, 2021). Tablo 7°de veri setine
uygulanan Naive Bayes algoritmasinin analiz sonuglar1 gosterilmektedir.

Tablo 7. Naive Bayes Analiz Sonuglari

Pozitif  Negatif

Suflandirma  DSO Kappa Tahmin Tahmin Kesinlik F- MCC
Algoritmasi (%) Measure
Oram Oram
Naive Bayes 94.3503  0.9153 0,944 0,027 0,945 0,944 0,916

Tablo 7°de yer alan bilgilere gore model %94.35 oraninda dogru tahminde bulunmustur.
Analiz sonucunda elde edilen Kesinlik (precision) degeri 0.945, F-Measure degeri 0.944, MCC
(Matthews Korelasyon Katsayisi) degeri ise 0.916 olarak ger¢eklesmistir. Modelin 6grencilerin
yerlestigi okul tiirlerini dogru tahmin edebilme orani1 0.944, yanlis tahmin edebilme orani ise
0.027 olarak hesaplanmistir. Ayrica Naive Bayes analizine ait Kappa degerinin de 0. 915 oldugu
goriilmektedir. Landis ve Koch (1977)’ye gore elde edilen bu deger, gelistirilen modelin
oldukca basarili bir model oldugunu ortaya koymaktadir. Naive Bayes analizine ait hata matrisi
Tablo 8’de ayrintili bir sekilde verilmistir.
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Tablo 8. Naive Bayes Analizine Ait Hata Matrisi

Gergekte olan Simiflar

Diiz Fen Anadolu
Tahmin Diiz 106 3 4
Edilen Simiflar Fen 4 116 0
Anadolu 9 0 112

Tablo 8’de yer alan verilere gore; gelistirilen model, diiz liseye yerlesen 6grencilerin
106’s1n1, fen lisesine yerlesen 6grencilerin 116’sin1 ve Anadolu lisesine yerlesen 6grencilerin
ise 112’sini dogru tahmin etmistir.

Ikinci Alt Probleme iliskin Bulgular
Veri Setindeki Niteliklerin Bilgi Kazan¢ Degerlerine Iliskin Bulgular

Veri madenciliginde yapilan analizler sonucu gelistirilen her bir modelde, veri setindeki
niteliklerin bilgi kazang degerleri 6nem arz etmektedir. Zira niteliklerden elde edilen bilgi
kazanglari, karar agaclarindaki diigiimlerin olusmasinda 6nemli bir faktdr olmaktadir (Ozdemir,
2016). Arastirmada kullanilan niteliklerin bilgi kazang degerlerini elde etmek i¢cin WEKA
yaziliminda information gain yontemi kullanilmistir. Bu yontem i¢in WEKA yazilimindaki
Select Attributes 6zelliginin altinda yer alan “InfoGainAttributeEval” operatorii ile “Ranker”
metodu kullanilmistir. Analiz sonucu niteliklerin bilgi kazan¢ degerlerine iligkin elde edilen
bulgular Tablo 9’da verilmistir.

Tablo 9. Bilgi Kazan¢ Degerleri

Onem Nitelik Onem Degeri
Sirasi
1 A EGITIM 0.67106
2 KURS 0.66586
3 EV_DURUM 0.58206
4 B EGITIM 0.58127
5 H MESLEK 0.57435
6 K _SAYI 0.52914
7 G DSURE 0.52042
8 G TV 0.46964
9 YAS 0.41206
10 BOY 0.3248
11 B YAS 0.31277
12 OKUL_SURE 0.29815
13 KAHVALTI 0.28593
14 C MASA 0.26079
15 KILO 0.24277
16 B MESLEK 0.23782
17 C ODA 0.23092
18 G TEL 0.2134
19 CINSIYET 0.19702
20 A YAS 0.19361
21 AILE DESTEK 0.161
22 A GELIR 0.15453
23 A DYER 0.11338
24 A HASTALIK 0.11046
25 B DYER 0.10911
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Karakurt, & Ozkan

26 O_SEVGI 0.09542
27 G_KITAP 0.09293
28 UNI_ISTEK 0.07274
29 E_BILG 0.0549
30 A_MESLEK 0.05227
31 B_HASTALIK 0.03724
32 S_HASTALIK 0.03289
33 B_SAG 0.02525
34 ANASINIF 0.02148
35 EV_ISI 0.01424
36 A_SAG 0.00467

Uciincii Alt Probleme iliskin Bulgular

Karar Agaglart Analizi Sonucu Olusan Kurallara Iliskin Bulgular

Siniflandirma analizlerinin en O6nemli c¢iktilarindan biri karar agacglaridir. J48
algoritmasiyla yapilan analiz sonucunda gelistirilen karar agacinin boyutu 20 dal ve 11

yapraktan

olusmaktadir.

kurallar

dizisi de

olusturulabilmektedir. Sekil 1’de karar agact sonucu olusan kurallar dizisi gosterilmektedir.

EV_DURUM =

Olusturulan aga¢  yapisiyla bazi
KURS = B
|  KAHVALTI = E
| | EV_DURUM = E
| | | A_GELIR = KOIU: DUZ (9.0/1.0)
| | | A_GELIR = IYI: DUZ (2.0)
| 1 | A_GELIR = ORTA
| 1 | | G_KITAP <= 15: DUZ (4.0)
| | |
| |
|

| G_KITAP >

KAHVALTI = H: DUZ

15: ANADOLU (114.0/1.0)

H: DUZ (32.0/5.0)

(52.0/2.0)

DUZ (3.0)

H: DOZ (12.0/1.0)

CALISMIYOR: FEN (116.0/1.0)

DUZ (7.0/1.0)

KURS = E

| EV DURUM = E

| | KAHVALTI = E

I | | G_TEL <= 1.49671: FEN (3.0/1.0)
| | | G_TEL > 1.49671:
| | KAHVALTI =

| EV_DURUM = H

| | B_MESLEK =

| | B_MESLEK = CALISIYOR:
Number of Leaves 11
Size of the tree : 20

Sekil 1. Veri Setine Ait Karar Agaci Yapist

Sekil 1 incelendiginde, aga¢ yapisindaki ilk dallanmanin, 6grencinin okul dis1
zamanlarinda 6zel ders veya kurs alma durumunu belirten KURS niteligi ile basladig
goriilmektedir. Bu durum aga¢ yapisinin olusumundaki en énemli niteligin KURS oldugunu
ortaya koymaktadir. Agac yapisinda ortaya ¢ikan bir diger 6nemli nitelik KAHVALTI olarak

goriilmektedir.
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Dérdiincii Alt Probleme iliskin Bulgular

Arastirmada belirlenen amaca ulasabilmek i¢in veri madenciligi yontemlerinden J48,
Random Forest, IBK(KNN) ve Naive Bayes kullanilmistir. Analiz siirecinde Veri madenciligi
yazilimlarindan olan WEKA 3.9.5 paket programi kullanilmigtir. Veri setindeki okul tiirii hedef
nitelik olarak belirlenmekle birlikte sinavla 6grenci alan Anadolu lisesi, Fen lisesi ve sinavsiz
Ogrenci alan Diiz lise olmak {izere 3 kategoride incelenmistir. Verilerin analizinde kullanilan
veri madenciligi algoritmalarindan elde edilen bulgular karsilagtirmali bir sekilde Tablo 10°da
yer almaktadir.

Tablo 10. Naive Bayes Analiz Sonuglari
Pozitif Negatif

Smiflandirma DSO

Algoritmas (%) Kappa Tahmin Tahmin  Kesinlik Measure MCC
Oram Oram

J48 92.0904 0.8813 0,921 0,039 0,921 0,921 0,882

Random Forest 95.1977 0.928 0,952 0,023 0,956 0,953 0,930

IBK 88.7006 0.8302 0,887 0,057 0,887 0,885 0,832

Naive Bayes  94.3503 0.9153 0,944 0,027 0,945 0,944 0,916

Tablo 10°da yer alan bilgilere gore en yiliksek dogruluk oranina sahip algoritmanin
Random Forest oldugu goriilmektedir. Benzer sekilde Kappa istatistigi, pozitif tahmin orani
gibi istatistiklerde de en yiiksek degeri veren Random Forest algoritmasinin, 6grencilerin hangi
lise tiirline yerlesecegini tahmin etmede kullanilabilecek en iyi algoritma oldugu sdylenebilir.
Sara vd., (2015), Danimarkali lise 6grencilerinin liseyi terk etme oranlarini tahmin ettigi
aragtirmasinda Random Forest algoritmasi ile %93.47 gibi yiliksek bir dogruluk degeri elde
etmistir. Ayrica Aksu (2018)’in PISA basarisini tahmin etmeyi amagladigi aragstirmada, Sitki
(2020)’nin  hastaliklar1 tahmin ettigi arastirmada ve Ceyhan (2020)’nin simiflandirma
algoritmalarini karsilastirdigi arastirmada da Random Forest algoritmasinin en yiiksek dogruluk
degerlerini verdigi tespit edilmistir. Kullanilan siniflandirma yontemlerinin negatif tahmin
oranlar1 ise 0.2-0.6 arasinda degismektedir (Tablo 10). Veri madenciligi siirecinde bu oran
oldukca diisiik olmakla birlikte algoritma performanslarinin olduk¢a yiiksek oldugunu ortaya
koymaktadir.

Tartisma, Sonuc ve Oneriler

Bu arastirmada 8. Smif Ogrencilerinin akademik basarilarii etkiledigi diistliniilen
demografik degiskenler ile sinav basarilarin1 tahmin etmek ve modellemek amaglanmistir.
Aragtirmanin bu boliimiinde, yapilan veri madenciligi analizlerinden elde edilen bulgular ile
literatiirde yer alan arastirmalar arasinda karsilastirmalar ve Oneriler yer almaktadir.

Veri setinden elde edilen sonuglara gore, ogrencilerin akademik basarilarinin bazi
degiskenlerle pozitif bir iliskiye sahip oldugu tespit edilmistir. Bu degiskenlerden ilki olan
ogrencilerin 6zel kurslara gitme durumlari, akademik basari lizerinde en 6nemli belirleyici
faktor olmustur. Buna gore 6zel kurslara giden Ogrencilerin akademik basarilar1 gitmeyen
ogrencilere gore daha yiiksektir. Yavuz (2020), sekizinci smif dgrenciler iizerinde yaptigi
arastirmada, kurslarin 6grencilerin LGS puanlarinin ve akademik basarilarinin yiiksek olmasina
katki sagladigini tespit etmistir.

Ogrencilerin akademik basarilarini pozitif yénde etkileyen ikinci en dnemli degisken ise
kahvaltidir. Ogrencilerin kahvalti yapma durumlarmin akademik basarilarini tahmin etmede
onemli bir nitelik oldugu ve kahvalti yapan 6grencilerin akademik basarilarinin, kahvaltt
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yapmayan Ogrencilere gore daha yiliksek oldugu tespit edilmistir. Budak vd., (2005)’in
iiniversite Ogrencileri {lizerinde yapmis oldugu arasgtirmada kahvalti yapan &grencilerin
akademik basarisinin kahvalti yapmayan 6grencilere gore daha yiiksek oldugunu bulmustur.
Benzer sekilde Baysal (1999), Rampersaud vd., (2005) ve Diremler (2009) da kahvalti
yapmanin akademik basari lizerinde pozitif yonde bir etkisi oldugunu saptamaistir.

Ogrencilerin kendi evlerinde yasamalari, akademik basar1 lizerinde pozitif bir etkiye
sahiptir. Yavuz (2020) de yaptig1 arastirmada kendi evlerinde yasayan 6grencilerin kiralik evde
yasayan Ogrencilere gore daha yliksek LGS basaris1 elde ettigini bulmustur. Gilinliikk cep
telefonu kullanim orani, giinliik okunan kitap sayfa sayis1 babanin meslegi gibi degiskenlerin
de akademik basari iizerinde etkisi bulunmaktadir. Veri setinden elde edilen bulgulara gore
giinliik cep telefonu kullanim oran1 1.5 saatten az olan, giinde 15 sayfadan fazla kitap okuyan
ogrencilerin akademik basarilar1 daha yiiksek olmaktadir. Ayrica giinliik kitap okuma oran1 15
sayfa ilizeri olan Ogrenciler diger Ogrencilere gore daha yiiksek bir akademik basari
gostermektedir. Bardak ve Bardak (2016), tiniversite 6grencileri lizerinde yaptigi arastirmada
giinlik 5 saat ve tlizeri cep telefonu kullanimimin 6grencinin akademik basarisi iizerinde
olumsuz etkiye sahip oldugunu tespit etmistir. Yilmaz (2012), sekizinci siif 6grencileri
iizerinde yaptig1 arastirmada kitap okuma sikligr arttik¢a 6. Ve 7. Sinif not ortalamalarinin
arttigini tespit etmistir. Bu bulgu arastirma sonuglartyla uyum gostermektedir.

Arastirma verileri iizerinde yapilan analizler ile, demografik bilgilerin akademik
basariyla iligkisine ve basarinin tahmin edilebilmesine yonelik bazi kurallar olugturulmustur.
Bu kurallar sdyle siralanabilir:

v'EGER 6grenci okul disinda dzel ders/kurs almiyorsa ve okula gelmeden once kahvalti
yapmiyorsa puansiz 6grenci alan Anadolu Liselerine yerlesecek bir basar elde eder.

v'EGER 6grenci okul disinda 6zel ders/kurs almiyorsa ve okula gelmeden once kahvalti
yaptyorsa ve kaldiklar1 ev kiralik degil ise ve ailesinin aylik geliri orta diizey ise ve
giinde 15 sayfadan fazla kitap okuyorsa Anadolu Lisesi’ni kazanabilecek basari elde
eder.

v'EGER &grenci okul disinda 6zel ders/kurs aliyorsa ve oturduklari ev kiralik degil ise ve
okula gelmeden kahvalt1 yapiyorsa ve giinliik telefon kullanimi 1.5 saatin altindaysa
Fen Lisesi’ni kazanabilecek basar1 elde eder.

v'EGER 6grenci okul disinda 6zel ders/kurs aliyorsa ve oturduklari ev kiralik degil ise ve
okula gelmeden kahvalti yapmiyorsa puansiz Ogrenci alan Anadolu Liselerine
yerlesecek bir basari elde eder.

Veri seti lizerinde j48, Random Forest, IBK (KNN) ve Naive Bayes algoritmalari
kullanilarak analizler yapilmistir. Yapilan analizler sonucunda algoritmalarin en diisiik 88.70
ve en yiiksek 95.19 gibi dogruluk degerleri vererek oldukg¢a basarili performans gosterdikleri
tespit edilmistir. Yapilan analizler sonucunda en yiiksek dogruluk oranina sahip algoritmanin
Random Forest oldugu goriilmektedir. Benzer sekilde Kappa istatistigi, pozitif tahmin orani
gibi istatistiklerde de en yiiksek degeri veren Random Forest algoritmasinin, 6grencilerin hangi
lise tiirline yerlesecegini tahmin etmede kullanilabilecek en 1yi algoritma oldugu sdylenebilir.
Sara vd., (2015), lise 6grencileri lizerinde yaptig1 arastirmada Random Forest algoritmasi ile
%93.47 gibi yiiksek bir dogruluk degeri elde etmistir. Ayrica Aksu (2018)’in PISA basarisini
tahmin etmeyi amagladig1 arastirmada, Sitki (2020)’nin hastaliklar: tahmin ettigi arastirmada
ve Ceyhan (2020)’nin siniflandirma algoritmalarini karsilastirdigi arastirmada da Random
Forest algoritmasinin en yiiksek dogruluk degerlerini verdigi tespit edilmistir.
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Aragtirma sonuglari, 68rencilerin baz1 demografik degiskenlerinin akademik basarilari
iizerinde pozitif yonde etkisi oldugunu gostermistir. Ogrencilerin okul disinda &zel ders veya
kurs almalari, kendilerine ait bir evde oturmalari ve baba meslegi gibi sosyo-ekonomik
degiskenlerin akademik basariy1 etkiledigi ortaya koyulmustur. Bu baglamda sosyo-ekonomik
anlamda avantajli durumda olan 6grencilerin, diger 6grencilere nazaran daha basarili oldugu
sOylenebilir. Literatlirde arastirma sonuglariyla tutarli gesitli ¢alismalar mevcuttur. Hakbilen
(1984), okul basarisini etkileyen faktorleri inceledigi arastirmada da sosyo-ekonomik diizeyi
orta ve yiiksek olan 6grencilerin sosyo-ekonomik diizeyi diisiik olan 6grencilerden daha basarili
notlar aldigini tespit etmistir. Savas, Tas ve Duru (2010), Matematikte 68renci basarisini
etkileyen faktorleri inceledigi arastirmasinda O6zel kurslara giden ogrencilerin gitmeyen
Ogrencilere nazaran Matematik basarisinin daha yiiksek oldugu bulgusuna ulasmistir.
Comlekgioglullar1 (2020), yapmis oldugu arastirmada anne-babanin egitim durumu ve
ogrencilerin kendi evlerinde oturma degiskenlerinin 68renci basarisini pozitif anlamda
etkiledigini tespit etmistir.

Akademik basar1 bir egitim kurumu olan okullarin en temel amacidir. Her okulun
yoneticisi dgrenci basarisini artirmak icin cesitli planlamalar yapmaktadir. Ogrenci basarisini
etkileyen cok sayida faktor var iken okul yoneticisinin 6grenci basarisizliginin kaynaklarini
tespit etmesi oldukca zor olmaktadir. Bu baglamda yaptigimiz arastirma okul yoneticisine,
Ogrenci basarisim etkileyen demografik degiskenlerin neler olduguna dair bazi gostergeler
sunmustur. S0syo-ekonomik diizey, kahvalti yapma aligkanligi, giinliik cep telefonu kullanim
siklig1, ikamet edilen evin kira olmasi gibi degiskenlerin 6grenci basarisi lizerinde etkisinin
olmasi, ortaya konulan gostergelerden bazilaridir. Okul yoneticileri bu gostergeleri géz 6niinde
bulundurarak yapacagi iyilestirme ve gelistirme ¢alismalariyla 6grencinin akademik basarisini
artirabilecektir. Ozellikle her dgrencinin okula kahvalt1 yaparak gelmesini saglamak ve okul
dis1 zamanlarda 6grencilere yonelik takviye dersler ve kurslar diizenlemek, okul yoneticilerinin
ogrenci basarisini artirma noktasinda 6nemli kazanimlar edinmesini saglayacaktir.

Arastirmadan elde edilen en Onemli c¢iktilardan biri de &grencilerin demografik
degiskenlerine gore okul yoneticisinin 6grenci basarisini veya basarisizligini tahmin edebilmesi
mimkiin olmaktadir. Arastirma siirecinde hazirlanan tahmin modelleri kullanilarak
ogrencilerin hangi liseye yerlesebilecegine dair okul ydneticilerinin tahminlerde bulunmasi
miimkiin olmaktadir. Bu sonuglar, okul yoneticisi i¢in olduk¢a kiymetli olmakla birlikte
okullarindaki bagariy1 nasil artirabilecegi ya da basarisizligi nasil azaltabilecegi hususunda
onemli bir yol haritas1 olacaktir.

Aragtirmadan elde edilen sonuglardan hareketle su onerilerde bulunulabilir:

Yapilan arastirmanin ortaokul ogrencileriyle simirlandirilmis oldugu g6z Oniinde
bulunduruldugunda, ilkokul ve lise Ogrencilerine yonelik benzer ¢alismalarin daha biiytlik
orneklem gruplartyla yapilmasi literatiire 6nemli katkilar sunacaktir.

Arastirma, akademik basar1 iizerinde etkili olan demografik bilgilerin tespitine
yoneliktir. Bu baglamda ortaokul 6grencilerinin akademik basarisini etkileyen okulla ve
cevreyle ilgili degiskenlerin de tespitine yonelik benzeri aragtirmalar yapilabilir.

Sosyo-ekonomik diizey yiikseldik¢e Ogrencilerin akademik basarist da artmaktadir.
Politika yapicilarin sosyo-ekonomik diizeyi diisiik bolgelerdeki okullara yonelik ¢aligmalari
yogunlagtirmas1 gerekmektedir. Okullarda ise sosyo-ekonomik diizeyi diisiik Ogrencilere
yonelik farkindaligin artirilarak ilave caligmalarin yapilmasi, 6grenciler arasindaki basari
farkin1 da azaltacaktir.
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Giinliik cep telefonu kullaniminin akademik basari tizerindeki olumsuz etkisini ortadan
kaldirabilmek amaciyla, okullarda bagimlilikla miicadele ¢aligsmalarinin her kademede etkin ve
yogun bir sekilde yapilmasi faydali olacaktir.

Kitap okuma oraninin akademik basar1 lizerinde dogrudan pozitif yonde bir etkisi
bulunmaktadir. Ogrencilerin giinliik okuduklar1 kitap sayisinin artirilmasia yonelik, Kitap
okuma projelerinin artirilmasi, ebeveynlerin bu konuda bilinglendirilmesi, kitap okumanin
tesvik edilmesi gibi faaliyetler yapilabilir.

Egitsel veri madenciligi yeni bir uygulama alan1 olmasi sebebiyle literatiirde bu alanla
ilgili yapilmis aragtirma sayist siirhidir. Bu baglamda egitsel veri madenciligi yontemleri
kullanilarak yapilacak ¢aligmalarin sayisi artirilabilir.

Literatiir tarandiginda veri madenciligi ile ilgili ortadgretim diizeyindeki 6grencilerin
ornekleme dahil edildigi arastirma sayist diger kademelere oranla daha az kalmaktadir. Bu
orneklem grubuna yonelik daha fazla aragtirma yapilmalidir.

Lisans Bilgileri

Elektronik Egitim Bilimleri Dergisi’'nde yayimlanan eserler Creative Commons Atif-
Gayri Ticari 4.0 Uluslararas: Lisansi ile lisanslanmaigtir.

Copyrights

The works published in Electronic Journal of Education Sciences are licensed under a
Creative Commons Attribution-NonCommercial 4.0 International License.

Etik Beyannamesi

Bu calismada “Yiiksekdgretim Kurumlart Bilimsel Aragtirma ve Yayin Etigi Yonergesi” kapsaminda
belirtilen kurallara uyuldugunu ve “Bilimsel Aragtirma ve Yayin Etigine Aykirt Eylemler” bagligi altinda belirtilen
eylemlerden higbirini gergeklestirmedigimizi beyan ederiz. Ayn1 zamanda yazarlar arasinda ¢ikar ¢atigsmasinin
olmadiginy, tiim yazarlarin ¢aligmaya katki sagladigini ve her tiirlii etik ihlalinde sorumlulugun makale yazarlarina
ait oldugunu bildiririz.

Etik Kurul izin Bilgileri
Etik kurul adi: Gaziantep Universitesi Sosyal ve Beseri Bilimler Etik Kurulu
Etik kurul karar tarihi: 06.06.2022
Etik kurul belgesi say1 numarasi: E-87841438-604.01.01-195371

Kaynak¢a

Akgiin, K. & Bulut Ozek, M. (2020). “Egitsel Veri Madenciligi Yontemi ile Ilgili Yapilmus
Calismalarin Incelenmesi: Igerik Analizi.” Uluslararasi Egitim Bilim ve Teknoloji
Dergisi, 6(3): 197-213.

Aksu, G. (2018). PISA Basarisimt Tahmin Etmede Kullamlan Veri Madenciligi Yontemlerinin
Incelenmesi. Yaymlanmamis doktora tezi, Hacettepe Universitesi Egitim Bilimleri
Enstitiisii, Ankara.

Alan, M. & Yesilyurt, C. (2018). “Farkl1 Veri Setleri Uzerinde Smo ve j48 Algoritmalarimin
Simiflandirma Sonuglarmnin Karsilastirilmas1.” Isletme Bilimi Dergisi, 6 (3) , 199-213 .
DOI: 10.22139/jobs.487388

30



2 JEDUS

Altun, M. (2019). Ogrenci Akademik Performansimn Kestirilmesine Iliskin Bir Model Onerisi:
Veri Madenciligine Dayali Bir Caligma. Yaymlanmamis doktora tezi, Akdeniz
Universitesi Egitim Bilimleri Enstitiisii, Antalya.

Ataseven, U., & Yildirim, P. (2022). Lise Ogrencilerinin Alan Segimlerinin Egitsel Veri
Madenciligi ile Tahmini. 2nd International Congress of Engineering and Natural
Sciences Studies, 07-09 May 2022, Ankara.

Babaoglu, A. (2015). Veri Madenciligi Yontemleri Ve Bir Uygulama. Yaymlanmamis yiiksek
lisans tezi, Selcuk Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Konya.

Baker, R. S. J. D. (2010). Data Mining For Education. International Encyclopedia of Education,
7(3), 112-118.

Bardak, S. & Bardak, T. (2016). Cep Telefonu Kullanim Sikligmin Ogrencilerin Akademik
Basar1 Uzerindeki Etkisi: Bartin Meslek Yiiksekokulu Ornegi. 3. Ulusal Meslek
Yiiksekokullar1 Sosyal ve Teknik Bilimler Kongresi, 28-30 Nisan 2016, Aydin.

Baysal, A. (1999). Kahvalti ve Okul Basarisi. Beslenme Ve Diyet Dergisi, 28(1), 1-3.
Breiman, L. (2001). Random Forests. Machine Learning, 45, 5-32.

Budak, N., Ozer, E., Kovali, S., & Inceis, N. (2005). Kahvaltinin Ogrencilerin Beslenmesine
Katkis1 ve Akademik Basariya Etkisi. Beslenme Ve Diyet Dergisi, 33(1), 47-54.

Biiyiikoztiirk, S., Cakmak, E.K., Akgiin, O.E., Karadeniz, S. & Demirel, F. (2013). Bilimsel
arastirma yontemleri. Ankara: Pegem Akademi.

Chapman, P., Clinton, J., Kerber, R., Khabaza, T., Reinartz, T., Shearer, C., & Wirth, R. (2000).
CRISP-DM 1.0 Step-by-Step Data Mining Guide. SPSS inc. 15 Nisan 2023 tarihinde
http://www.statoo.com/CRISP-DM.pdf adresinden alinmustir.

Cemaloglu, N. (Ed.). (2021). Veriye Dayali Yonetim. Ankara: Pegem Akademi.

Ceyhan, G. (2020). Swnflandirmada  Kullamlan Veri Madenciligi ~ Yontemlerinin
Performanslarimin Veri Seti Ozelliklerine Goére Karsilastirilmasi. Yaymlanmamis
doktora tezi, Gazi Universitesi Egitim Bilimleri Enstitiisii, Ankara.

Coskun, C., & Baykal, A. (2011). Veri Madenciliginde Siniflandirma Algoritmalarinin Bir
Ornek Uzerinde Karsilastirilmasi. Akademik Bilisim, 11, 51-58.

Comlekgiogullari, A. (2020). Ogijencj Bagsarisi Ile Ailelerin Sosyo-Ekonomik Diizeyleri
Arasindaki Iliski (Denizli Ili Ornegi). Yaymlanmams tezsiz yiiksek lisans projesi,
Pamukkale Universitesi Egitim Bilimleri Enstitiisii, Denizli.

Diremler, C. (2009). Antalya’da Bulunan Turizm Ve Otelcilik Meslek Liselerinde Okuyan
Osrencilerin Beslenme Durumlarinin Akademik Basarilarina Etkisi Uzerine Bir
Arastirma. Yaymlanmamus yiiksek lisans tezi, Gazi Universitesi Egitim Bilimleri
Enstitiisii, Ankara.

Erséz, A. R. (2017). Egitsel Veri Madenciligi Ile Ogrenci Profillerinin Belirlenmesi.
Yaymlanmamis yiiksek lisans tezi. Uludag Universitesi Egitim Bilimleri Enstitiisii,
Bursa.

Haixiang, G., Yijing, L., Shang, J., Mingyun, G., Yuanyue, H., & Bing, G. (2017). Learning
From Class-Imbalanced Data: Review of Methods and Applications. Expert systems
with applications, 73, 220-239.

31


http://www.statoo.com/CRISP-DM.pdf

2 JEDUS

Hakbilen, N. (1984). Ilkokul Cagi Cocuklarimin Okul Bagarilarim Etkileyen Faktorlerin
Incelenmesi, Yayimlanmamis doktora tezi, Hacettepe Universitesi Saglik Bilimleri
Enstitiisli, Ankara.

Hossin, M., & Sulaiman, M.N., (2015). A Review on Evaluation Metrics for Data Classification
Evaluations. International Journal of Data Mining & Knowledge Management Process
(1JDKP), 5(2), 1-11.

Karagor, M. (2020). Universite Sinavina Hazirlanan Ogifenciler Arasinda Duygu Diizenleme,
Anne-Baba Tutumu Ve Sinav Kaygisi Arasindaki Iliskinin Incelenmesi. Y ayilanmamis
yiksek lisans tezi. Hasan Kalyoncu Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, Gaziantep

Koyuncu, 1. (2018). Ogrencilerin PISA Matematik Basarilarimin Yordanmasinda Veri
Madenciligi Yontemlerinin Karsilagtirtlmasi. Yaymlanmamis doktora tezi, Hacettepe
Universitesi Egitim Bilimleri Enstitiisii, Ankara.

Kurt, C. & Erdem, O. A. (2012). Ogrenci Basarisi1 Etkileyen Faktorlerin Veri Madenciligi
Yontemleriyle incelenmesi. Politeknik Dergisi, 15(2), 111-116.

Landis, J. R., & Koch, G. G. (1977). The Measurement of Observer Agreement for Categorical
Data. Biometrics, 33(1), 159-174.

Mining, W. 1. D. (2006). Data Mining: Concepts and Techniques. Morgan Kaufinann, 10, 559-
569.

Olgun, K. B. (2021). Ters Yiiz Simiflardaki Video Izleme Davramglart Incelenerek Veri
Madenciligi Ile Basarimin Tahmin Edilmesi. Yayinlanmamis yiiksek lisans tezi,
Istanbul Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Istanbul.

Omende, Kahudi, J., D. (2021). _Karar Agaclart Kullanilarak Trafik Kazalarimin Nedenlerinin
Arastirilmasi: Sakarya Ili Vaka Caligsmasi. Yayinlanmamis yiiksek lisans tezi, Sakarya
Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Sakarya.

Ozigis, M. S., Kaduk, J. D., Jarvis, C. H., da Concei¢do Bispo, P., & Balzter, H. (2020).
Detection Of Oil Pollution Impacts On Vegetation Using Multifrequency Sar,
Multispectral Images With Fuzzy Forest And Random Forest Methods. Environmental
pollution (Barking, Essex : 1987), 256, 113360.
https://doi.org/10.1016/j.envpol.2019.113360

Ozdemir', S. (2016). Egitimde Veri Madenciligi Ve Ogren.ci Akademik Basart Ongoriisiine
lliskin Bir Uygulama. Y aymlanmamis doktora tezi, Istanbul Universitesi Fen Bilimleri
Enstitiisii, Istanbul.

Polat, A. (2021). A¢ik Ogretim Liseleri Ogrencilerinin Okul Terki ve Mezuniyet Durumlarinin
Egitsel Veri Madenciligi ile Incelenmesi. Yaymlanmamis doktora tezi, Sakarya
Universitesi Egitimleri Enstitiisii, Sakarya.

Rampersaud, G. C., Pereira, M. A., Girard, B. L., Adams, J., & Metzl, J. D. (2005). Breakfast
Habits, Nutritional Status, Body Weight, And Academic Performance In Children And
Adolescents. Journal of the american dietetic association, 105(5), 743-760.

Sara, N. B., Halland, R., Igel, C., ve Alstrup, S. (2015). High-School Dropout Prediction Using
Machine Learning: A Danish Large-Scale Study. In M. Verleysen (Ed.), Proceedings.
ESANN 2015: 23rd European Symposium on Artificial Neural Networks,

32


https://doi.org/10.1016/j.envpol.2019.113360

2 JEDUS

Computational Intelligence and Machine Learning, 319-324. 20 Nisan 2023 tarihinde
https://core.ac.uk/download/pdf/269280541.pdf adresinden erisim saglanmuistir.

Sarier, Y. (2016). Tiirkiye'de Ogrenci!_erin Akademik Basarisini Etkileyen Faktorler: Bir Meta-
analiz Calismasi. Hacettepe Universitesi Egitim Fakiiltesi Dergisi, 31(3), 609 - 627.

Savas, E., Tas, S. & Duru, A. (2010). Matematikte Ogrenci Basarisim1 Etkileyen Faktorler.
Inénii Universitesi Egitim Fakiiltesi Dergisi, 11 (1) , 113-132 .

Schréer, C., Kruse, F., & Gomez, J. M. (2021). A Systematic Literature Review On Applying
CRISP-DM Process Model. Procedia Computer Science, 181, 526-534.

Sitk1, Y. H. (2020). Tip Bilisiminde Veri Madenciligi Yontemleri Kullanilarak Hastaliklarin
Tahmin Edilmesi. Yaymlanmanus yiiksek lisans tezi, Hacettepe Universitesi Fen
Bilimleri Enstitiisii, Ankara.

Topuz, S. (2021). Egitsel Verilerde Weka Ve Orange Veri Madenciligi Yazilimlarindan Elde
Edilen Anqliz Sonucglarimin Karsilastirilmasi. Yayinlanmamig yiiksek lisans tezi,
Hacettepe Universitesi Egitim Bilimleri Enstitiisii, Ankara.

Ure, N. (2021). Veri Madenciligi Siniflandirma Algoritmalarinin Performans Karsilastirmast:
Tiroid Hastaligimin Tahmini Uzerinde Bir Uygulama. Yaymlanmamis yiiksek lisans
tezi, Kafkas Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, Kars.

Vijayarani, S., & Muthulakshmi, M. (2013). Comparative Analysis Of Bayes And Lazy
Classification Algorithms. International Journal of Advanced Research in Computer
and Communication Engineering, 2(8), 3118-3124.

Weka, (2022). Weka 3: Machine Learning Software in Java. 15 Ocak 2023 tarihinde
https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/ adresinden alinmustir.

Yavuz, A. (2020). Ortadgretime Gegis Simavinda Ogrenci Basarisini Etkileyen Etmenler.
Yaymlanmamus tezsiz yiiksek lisans projesi, Pamukkale Universitesi Egitim Bilimleri
Enstitiisii, Denizli.

Yilmaz, B. (2012). Okuma Aligkanliginin Okul Basarisina Etkisi: Ankara Keg¢idren Atapark
Hk(’)gretim Okulu Ogrencileri Uzerine Bir Arastirma. Kiilcii, O., Cakmak. T., Ozel, N.
(Editorler), Prof. Dr. K. Giilbiin Baydur’a armagan (210- 218). Ankara: Ozyurt
Matbaacilik. 1 Nisan 2023 tarihinde
https://www.openaccess.hacettepe.edu.tr/xmlui/bitstream/handle/11655/11695/Y %c4
%bllmaz.pdf?sequence=1&isAllowed=y adresinden erisim saglanmistir.

33


https://core.ac.uk/download/pdf/269280541.pdf
https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
https://www.openaccess.hacettepe.edu.tr/xmlui/bitstream/handle/11655/11695/Y%c4%b1lmaz.pdf?sequence=1&isAllowed=y
https://www.openaccess.hacettepe.edu.tr/xmlui/bitstream/handle/11655/11695/Y%c4%b1lmaz.pdf?sequence=1&isAllowed=y

