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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

ORTAOKUL SEVIYESINDEKI OGRENCIi PERFORMANSLARININ MARS MODELI
iLE INCELENMESI
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Bartin Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii

Bilisim Sistemleri ve Teknolojileri Anabilim Dah

Tez Damismani: Dr. Ogr. Uyesi Gokcen ALTUN

Bartin-2022, sayfa: 44

Bu arastirmada, parametrik olmayan regresyon yontemlerinden, ¢ok degiskenli uyarlanabilir
regresyon egrileri (Multivariate Adaptive Regression Splines — MARS) modellemesi
kullanilmistir. MARS modeli kullanilarak, makine 6grenmesine dayali bir web uygulamasi
gelistirilmistir. Gelistirilen uygulama ile ortaokul 8. sinif 6grencilerinin LGS (Liselere Gegis
Sistemi) sinavi 6ncesi basari puanlarini dogru tahmin etmek amaglanmistir. Calisma Kastamonu
ilinin Tosya il¢esinin Mehmet Akif Ersoy Ortaokulu 8. Siif 6grencileriyle yiiriitiilmiistiir. LGS
sinavi oncesinde 0grencilerin demografik bilgileriyle beraber son smifta girdikleri tiim deneme
siav1 sonuglart kullanilmistir. LGS sinav sonucunu dogru tahmin eden, maksimum etkilesimde
olan modeller denenip, en uygun model belirlenmistir. Bu modelde belirleme katsayis1 R?
maksimum ve genellestirilmis capraz gecerlilik katsayist GCV minimum olarak tahmin
edilmistir. Buna gore en uygun modelin; temel fonksiyon sayis1 6, etkilesim derecesi 1, R* degeri
0.954 ve GCV degeri 423.003 olarak bulunmustur. Modelde anlamli bulunan degiskenler ise
kardes sayisi, anne egitim diizeyi, 1.73’ten fazla inkilap tarihi ve Atatiirkg¢iiliik dersi net sayist,
1.466°dan fazla Ingilizce dersi net sayisi, 5.939°dan fazla matematik dersi net sayis1 ile 5.936’dan
diisiik matematik dersi net sayisi olarak tespit edilmistir. Matematik dersinin bilikiim noktasi
5.936 olarak tespit edilmistir. Eger Ogrencinin matematik dersindeki ortalama net sayisi

5.936’dan kiigiikse; parametre tahmin katsayisi -11.965 olarak tespit edilmistir. Burada tespit
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edilen durum sudur, matematik dersinin ortalama net sayis1 5.936’dan kiigiik olmas1 6grencinin
basarisini olumsuz etkilemektedir. Bununla beraber, matematik dersinin ortalama net sayisi,
5.936’dan biiyiik oldugu zaman parametre tahmin katsayis1 4.060 olmaktadir. Matematik
dersindeki ortalama net sayist 5.946’y1 gectigi zaman, Ogrencinin basarist olumlu
etkilenmektedir. Bu veriler dogrultusunda 6grencilerin LGS puanlarini tahmin etmek i¢in web
tabanli, makine 6grenmesine dayali bir uygulama gelistirilmistir. Uygulamanin gelistirilmesinde
R Shiny programindan yararlanilmistir. Program bulut tabanli olup, isletim sisteminden ve web
tarayicilarindan bagimsiz caligmaktadir. Gelistirilen web programina
https://beststat.shinyapps.io/lgspuan/ adresinden erisilebilmektedir. Gelistirilen uygulama, LGS
smavina hazirlanan 6grencilere c¢alismalarini yonlendirmek iizere sinav Oncesi tavsiyeler

sunmaya yardime1 olmaktadir

Anahtar Kelimeler: MARS, makine 6grenmesi, LGS, 6grenci basarisi, veri madenciligi
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Multivariate adaptive regression splines (MARS) modeling, one of the non-parametric regression
methods, was used in this study. A web application based on machine learning was developed
using the MARS model. It is aimed to accurately predict the achievement scores of the 8th-grade
students before the LGS (High School Entrance System) exam With the developed application.
The study was carried out with 8th-grade students of Mehmet Akif Ersoy Secondary School in
the Tosya district of Kastamonu province. The demographic information of the students and all
the test results they took in the last year were used before the LGS exam. Models that predict the
LGS exam result correctly and have maximum interaction were tried and the most suitable model
was determined. The coefficient of determination was estimated as the maximum and the
generalized cross-validation coefficient as the minimum in this model provided. Accordingly,
the most appropriate model; it has been determined that 1 product degree with 6 basis functions
is provided with a value was 0.954, the value was 423.003. The significant variables are the
number of siblings, mother's education level, net count of revolution history and Ataturkism
lessons more than 1.73, net count of English lessons more than 1.466, net count of the
mathematics lesson more than 5.939, and net count of a mathematic lesson under 5.936. The knot
point of the mathematic lesson was determined as 5,936. If the average net count of a mathematic

lesson is less than 5,936; the parameter estimation coefficient was determined as -11,965. The
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situation determined here is that the average net number of the mathematics lesson is less than
5.936, which negatively affects the success of the student. However, when the average net count
of a mathematic lesson is greater than 5.936, the parameter estimation coefficient becomes 4.060.
When the average net count of a mathematics lesson exceeds 5,946, the success of the student is
positively affected. A web-based machine learning-based application has been developed to
predict students' LGS scores in line with these data. R Shiny program was used in the
development of the study. The program is cloud-based and works independently of the operating
system and web browsers. The developed web program can be accessed at
https://beststat.shinyapps.io/lgspuan/. The developed application helps students prepare for the
LGS exam to offer pre-exam advice to guide their studies.

Keywords: MARS, machine learning, LGS, student achievement, data mining
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1. GIRIS

Son yillarda meydana gelen teknolojik gelismeler ve degisimler, 6grenme siiregleri {izerinde de
etkili olmustur. E-degerlendirme sistemleri klasik degerlendirme sistemlerine alternatif sistemler
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Degerlendirme sisteminin ¢evrimigi sistemler lizerinde yapilmasi
ve degerlendirilmesinin sagladigi avantajlar birgok ¢alismada incelenmistir (Bayrak ve
Yurdugiil, 2015). E-degerlendirmede amag 6grencilerden elde edilen geri bildirimler ile 6grenci
performansinin degerlendirilmesi ve dl¢lilmesidir. Elde edilen 6grenci temelli geri bildirimler ile

her 6grencinin ayni diizeyde hazirbulunusluk gostermedigi gorilmistiir (Simpson, 2016).

E-degerlendirme sisteminde yer alan ¢ok sayida ve karmasik bilgiler icerisindeki anlamli verileri
belirleyip, en uygun modelde tahmin yiiriitmek 6nemli bir problemdir. Bu problemin ¢éziimii
icin birgok istatistiki teknik gelistirilmigtir. Bir e-degerlendirme sistemi igerisinde yer alan,
degiskenler arasindaki iligkilerin modellenmesinde regresyon yontemlerinden faydalanilabilir,
Kurulan modeller dogrusal ya da dogrusal olmayan yapida olabilir. Giiniimiiz bilgisayar
teknolojisindeki yenilikler ve ilerlemeler; bu tiir problemlerin ¢oziimiine farkli yaklagimlar

getirmistir.

Regresyon analizi, bagimli degisken ve bagimsiz degisken(ler) arasindaki fonksiyonel yapiy1
modellemeye ¢alisan istatistiksel bir tekniktir. Regresyon analizinde amag, bagimsiz degiskenler
yardimiyla bagimli degiskende meydana gelen degisimi en iyi agiklayan modeli bulmaktir. Bir
diger ifadeyle regresyon analizi, tahmin edilen deger ile bagimli degiskenin gercek degeri

arasindaki korelasyonu arttirmak ya da farki azaltmaktir (Kilig, 2013).

Regresyon analizinde parametre tahminleri En Kiiciik Kareler Yontemi (EKK) ile yapilmaktadir.
EKK tahmin yontemi, gozlenen bagimli degisken degeri ile tahmin edilen bagimsiz degisken
degeri arasinda farkin minimize edilmesine dayanmaktadir. Regresyon analizinin en 6nemli
varsayimlarindan biri, ¢oklu baglant1 problemi olup bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek
korelasyon oldugu durumda ortaya ¢ikmaktadir. Bu durumda, EKK tahminleri giivenilir degildir.
Coklu baglant1 problemi durumunda kullanilacak farkli regresyon modelleri gelistirilmistir
(Sahinler, 2000). Bu modellere 6rnek olarak ridge regresyon, temel bilesenler regresyonu ve
saglam regresyon modelleri &rnek olarak verilebilir (Arzu ve Onder, 2013). Ayrica, goklu
regresyon modeline alternatifi olabilecek CHAID ve CART gibi veri madenciligi modelleri de



kullanilabilir (Argtiden, 2008).

Regresyon analizi kapsamina gecebilecek istatistiki metotlar ile veri madenciligi algoritmalari;
sirali , siirekli ve smiflayici bagimsiz degiskenler igin kullanilabilir (Sevgin, 2020). Nisbet ve
arkadaglar Statistica, SAS ve SPSS programlarini kullanarak; CART, Boosted Classifiers ve
Regression, CHAID ile beraber regresyon ve smiflama i¢in Random Forest, Makine Ogrenmesi
(Destek Vektorleri, En yakin komsuluk, Bayesyan ve Bagimsiz Bilesenler), MARS gibi ileri veri
madenciligi algoritmalar1 tlzerine g¢alismislardir (Nisbet vd, 2009). Savas vd. (2012) veri
madenciliginin Tiirkiye’deki uygulamalarinin mithendislik, egitim, tip, bankacilik- borsa, ticaret

ve telekomiinikasyon alanlarinda kullanildigini belirtmislerdir.

MARS modeli ile veri madenciligi ¢alismalarinin ekonomi (Albayrak ve Yilmaz, 2009; Tunay,
2010; Tunay, 2011), saglik (Ekrem vd., 2020; Zakeri, 2010), miithendislik (Eyduran vd., 2019),
egitim (Sevgin, 2020) gibi alanlarda yapildig: tespit edilmistir.

Bu tez calismasinda, egitim alanindan elde edilen veriler MARS modeli ile analiz edilerek
sonuglar yorumlanmistir. Caligmadaki analizler SPSS paket programi ve R yazilim programi
kullanilarak elde edilmistir. Bulgular neticesinde hazirlanmig makine 6grenmesine dayali bir web

uygulamasi ile 6grenci sinav sonucunu tahmin eden ¢alisma hakkinda bilgi sahibi olunacaktir.

1.1 Arastirmanin Amaci ve Onemi

Bu arastirmada LGS smavinda basariyr etkileyen gesitli faktorlerin degerlendirilerek ve bu

faktorlerin LGS sinavi basarist ile olast iligkilerinin MARS modeli ile degerlendirilmistir.

Bu degerlendirme dogrultusunda, ilkogretim 8. sinif 6grencilerinin bir egitim &gretim yili
stiresince girdikleri deneme sinavlarindan saglanan verilerle beraber demografik 6zelliklerinin,
MARS modeli ile analiz edildikten sonra; 6grencilerin LGS performanslarinin modellenmesinde
kullanilip kullanilamayacagi arastirtlmistir. Bu arastirma dogrultusunda belirlenen problemler

asagida sunulmustur.

1. Demografik 6zelliklerin ve deneme sinavi sonuglarinin LGS simavindaki basariya etkisi var

midir?



2. Ogrencilerin demografik dzellikleri ve smav degerlendirme ortamindaki etkilesim verileri
kullanilarak olusturulan modelin LGS sinav puanini tahmin etme basarist nedir?

3. LGS smav sonucunun tahmin edilmesinde hangi degiskenler daha 6nemlidir?

4. MARS modeli kullanilarak 6grencinin LGS sinav puanini énceden tahmin etmek miimkiin
mudiir?

5. MARS modeli algoritmasinin adapte edildigi bir makine 6grenme sistemi hazirlanabilir mi?

6. Makine 6grenmesine dayali MARS modeli ile kurulmus bir uygulamanin dogrulugu nedir?

7. Makine Ogrenmesine dayali, LGS sinav puanin1 tahmin edebilecek, ¢evrimigi bir web

programi gelistirilebilir mi?

Egitim alaninda, genis Olgekli sinav sonuclarina yonelik, veri madenciligi yontemlerinden
MARS modelini kullanmak miimkiindiir (Sevgin, 2020). Bu c¢aligma ile egitsel veri

madenciligine dayali makine 6grenmesinin ¢evrimigi olarak aktif sekilde kullanim1 saglanmustir.

MARS modeli ile geleneksel analiz yontemlerine bir yenisini ekleyebilmek ve yapilan analiz ile
makine Ogrenmesine dayali bir web uygulamasini gelistirmek bu ¢aligmanin amacini
olusturmaktadir. Dolayistyla MARS modeli ile gelistirilen makine 6grenmesine dayali ¢gevrimigi

degerlendirme sistemi, interaktif sekilde internette yayinlanmistir.

Literatiir taramas1 sonrasinda, egitim alaninda MARS modeli ile gelistirilen makine 6grenmesine
dayali ¢evrimigi bir degerlendirme sistemine rastlanmamustir. Calismanin bu yonii ile egitsel veri
madenciligi-makine 6grenmesi literatiiriine katki saglayacag: diisliniilmektedir. Bu kapsamda
aragtirmanin problemini, 2020-2021 egitim 6gretim yilinda yapilan LGS siav puanini etkileyen
gesitli faktorlerin ve bu faktorlerin basari ile olasi iliskilerinin MARS modeli ile analiz edilerek,

incelenmesi olusturmaktadir.

Literatlir taramas1 sonrasinda, akademik basariy1 etkileyen bir¢ok faktdriin veri madenciligi
kapsaminda ¢esitli yontem ve tekniklerle incelendigi tespit edilmistir. Bu kapsamda k-en yakin
komsu (KNN), naive bayes, lojistik regresyon, karar agaglari, rastgele orman yontemi, yapay
sinir aglari, derin sinir aglari, regresyon/¢ok sinifli makine 6grenmesi gibi tekniklere deginildigi
tespit edilmistir. (Aydogan ve Karci, 2018; Akgiin vd., 2020; Gok, 2017) Bilissel ozelliklerle
beraber, demografik 6zelliklerin MARS modeli ile akademik basariy1 yordamlayarak, makine

O0grenmesi iizerine yapilan ¢aligmaya rastlanmamistir. Calismanin bu yoniiyle 6zgiin oldugu ve



makine 6grenmesi ile akademik basariyr degerlendirmeye katki saglamasi beklenmektedir.

1.2. Literatiir Ozeti

Bilinen ¢oklu dogrusal regresyon modelinde oldugu gibi, MARS modeli de aciklanan hata
varyansinin maksimize edilmesine dayanmaktadir. Bilgisayar ve yazilim teknolojilerinde
meydana gelen degisimler, MARS modeli gibi karmasik yapidaki algoritmalar ile ¢ok sayida
degiskenin birlikte analiz edilmesine imkan saglamaktadir. Teknolojik gelismelere bagli olarak
MARS modelinin uygulanabilirligi artmistir. Leathwick vd. (2006) tatli su baliklarinin tiir
dagilimin1 etkileyen cevresel faktdrleri MARS modeli incelemistir. Onemli bulunan cevresel
faktorler ¢ografi bilgi sistemi {izerine islenerek tathi su baliklar1 i¢in uygun yasam alanlari

belirlenmistir.

Nacar vd. (2020) Su sicaklig1 (T), 6zgiil iletkenlik (OI) verilerinden hesaplanmis elektriksel
iletkenlik (EI), pH ve debi (Q) verilerini kullanilarak MARS ve regresyon analizi (RA) ile
¢ozlinmiis oksijen konsantrasyonunun tahmin edilmesini amaglamiglardir. MARS modeli ile en

iyi tahmin degerlerini tireten temel fonksiyonlar ve denklemleri belirlemislerdir.

Orhan vd. (2018) 80 tane inegin 2006-2011 yillar1 arasindaki giinliik laktasyon kayitlarini
kullanarak; siyah alaca ineklerde kontrol giinii, sagim siiresi, iletkenlik ve hareketlilik bagimsiz

degiskenleri ile siit verimini MARS ile modellemistir.

Sevimli (2009) ¢alismasinda MARS modeli ile dis hekimliginde kullanilan, bolinmiis agiz
tasarimi yontemi ile toplanan verileri bir araya getirerek, istatistiksel olarak etkili bir tahmin
modeli ortaya koymustur. Bu ¢alismasinda, iki farkli analiz sonucunda, MARS modeli ile yapilan

calismanin daha 1yi tahmin modeli olusturdugunu ortaya koymustur.

Tosun (2021), yiiksek lisans ¢aligmasinda Sanliurfa’da yerel bir giftlikte 25 hayvanin 1rk, yas gibi
degiskenleri ile beraber; 2020 yilina ait haziran-eyliil aylarindaki aylik siit verimi, laktasyon
siiresi ve kaydedilen canli agirlik verileri iizerinde ¢alisma yapmistir. Ortalama siit verimi igin,
maksimum etkilesim iginde olan modellerin denenip, en uygun modelin belirlenmesini
saglanmistir. Caligma sonucunda ortalama siit verimi i¢in, en uygun modelin; 3 temel

fonksiyonla, 2’1i etkilesimde R? degeri 0.996 ve GCV degeri 1.578 olarak bulunmustur. Bu



kapsamda temel fonksiyonlarin tamaminin %99 seviyesinde 6nemliligi bulunmustur. Sonug

itibariyle MARS modelinde en etkin degiskenin canli agirligi oldugu tahmin edilmistir.

Bagc1 ve Hos (2021) Tiirkiye’de ekonomik biiylimenin makroekonomik gostergeler ile iliskisi
tizerine hazirladiklart ¢alismada, kurduklart MARS modelinde; ekonomik biiylimeyi etkileyen
degiskenler 6nem diizeyine gore ithalat, igsizlik orani, kredi hacmi, faiz orani, doviz kuru ve

enflasyon seklinde siralamislardir.

Kartal vd. (2018) 2006 ocak doneminden 2017 haziran donemine kadar aylik verileri, 12 adet
bagimsiz degiskenle beraber MARS modelini kullanarak Tiirkiye’deki ABD Dolar/TL ve
Euro/TL paritesini etkileyen faktorlerini belirlenmesini amaglayan bir ¢alisma yapmislardir.
Calisma sonunda gelistirilen MARS modelinin agiklayiciliginin, kabul edilebilir sinirlar i¢inde

oldugu tespit edilmistir.

Yukarda bahsedilen c¢alismalarda tespit edildigi iizere tip, iktisat, tarim, hayvancilik gibi
birbirinden farkli birgok alanda MARS modelinin bagariyla uygulandig tespit edilmistir.



2. MARS (COK DEGISKENLI UYARLANABILIiR REGRESYON
EGRILERI)

MARS modeli, parametrik olmayan regresyon yontemlerinden bir tanesidir. Bu model,
Standford Universitesinden istatistikci Jerome H. Friedman tarafindan 1990’larin basinda
gelistirilen ve dogrusal olmayan bir tekniktir (Chou vd., 2004; Mukhopadhyay ve Igbal, 2009).
MARS modeli izdiisiim takip regresyonu ile tekrarlamali ayirma regresyonu ydntemlerinin bir

araya getirilmesiyle olusturulmustur (Banks, 2001)

MARS modelinde degiskenler arasindaki iliskiye dair fonksiyonel bir varyasim
bulunmamaktadir. MARS modeli temel fonksiyonlar1 kullanarak bagimli degisken ile bagimsiz
degiskenler arasindaki iligkiyi ortaya ¢ikarmayi amaclar. MARS modeli bagimsiz degiskenlerden
elde edilen diiglim noktalarma karsilik gelen temel fonksiyonlari kullanan bir regresyon
modelidir. Elde edilen diigim noktalarma gore bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler
arasindaki iliski fonksiyonel olarak agiklanmaya calisir. Boylelikle MARS modeli, ¢ok
degiskenli yapidaki veri setleri icin uygun bir istatistiksel model olarak dikkat ¢cekmektedir
(Temel vd., 2005).

Geleneksel yontemlerle degerlendirildiginde, karmasik veri setlerinin optimal veri doniisiim
islemleri ve verilerin karsilikli etkilesimlerini belirleme isleminin zaman alict dezavantajinin
yaninda; MARS modelinin optimal veri doniisiimii sagladigi ve karsilikli etkilesimi
belirleyebilme avantaji goriilmiistiir. Kiigiik veri setlerinde bile iyi bir regresyon modelinin
gelistirilmesi ¢ok zaman ve caba istemektedir. MARS modeli ile beraber, biiyiik veri tabanlari
ve ¢ok karigik veri yapilari igin de regresyon modeli kolaylikla gelistirilebilmektedir (Tunay,
2001)

MARS modeli hem regresyon modeli olarak hem de ikili smiflandirma modeli olarak
kullanilabilen esnek ve hizli bir modeldir. (Mufioz ve Felicisimo, 2004; Yang vd., 2003).
Kolyshkina vd. (2004), MARS modelini adimsal regresyon modelinin genellestirilmesi olarak
degerlendirmektedir. . Ozfalc1 (2008)’ya gére MARS modeli, ayna degiskenli fonksiyonlarin
dogrusal ve dogrusal olmayan dagilimlarini temel fonksiyon olarak degerlendirir ve degiskenler

arasindaki etkilesimi tahmin eder.



MARS modelinde, bilinen regresyon modelinin aksine, girdi degiskenlerinin olusturdugu alt
kiimeler degerlendirilir (Xu vd., 2006). Sonugta tahmin edici degiskenlerin olusturdugu evrende;
birbiriyle bagdasik bir¢ok bolgeye ayrilmis uzanim fonksiyonlar1 olusturulmakta ve bolgesel
olan bu regresyon egrileri de temel fonksiyon olarak ifade edilmektedir (Put vd., 2004). MARS
modelinde, degiskenler bolgelere ayrilir. Doniisiimler ile uygun temel fonksiyonlar ve bu
fonksiyonlarin katsayilari belirlenir. Olusturulan temel fonksiyonlar, bagimli degisken ile
dogrusal iligki i¢indedir. MARS modeli, saglam modeller iiretmekle beraber bagimli degisken
ile bagimsiz degiskenler arasindaki monoton olmayan iliskileri kolaylikla degerlendirebilir
(Olecka, 2007; Yeliz, 25). MARS modeli igerisinde yer alan denklemin olusturulmasindaki bu
stireg, bliylik boyuttaki verilerin i¢inde yer alan karmasik iligkileri degerlendirebilmekte ve diger

dogrusal ve parametrik yontemlerden daha iyi sonuglar elde edebilmektedir (Xu vd., 2006)

2.1. MARS Modelinin Kurulumu

MARS modelinin kurulumu 2 adimda gergeklestirilir (Kolyshkina vd., 2004). 1. adimda en
biiylik model bulununcaya kadar temel fonksiyonlarin tamami miimkiin oldugunca olusturulur.
Temel fonksiyonlar tek degiskenden olusabilecegi gibi birden fazla degiskenin etkilesiminden
de olusabilir. Modelde yer alan bagimsiz degiskenlerin karsilikli etkilesimleri ve dogrusal
olmayan doniistimleri degerlendiren fonksiyonlar, temel fonksiyonu olusturmaktadir. Temel
fonksiyon olusturulurken; bagimli ve bagimsiz tiim degiskenler ve degiskenlerin birlesimi tek
tek degerlendirilir. Her bir temel fonksiyonun ayna goriintii fonksiyonu da olusturur. Fakat ayna
goriintii fonksiyonunun ilgili diigiim noktasindaki egimi sifir oldugu i¢in model {izerinde etkisi
bulunmamaktadir (Celik vd., 2018). 2. adimda, 1. adimda elde edilen en biiyiikk model, budama
islemi ile optimal modele indirgenir. Bu siirecte kullanilan algoritma geriye dogru adim

algoritmasidir.

2.2. Temel Fonksiyonlarin (Basis functions) Olusum Siireci

MARS modelinde, degiskenlerin dogrusal iliskisi yerine; degiskenlerin tek tek dogrusal olmayan
fonksiyonlarinin, dogrusal kombinasyonlartyla modelleme yapilmaktadir. Bunun i¢in de temel
fonksiyondan faydalanilir. Temel fonksiyon ile yapilan genisletmeler ile uygun model tahmin
edilmektedir. Veri kiimesinin tanim araliklarinda yer alan diigiim noktalar1 bir verinin

baslangicini ve sonunu ifade etmektedir. Dolayisiyla diigiim noktalar1 fonksiyonun hareketinin



PO

degistigi yerdir (Everingham ve Sexton, 2011) MARS modelinde model kurulurken, bagimsiz
degisken degerinin yer aldig1 aralikta, dogrunun egiminin degismedigi en son deger, digim
noktasi olarak yer almaktadir. MARS modeli tanimlanirken, diigiim noktalarinda tanimlanan
temel fonksiyonlardan yararlanilir. Sekil 2.1°de bagimsiz degisken X ve bagimh degisken Y
arasindaki korelasyon dagilimi goriilmektedir. Burada X bagimsiz degiskeninin digim
noktalarindaki dagilimi ele alindiginda; x1 degiskeninin diigim noktasindaki y = f(x)

fonksiyonunun egiminin degistigi gozlenmistir. Aymi sekilde x2 diigiim noktasinda da

fonksiyonun egimi degismistir.

x1 x2

Sekil 2.1: y = f(x) fonksiyonu i¢in diigiim noktalar1 (Briand vd., 2004)

Temel fonksiyonda, x degiskeni pargali dogrusal yapida olacak sekilde tiiretilmektedir. Asagida
(x —t); ve (t — x), parcali dogrusal temel fonksiyonlar1 verilmistir. ( “ + ” pozitif tarafi ifade

etmektedir.)

x—t, x>t @.1)
<=9+ ={0, digera.

_(t—x,  x<t 2.2)
=2 ={o " diger d

(x—t),y ve (t—x), temel fonksiyonlarinin bir ifadesi de (x —t); = max(x —t,0) ve
(t —x)4 = max(t — x, 0) seklindedir (Ferreruela, 2008)



Ornek olarak (x — 0.5),ve (0.5 — x), temel fonksiyonlar1 Sekil 2.2’de gosterilmistir.

0.6
054 =

04 .

| ~
03 = =

0.2 1 -~

Temel Fonksiyon

0.1 4 -

0.0 . : : : = - =

Sekil 2.2 (x —t), ve (t — x), Temel fonksiyonlarinin MARS modelinde kullanilmasi (Hastie
vd., 2009)

Sekil 2.2°deki her bir fonksiyon t = 0.5 degerindeyken diiglim noktasindadir ve parcali
dogrusaldir. Bunlar dogrusal uzanimlardir ve bu iki fonksiyon ¢ifti, yansima ¢ifti (reflected pair)
olarak isimlendirilmigtir. Maksat her x; degerine karsilik, her x;; gbzlem diigiim noktasinda

yansima ¢iftleri olusturmaktir. Temel fonksiyonlarin toplami Esitlik 2.3°de verilmistir.

c={X -0 t-X)} t € {xy,xq, ., xn;} i=1,2,..,p. (2.3)

Sekil 2.2°de gortildiigl iizere, bagiml degiskenle bagimsiz degisken arasindaki iligki, diigiim
noktasinda degismektedir. Diiglim degeri, verinin herhangi bir bdlgesinin sonunun ve diger
verinin baslangicini isaret etmektedir. MARS modeli en kiiciik tahmin hatasi elde eden sayida

diigiim degeri kullanilarak belirlenmektedir (Sabanci, 2019).



2.3. MARS Modeli Grafigi

Sekil 2.3’de MARS modeli i¢in bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki iligki gosterilmistir.

1 0 T T I T I T T | T

0 4 8 12 16 20
X

o

Sekil 2.3: MARS modeline ait iki diigiim noktasi igeren fonksiyon (Zhang ve Goh, 2016)

Sekil 2.3’te x = 5 ve x = 17 diigiim degerlerini géstermektedir. Bu diiglim degerlerine karsilik

gelen 3 teme fonksiyon bulunmaktadir. Bu fonksiyonlar Esitlik 2.4’te verilmistir.

Max(05—x), 0<x<5 Max(0,x —5),5 <x <17 Max(0,x —17),x > 17 (2_4)

2.3.1. ileri Dogru Secim

MARS modelinin birinci agsamasi ileri dogru se¢imdir. Bu agsama, adimsal regresyon modelinin
birinci asamasina benzemektedir. Burada farklilik, girdi degiskeni olarak temel fonksiyonlarin
kullanilmasidir (Hill ve Lewicki, 2006). Greddy algoritmasi ile hata kareler degeri en kiigiik olan
temel fonksiyon cifti bulunur. MARS dogru se¢imde, yeni bir temel fonksiyon eklemek i¢in; var
olan ana terimlerin; sonrasinda yeni temel fonksiyonu se¢gmek i¢in tiim degiskenlerin; son olarak
da son diigliim degerini belirlemek icin her bir degiskenin tiim gozlemlenen degerlerinin

kombinasyonlarin1 degerlendirmektedir (Strickland, 2015).

Her ileri dogru se¢cimde degerlendirilecek ana terim sayisint minimuma indirecek sezgisel teknik
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kullanmaktadir. Ileri dogru segim isleminde eklenen terim sayis1, modele girecek olan en fazla
terim sayist kadar ve bu sayr kullanici tarafindan belirlenmektedir. Dolayisiyla kullanici
tarafindan bu saymin dogru belirlenmesi gerekmektedir (Friedman, 1993). Friedman (1991)

tarafindan MARS modeli asagidaki sekilde formiile edilmistir.

f(x) =a,+ Z%=1 amBm(x) =a,+ Z%=1 am Hztdskm(xv(k,m) - tkm)]+ (24)

Yukardaki fonksiyona gore, temel fonksiyon sayist M olup, m = 1,2, ..., M seklinde MARS
modeli formiile edilebilir. K,,, degeri etkilesim sayisin1 ifade etmektedir. Sy, degeri £1 degerini
almakta olup a, sabit terimdir. Regresyon katsayilart a,, ile gosterilir. B,,(x) ise temel

fonksiyonu gostermektedir. (Friedman, 1991).

2.3.2. Geriye Dogru Eleme

MARS modelinin ikinci asamasini ise geri dogru eleme agamasi olugturmaktadir. Bu agamada
amag, birinci adimda olusturulan modelin karmasikligin1 azaltmaktir. Geri dogru eleme
slirecinde birinci agsamada elde edilen en biiyiik model ele alinir. Bu model, agir1 uyum problemini
barindigi i¢in test kiimesinde istatistiksel olarak saglikli sonug vermemektedir (Hill ve Lewicki,

2006). Geriye dogru eleme algoritmasi, ileri dogru ilerleme algoritmasinin devami niteligindedir.

Geri dogru sec¢im algoritmasi ile, asir1 uyumlu model budama islemine tabi tutulur. GCV kriteri
kullanarak en iyi alt kiime elde edilir. GCV degeri model karmasikligin1 ve HKT degerini dikkate
almaktadir. GCV degerini minimum yapan temel fonksiyonlar belirlenir. Daha kiigiik GCV
degerine sahip model, en iyi model olarak kabul edilir (Briand vd., 2004; Hastie vd., 2009; Hill
ve Lewicki, 2006). GCV, asagidaki formiille hesaplanmaktadir (Friedman, 1991).

1N C 2.5
GCV:NZ. — f )] /1_Q] (2.5)

Esitlik 2.5’te yer alan N degeri, veri kiimesindeki gézlem sayisini ifade etmektedir. C (M) sabit
temel fonksiyon (MARS modelinde yer alan a, katsayisi) disindaki M adet temel fonksiyon

igeren modelin maliyet-karmasiklik Gl¢iitii olup, asagidaki gibi tanimlanmaktadir (Orhan vd.,
2018).
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C(M)=M+adM (2.6)
d, her temel fonksiyona ait bir maliyet optimizasyonu ile beraber MARS modelinin olusturulma

stirecindeki diizlestirme parametresidir (Chou vd., 2004; Leblanch ve Tibshirani, 1994). Kisaca

degiskenin ka¢ fonksiyondan olusacagini belirtir.
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3. UYGULAMA

Kastamonu ili Tosya ilgesinde bulunan Mehmet Akif Ersoy Ortaokulu 8. Smif diizeyindeki 68
Ogrencinin tamaminin katilimi ile ¢alisma gergeklesmistir. Arastirma kapsaminda ti¢ farkli veri
kaynagi kullanilmistir. Bunlar sinav degerlendirme sistemi, 6grenci bilgi formu ve 6grencilerin
LGS smav sonuglaridir. Arastirmanin temel asamalar1 Sekil 3.1’de asamali bir sekilde ifade

edilmistir.

1. 35aMa

e Ogrencilerin girdikleri her bir deneme sinavinin kaydedilmesi

— ACEEINE

e Ogrenci bilgi formlarinin betimsel analizi

mm 3. A5aMQ

¢ LGS sinavi acgiklandiktan sonra, her bir 6grenci sonucunun kaydedilmesi

mmm 4.35ama

¢ MARS modelinin uygulanmasi

s 5. 35aMa

e Makine 6grenmesine dayali web uygulamasinin gelistiriimesi

Sekil: 3.1 Arastirmanin temel asamalar1

Sinav degerlendirme sistemi, 2020-2021 egitim 6gretim yili siirecinde 6grencilerin girdikleri
deneme sinavlarindaki optik form bilgilerini okuyarak, her bir 6grencinin matematik, Tiirkge, din
kiiltiirii ve ahlak bilgisi, inkilap tarihi ve Atatiirk¢iiliik, Ingilizce ve fen bilimleri derslerindeki
dogru yanlig sayilarini kaydetmistir. Donem boyunca Ogrenciler 34 adet deneme sinavina

girmislerdir.
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Ogrenci bilgi formu, dgrencilerin cinsiyet, kardes sayisi, anne ve baba egitim diizeyleri gibi
demografik bilgilerinin yer aldigi 11 sorudan olusmaktadir. Bu form EK 4’te paylasiimistir. 8.
sinif 6grencilerinin donem sonunda Milli Egitim Bakanligi’nin hazirladigt LGS smavindan

aldiklar1 puan, LGS sinav sonucu olarak kullanilmistir.

Ogrenci bilgi formlar1 (EK 4) LGS sinavina girmeden dnce dgrencilere uygulanmustir. Her bir
O0grenci ve velisi ile iletisime gecilerek, formlarin internet iizerinden veli kontroliinde
doldurulmas1 saglanmistir. Ogrencilerin girdikleri deneme smavlarindaki cevap formlar
degerlendirilerek her bir 6grencinin girmis oldugu farkli dersteki sinavinin dogru, yanlis ve net
bilgisini kaydedilmistir. LGS sinav sonuglari agiklandiktan sonra, okul idaresi ile iletisime

gecilerek her bir 6grencinin LGS siav sonug bilgisi, teker teker kayit altina alinmistir.

Ogrenci bilgi formlarindan elde edilen nicel verilerin istatistiksel analizi SPSS 25 paket programi

ile yapilmistir

3.1. Demografik Degiskenlere iliskin Betimsel Istatistikler

Ogrencilerin cinsiyet, kardes sayis1, anne ve baba egitim diizeyi gibi demografik degiskenlere

iligkin betimsel istatistikleri Tablo 3.1°de verilmistir.

Tablo 3.1: Demografik degiskenlere iliskin betimsel istatistikler

Degisenler Diizey n %
Cinsiyet Erkek 37 54.4
Kadin 31 45.6

Yok 4 5.9
1 32 47.1
Kardes sayisi > 19 779
3 ve iizeri 13 19.1
Tlkokul 19 27.9
Ortaokul 14 20.6
Anne egitim diizeyi Lise 20 29.4
Universite 12 17.6

Yiiksek lisans 3 4.4
Tlkokul 11 16.2
Ortaokul 13 19.1
Baba egitim diizeyi Lise 23 33.8
Universite 18 26.5

Yiiksek lisans 3 4.4
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Evet 36 52.9

Sosyal aktivite katilim

Hayir 32 47.1

Kitap okuma ::)i 680 222
Ozel oda I_IIE:;; i(8) 24513
Bilgisayar/Tablet :;/;:r 671 ?g;
Cep telefonu I-IIE:;;[r ig Zi
Sinif tekrari I_IIE;/;:I, éé ;;461
Akademik destek }IIE ;/;ltr 4212 2?;

Tablo 3.1°de goriildiagii belirtildigi lizere, 6grencilerin %54.4°1 erkek, %45.6’s1 kadindir. Kardes
say1st bilgisi i¢in 4 diizey kullanilmistir. Kardes sayis1 bakimindan 4 6grencinin (%5.9) kardesi
yoktur. Ogrencilerin yariya yakinmn ise tek kardesi vardir (%47,1). Anne egitim diizeyi
bakimindan 6grenci annelerinin %29,4’1 lise, %27,9’u ilkokul, %20,6’s1 ortaokul mezunu,
%17,6’s1 lniversite, %4,4’t yiiksek lisans seviyesinde mezundur. Baba egitim diizeyi
bakimindan 6grencilerin babalarinin %33,8’1 lise, %26,5°1 liniversite, %19,1°1 ortaokul, %16,2’si
ilkokul ve %4.4’ii yiiksek lisans seviyesinde mezundur. Ogrencilerin yaridan fazlasi (%52,6)
sosyal aktivitelere katilmaktadir. Ogrencilerin gogunlugunun (%88,2) kitap okuma aliskanlig
vardir. Ogrencilerin yaridan fazlasinin (%85,3) kendilerine ait 6zel odalar1 bulunmaktadir.
Sadece 7 o6grencinin (%10,3) bilgisayar ve tableti yok iken; 15 &grencinin de (%22,1) cep
telefonu bulunmamaktadir. Smif tekrarina kalan 6grenci orami ise %17,6 iken; 56 Ggrenci
(%82,4) 8. sini1fa kadar sinif tekrarina hi¢ kalmamistir. Akademik destek bakimindan 6grencilerin
yaridan fazlasi (%61,8) okul haricinde 6zel ders alirken, 6grencilerin %38,2’si herhangi bir 6zel

ders almamustir.
3.2. Ogrencilerin Ders Basarilarina iliskin Betimsel Istatistikler
Ogrenciler, 2020 yili eyliil ayindan 2021 yili haziran ayina kadar 34 adet deneme sinavina

girmislerdir. Ogrencilerin ders basarilarina iliskin hesaplanan ortalama net degerlerinin ve

girdikleri LGS sinavi puanina iliskin betimsel istatistik degerleri Tablo 3.2’de verilmistir.
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Tablo 3.2: Ogrencilerin ders basarilarina iliskin betimsel istatistikler

Degiskenler Minimum Maksimum Ortalama Ortanca S;:g?na;t Varyans

Tiirkge dersi ortalama
neti

Matematik dersi
ortalama neti

Inkilap tarihi dersi

-0.144 17.344 10.168 11.472 5.134 26.355

-0.709 15.647  5.533 4.353 4.988 24.875

! -0.367 9.093 5038 6104 2831 8013
ortalama neti

Din kultiirt ve ahlak

bilgisi dersi ortalama -0.332 9.286 5.774 6.531 2.777 7.714
neti

E;%ilhzce dersi ortalama -1.000 9587 4913 5209 3506  12.292

Fen Bilimleri dersi

. -0.259 17.656  8.683 8.653 5.875 34.516
ortalama neti
LGS Puani 190.855 45}__)'91 318.771 190.855 78.877 6221.643

Tablo 3.2’de belirtildigi {izere, varyansin en kii¢iik oldugu ders din Kiiltiirii ve ahlak bilgisi iken;
en biiylik oldugu ders fen bilimleri dersidir. Buradan fen bilimleri dersinin basar1 degiskenin
heterojenliginin ¢ok fazla oldugu anlasilmaktadir. Fen bilimleri dersine kiyasla din kiiltiirii ve
ahlak bilgisi dersi basar1 degiskeninin daha homojen oldugu sdylenebilir. Tiirkge, fen bilimleri
ve matematik derslerindeki soru sayilar1 birbirine (20’ser soru) esit oldugu igin, ortalama
degerleri iizerinden 6grencilerin Tiirkce dersinde daha basarili oldugu tespit edilmistir. Inkilap
tarihi ve Atatiirkgiiliik, din kiiltiirii ve ahlak bilgisi ve Ingilizce derslerinin soru sayilari da
birbirine esit oldugu i¢in (10’ar soru) bu dort ders iginde 6grencilerin din kiiltiirii ve ahlak bilgisi

dersinde daha basarili oldugu tespit edilmistir.

3.3. Ogrencilerin Ders Basarilarimin Normallik Analizi

Ogrencilerin egitim &gretim yili siiresince girdikleri deneme smav sonuglarmin ortalama
degerlerinin normallik analizi sonuglar1 Tablo 3.3’te paylasilmistir. Tablo 3.3’de goriildiigii

tizere, ilgili degiskenler normal dagilim varsayimini saglamamaktadir (p < 0.05).

Tablo 3.3: Ogrencilerin ders basarilarina iliskin degiskenlerin garpiklik, basiklik katsayilar1 ve
normallik testi sonuglari

Degiskenler Carpikhk  Basikhk Shapiro-Wilk

Tiirk¢e kursu ortalama neti -0.507 -0.978 0.922 (< 0.001)
Matematik kursu ortalama neti 0.452 -1.124 0.897 (< 0.001)
Inkilap Tarihi kursu ortalama neti -0.447 -1.196 0.910 (<0.001)
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Din Kiiltiirii kursu ortalama neti -0.841 -0.417 0.884 (<0.001)

Ingilizce kursu ortalama neti -0.182 -1.538 0.889 (<0.001)
Fen Bilimleri kursu ortalama neti -0.061 -1.547 0.903 (<0.001)
LGS Puani -0.013 -1.449 0.923 (<0.001)

3.4. LGS Puanlari ile Deneme Sinavlar1 Arasindaki liski

Ogrencilerin LGS puanlari ile 8. Smifta girdikleri deneme sinavlar arasindaki basar iliski Sekil

3.2°de verilmistir.

turkceortalama
matematikortalama
inkilaportalama
dinortalama
ingilizceortalama
fenortalama
lgspuan

turkceortalama 1.00 0.88 0.96 0.96 0.89 0.95 0.94 8

matematikortalama 0.88 1.00 0.86 0.82 0.87 0.94 0.93 [f0-6

inkilaportalama 0.96 0.86 1.00 0.93 0.88 0.94 0.92 2;
dinortalama 0.96 0.82 0.93 1.00 0.86 0.91 0.89 | f0
ingilizceortalama 0.89 0.87 0.88 0.86 1.00 0.91 0.92 zi
fenortalama 0.95 0.94 0.94 0.91 0.91 1.00 0.96 0:6

0.8

lgspuan |0.94 0.93 0.92 0.89 0.92 0.96 1.00
4

Sekil 3.2: Ogrencilerin LGS puanlari ile deneme sinavlari arasindaki basari iliskisi

Sekil 3.2°de belirtildigi {lizere, deneme sinavlarinda basarili olunan derslerin, LGS puani ile
iliskisi degerlendirildiginde; fen bilgisi dersindeki basar1 ile LGS puani arasindaki iligki diger
derslere gore daha yiiksektir (0,96). Fen bilgisi dersini sirasiyla Tiirk¢e (0,94) ve matematik
(0,93) dersleri takip etmektedir. Matematik dersini esit agirlikta inkilap tarihi ve Atatiirkgiiliik ile
Ingilizce dersleri takip etmektedir. Deneme sinavlarinda, Din kiiltiirii ve ahlak bilgisi dersindeki
basar1 ile LGS puani arasindaki iligki diger derslere gore en geridedir ve korelasyon katsayisi

0,89 olarak hesaplanmistir.
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3.5. LGS Puanim Etkileyen Faktorlerin incelenmesi

Anket verilerine gore LGS puanini etkileyen faktorler incelenmistir ve Tablo 3.4°te 6zetlenmistir.
Ogrencilerin ders basarilarina iliskin elde edilen sonuglar normal dagilim varsaymmini
saglamadigi icin bagimsiz iki grubun karsilastirilmasinda Mann Whitney-U testi, bagimsiz
ikiden fazla grubun karsilastirilmasinda ise Kruskal-Wallis-H testi kullanilmistir. Bonferroni

diizeltmeli ¢oklu karsilagtirma testi ile anlamli farkliliga sahip olan gruplar belirlenmistir.

Tablo 3.4: LGS puanini etkileyen faktorlerin incelenmesi

Degisenler Diizey Ortalama  Standartsapma  p-degeri
.. Erkek 308.149 80.656
Cinsiyet Kiz 331.448 76.047 0.284
Yok 288.977 88.504
1 337.475 73.854
Kardes sayis1 > 310578 91.194 0.202
3 ve lzeri 293.871 64.864
Tlkokul 284.298 73.337
Ortaokul 276.946 80.420
Anne egitim diizeyi Lise 352.366 70.560 0.004
Universite 357.791 63.262
Yiiksek lisans 352.234 55.089
Tlkokul 248.914 67.662
Ortaokul 282.775 74.212
Baba egitim diizeyi Lise 320.554 71.080 <0.001
Universite 369.152 52.511
Yiiksek lisans 414.936 38.213
. Hayir 317.120 78.917
Sosyal aktivite katilimi Evet 320,238 79.932 0.839
. Hayir 324.398 102.053
Kitap okuma Evet 318.021 76.320 0.753
) Hayir 322.026 73.688
Ozel oda Evet 318.210 80.334 0.849
o Hayir 314.307 79.216
Bilgisayar/Tablet Evet 319283 70,482 0.912
Hayir 307.565 87.797
Cep telefonu Evet 321.942 76.776 0.539
Hayir 324.008 76.988
Sinif tekrari Evet 294,329 86.420 0.210
. Hayir 282.229 70.198
Akademik destek Evet 377,800 52 206 <0.001
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Tablo 3.4’te belirtildigi lizere cinsiyet degiskeni ile degerlendirildiginde; kiz dgrencilerin LGS
basarisi, erkek Ogrencilere gore daha yiiksektir ve kiz Ogrencilerin ortalama puan degeri
331.448’dir. Kiz 6grencilerinin LGS sinav basarist ile erkek 6grencilerin LGS sinav basarisi

arasindaki ortalama farklilik istatistiksel olarak anlamli degildir. (p =0.284).

Kardes sayilar1 bakimindan tek kardesi olan 6grencilerin LGS basar1 ortalamasi1 337.475 ile diger
gruplardan dndedir. Tek kardesi olan grubu sirasiyla iki kardesi olan 6grenciler (310.578), ii¢ ve
tizeri kardesi olan 6grenciler (293.871) ve kardesi olmayan 6grenciler (288.377) takip etmistir.
Kardesi olmayan, tek kardesli, iki kardesli veya ii¢ ve {izeri kardesi olan 6grencilerin LGS sinav

basarisi arasindaki ortalama farklilik istatistiksel olarak anlamli degildir (p =0.202).

Anne egitim diizeyi bakimindan {iniversite mezunu annelerin ¢ocuklarmin LGS bagar1 ortalamasi
357.791 bulunarak, diger gruplarm oniinde yer almustir. Universite mezunu annelerin
cocuklarini, ortalama LGS puan1 352.366 ile lise mezunu annelerin ¢ocuklari takip etmistir. Lise
mezunu annelerin ¢ocuklarini, yiiksek lisans mezunu annelerin ¢ocuklar1 az bir farkla geriden
takip ederek LGS puanlarinin ortalamasi 352.234 tiir. Ortaokuldan mezun annelerin ¢ocuklarinin
LGS puanlarinin ortalama degeri 276.946°dr. ilkokul mezunu annelerin ¢ocuklarmin LGS
puanlarmin ortalama degeri 284.298’dir ve son sirada yer almistir. Anne egitim diizeyi
bakimindan annesi ilkokul, ortaokul, lise veya {iniversite mezunu olan dgrencilerin LGS sinav
basaris1 arasindaki ortalama farklilik istatistiksel olarak anlamlidir (p =0.004). Anne egitim

diizeyi, 6grencinin LGS sinav basarisini etkilemektedir.

Baba egitim diizeyi agisindan degerlendirildigi zaman, yliksek lisans mezunu babalarin
cocuklariin daha basarili oldugu gézlenmistir. Babalar: yiiksek lisans yapan 6grencilerin LGS
puanlariin ortalama degeri 414.936°dir. Bu grubu sirasiyla iiniversitesi mezunu olanlar
(369.152), lise mezunu olanlar (320.554), ortaokul mezunu olanlar (282.775) ve ilkokul
mezunu olanlar (248.914) takip etmistir. Bu sonug beklenen ve normal kabul edilebilecek bir
durumdur. p degeri 0.001’den daha kiiciik hesaplanarak, baba egitim diizeyi bakimindan
ogrencilerin LGS sinav basarilar arasinda anlamli farkin oldugu tespit edilmistir. Baba egitim
diizeyi ile ilgili yapilan Bonferroni test sonucuna gore ilkokul-iiniversite (p =0.000), ilkokul-
yiiksek lisans (p =0.010) ve ortaokul-iiniversite (p =0.047) mezunu gruplar arasinda fark

bulunmustur.
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Sosyal aktiviteler bakimindan, sosyal aktivitelere katilan 6grencilerin LGS basar1 ortalamalari
(320.238), sosyal aktivitelere katilmayan ogrencilere (317.120) nazaran yiiksektir. sosyal
aktiviteye katilan 6grenciler ile sosyal aktiviteye katilmayan 6grencilerin LGS sinav basarisi

arasindaki ortalama farklilik istatistiksel olarak anlamli degildir. (p =0.839)

Kitap okuyan 6grencilerin LGS basari puanlarinin ortalamasi 318.021 puan ile kitap okumayan
Ogrencilerden daha diisiik c¢ikmistir. Kitap okumayan oOgrencilerin LGS puan ortalamasi
324.398dir. Kitap okuyan 6grencilerin LGS sinav basarisi ile kitap okumayan 6grencilerin LGS

sinav basarisi arasindaki ortalama farklilik istatistiksel olarak anlamli degildir (p = 0.753).

Ozel odaya sahip olan dgrencilerin LGS puanlarinin ortalamasi (318.210), zel odaya sahip
olmayan &grencilerin LGS puanlarindan (322.026) daha diisiiktiir. Ozel odasi olmayan
ogrencilerin Ozel orasi olan dgrencilerin LGS simav basarist ile 6zel odasi olmayan égrencilerin

LGS simav basaris1 arasindaki ortalama farklilik istatistiksel olarak anlamli degildir (p = 0.849).

Bilgisayar veya tableti olan 6grencilerin LGS puanlarinin ortalamasi 319.283 ile bilgisayar veya
tableti olmayan O&grencilerin LGS puanlarinin  ortalamasindan (314.307) yiiksektir.
Bilgisayar/tableti olan 6grencilerin LGS sinav basarisi ile bilgisayar/tableti olmayan 6grencilerin

LGS sinav basarisi arasindaki ortalama farklilik istatistiksel olarak anlamli degildir (p =0.912).

Cep telefonu olan dgrencilerin LGS puanlarinin ortalamasi 321.942 ile cep telefonu olmayan
ogrencilerin LGS puanlarinin ortalamasindan yiiksektir (307.565). Cep telefonu olan
ogrencilerin LGS sinav basarisi ile cep telefonu olmayan &grencilerin LGS sinav basarisi

arasindaki ortalama farklilik istatistiksel olarak anlamli degildir (p =0.539).

Smif tekrarina kalan 6grencilerin LGS puanlarinin ortalamas1 294.329 iken; smif tekrarina
kalmayan Ogrencilerin LGS puanlarinin ortalamas1 324.008’dir. Simif tekrarina kalan
ogrencilerin LGS puanlarinin ortalamasi, siif tekrarina kalmayanlara gére daha diisiiktiir. Bu
grup icin standart sapma degerleri sinif tekrarina kalan 6grencilerde 86.420 iken, sinif tekrarma
kalmayan 6grencilerde 76.988’dir. Sinif tekrarina kalan 6grencilerin LGS sinav basarisi ile sinif
tekrarina kalmayan 6grencilerin LGS sinav basaris1 arasindaki ortalama farklilik istatistiksel

olarak anlamli degildir (p =0.210).
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Akademik destek alarak(kursa katilmak veya 6zel ders almak) sinava hazirlanan 6grencilerin
LGS puanlariin ortalamast 377.800 iken; bu deger akademik destek almadan sinava hazirlanan
ogrencilerde 282.229°dur. Akademik destek alarak sinava hazirlanan 6grencilerin LGS sinav
basaris1 ile akademik destek almadan smava hazirlanan 6grencilerin LGS smav basarisi

arasindaki ortalama farklilik istatistiksel olarak anlamli anlamlidir (p <0.001).

3.6. MARS Model Sonuglar:

MARS modelinin parametre tahminleri i¢in R programindan yararlanilmistir. Bu programda yer
alan earth paketi kullanilmistir. Oncellikle modelin ayar (tuning) parametrelerinin tahmin
edilmesi gerekmektedir. Bunlar etkilesim (interaction) derecesi ve terim sayisidir. Bu nedenle
1zgara (grid) arama algoritmasi ve k katli capraz gecerlilik kullanilarak bu iki parametrenin
optimal degerleri elde edilmistir. Bu islem yapilirken tahmin hatasi minimize edilmistir ve K
degeri 10 olarak belirlenmistir. Bu islem igin caret paketinden yararlanilmistir. Elde edilen
sonuclar Sekil 3.3’te verilmistir. Sekil 3.3’te verilen sonuglara gére optimal etkilesim derecesi 1,

terim sayis1 ise 7 olarak elde edilmistir.

0.93-

=
7o)

Product Degree
1

—— 9

o

~

=3

Rsquared (Cross-Validation)
S\D

0.81-

' ' ' ' '
0 25 50 75 100
#Terms

Sekil 3.3: Capraz gegerlilik ve 1zgara arama algoritmasi sonucu elde edilen MARS modelinin

ayar parametreleri.

MARS modelinin ayar parametreleri belirlendikten sonra earth paketi kullanilarak model

parametreleri elde edilmistir. Sonuglar Tablo 3.5’te verilmistir.
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Tablo 3.5: MARS modelinin parametre tahminleri ve temel fonksiyonlari

Parametre tahmini Temel fonksiyon

285.597 Sabit terim

-16.241 Kardes sayisi (3 ve lizeri)

13.728 Anne egitim diizeyi (Ortaokul)

-11.965 max(0, 5.936-Matematik dersi ortalama net sayisi)
4.060 max(0,Matematik dersi ortalama net sayis1 - 5.936)
9.610 max(0, Inkilap Tar. ve Ata. dersi ortalama net sayis1 - 1.730)
5.504 max(0, Ingilizce dersi ortalama net sayis1 - 1.466)
GRSq 0.933

R? 0.954
GCV 423.003
RSS 18817.430

Tablo 3.5 incelendiginde, elde edilen sonuglara gore temel fonksiyon sayisi 6’dir. MARS modeli
degisken se¢im islemini otomatik olarak yapmaktadir. Model sonuglarina gére anlamli olan
degiskenler: kardes sayisi, anne egitimi, matematik dersinin ortalamasi, inkilap tarihi ve
Atatiirkciiliik dersinin ortalamas1 ve Ingilizce dersinin ortalamasidir. Sabit terim degeri 285.597

olarak tespit edilmistir.

Kardes sayis1 3 ve tizeri oldugu durumda parametre tahmin degeri —16.241 bulunmustur. Kardes

say1s1 3 ve iizeri oldugu zaman grenci basarisinin diistiigi tespit edilmistir.

Anne egitiminin ortaokul seviyesinde oldugu durumda parametre tahmin degeri 13.728

bulunmustur. Ortaokul mezunu anneler, 6grenci basarisini olumlu yonde etkilemektedir.

Matematik dersinin biikiim noktasi 5.936 olarak bulunmustur. Eger &grencinin matematik
dersindeki ortalama net sayis1 5.936’dan kiigiikse; parametre tahmin katsayisi -11.965 olarak
tespit edilmistir. Burada tespit edilen durum sudur, matematik dersinin ortalama net sayisi
5.936’dan kii¢lik olmasi G6grencinin bagarisini olumsuz etkilemektedir. Bununla beraber,
matematik dersinin ortalama net sayisi, 5.936’dan biiyiikk oldugu zaman parametre tahmin
katsayis1 4.060 olmaktadir. Matematik dersindeki ortalama net sayis1 5.946’y1 gectigi zaman,

Ogrencinin basarist olumlu etkilenmektedir.
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Inkilap tarihi ve Atatiirkgiiliik dersi icin biikiim noktas1 1.730 olarak bulunmustur. Bu dersin

ortalama net sayis1 1.73’iin lizerine ¢iktiginda parametre tahmin degeri 9.610 bulunmustur.

Ingilizce dersi i¢in biikiim noktas1 1.466 olarak bulunmustur. Ingilizce ortalama net sayisi

1.466'nin lizerine ¢iktiginda parametre tahmin degeri 5.504 bulunmustur.

GCV degeri 423.003 olarak hesaplanmistir. GRSq ve R? degerleri ise sirastyla 0.933 ve 0.954
olarak elde edilmistir. AKT degeri ise 18817.430 olarak elde edilmistir.

Sekil 3.4’de MARS modelinin artik incelemesi paylagilmistir.

Residuals vs Fitted Residual QQ
S e o
] o * . 8 d"
w 8 7] o.o . . P .. g 8 — 0’..
@ : ‘e o * .. ° o |
_g —_— *q _® o e &
8 o e 8 dq
1'e o . . ¢ o .:.0 o o
5 DN . . » 8 )
.:: . E 57 Ll
o 13e i
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T T T T T l ¥ et
200 250 300 350 400 450 B8 2 & 1 28 3
Fitted Normal Quantiles

Sekil 3.4: MARS modeli i¢in model uyumunun incelenmesi

Sekil 3.4’te belirtildigi lizere artik deger incelemesi yapilmistir. Burada artik olarak
incelenebilecek 3 tane gozlem tespit edilmistir. 13., 59. ve 19. gozlem degerleridir. Bu artiklar
calismanin normallik varsayimini bozmadigi i¢in ¢alismadan ¢ikarilmamistir. Sekil 3.5’te temel

fonksiyonlara ait grafikler verilmistir.
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Sekil 3.5. Temel fonksiyonlarin grafiksel incelenmesi

Anlamli olan 5 degiskene iliskin diiglim noktalar1 Sekil 3.5’teki grafikler ile 6zetlenmistir. Sekil
3.5’te belirtildigi iizere kardes sayis1 0,1 ve 2 iken; bu durum Ogrencinin LGS puanim
etkilememektedir. Kardes sayis1 3 ve iizerine ¢iktig1 zaman, 6grencinin LGS puani diigsmektedir.
Dolayisiyla kardes sayisi 3 ve tizeri oldugu durum, LGS puani iizerinde olumsuz etkiye sahiptir.
Ayni zamanda anne egitim diizeyi ortaokul oldugunda diger egitim diizeylerine gére LGS puani
tizerinde pozitif bir etkiye sahiptir. Matematik dersinin ortalama net sayisinin LGS puam
tizerinde 2 tane kirilma noktast vardir. 5.936 degerinde regresyon dogrusunun egimi
degismektedir. Matematik net sayisinin 5.936’nin altinda olmasi LGS puanmi olumsuz
etkilerken; bu saymin {istiindeki net sayis1t LGS puanini olumlu etkilemektedir. Inkilap tarihi ve
Atatlirkgiiliik dersindeki ortalama net sayis1 1.73’¢ kadar, LGS smavini etkilemezken; 1.73’{in
lizerine ¢ikildiginda LGS smavim pozitif etkilemektedir. Ingilizce dersinin regresyon grafigi;
Inkilap tarihi ve Atatiirkgiiliik dersinin grafigine benzerlik gdstermektedir. Ingilizce dersindeki
ortalama net sayisi 1.466’ya kadar, LGS smavin etkilemezken; 1.466’nin iizerine ¢ikildiginda

LGS sinavini pozitif etkilemektedir.

Sekil 3.6’te anlamli bulunan degiskenlerin 6nem dereceleri GCV ve AKT kriterlerine gore

verilmistir.
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Sekil 3.6. GCV ve AKT temelli degiskenlerin 6nem dereceleri

Sekil 3.6’te hangi degiskenlerin 6nem dereceleriyle beraber daha anlamli oldugu bulunmustur.

Bu durum AKT veya GCV degerleri iizerinden hesaplanmistir. Sonug itibariyle Inkilap tarihi ve

Atatlirk¢iiliik dersinin ortalama net sayisi en énemli degisken olarak bulunmustur. LGS puani

tizerinde 6nem derecesine gore degiskenlerin siralamasi sirasiyla asagidaki gibidir;

1. Inkilap tarihi ve Atatiirkgiiliik dersi neti

2. Matematik dersi neti
3. Ingilizce dersi neti

4. Kardes sayisi
5

Anne egitim diizeyidir.

Sekil

3.77”da MARS modelinin tahmin degerleri ger¢ek degerler ile karsilagtirilmistir.
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Sekil 3.7: MARS modelinin tahmin degerlerinin gercek degerler ile karsilagtirilmasi.
Sekil 3.7°de belirtildigi iizere, kirmiz1 kareler mars modeli ile tahmin edilen degerleri, siyah

noktalar gercek degerleri belirtmektedir. MARS modeli ile yapilan tahmin degerleri gercek

degerlere olduk¢a yakindir. Bu da modelin ilgili veriyi modellemedeki basarisin1 gosterir.
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4. GELISTIRILEN WEB PROGRAMI

Ogrencilerin LGS puanlarmi tahmin etmek i¢in web tabanli, makine dgrenmesine dayali bir
program gelistirilmistir. Uygulamanin gelistirilmesinde hizli uygulama gelistirme modeli tercih
edilmistir. Kapsami ve gereksinimi sinirlandirilan g¢alismada, hizli uygulama gelistirme
modelinin tercih edilme sebepleri diisiik maliyet, hizli gelistirme ve teslim etme olarak
belirtilebilir (Beynon, 1999). Calismanin gelistirilmesi R Shiny programinda yapilmistir.
Program bulut tabanli olup, isletim sisteminden ve web tarayicilarindan bagimsiz ¢alismaktadir.

Gelistirilen ~web  programina  https://beststat.shinyapps.io/lgspuan/ adresinden

erisilebilmektedir.

Programin giris ekran1 Sekil 4.1°de paylasilmigtir

LGS Puani Ogrenci Profili Tavsiyeler

L65'ye 7
L e
caligma rehberi
e e P

e o
Makirad ity

Kardes sayinizi belirtiniz

0 -

Annenizin egitim duzeyini belirtiniz
Ilkokul -
Matematik kursu ortalama netinizi belirtiniz

Inkilap kursu ortalama netinizi belirtiniz

Ingilizce kursu ortalama netinizi belirtiniz

Sekil 4.1: Programin giris ekrani

Sekil 4.1°de belirtildigi tizere 6grenciden kardes sayis1 ve anne egitim diizeyi ile birlikte deneme
sinavlarindan aldi11 matematik, inkilap tarihi ve Atatiirkgiiliik ile Ingilizce ortalama net sayilarini
girmesi istenmektedir. Bilgi girisi yapildiktan sonra “LGS puanini tahmin et” diigmesine

tiklandiktan sonra, makine 6grenmesine dayal bir sekilde uygulama sonug tliretmektedir.

Kardesi olmayan, anne egitim seviyesi ilkokul, matematik dersi ortalama net sayis1 10, inkilap
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tarihi ve Atatiirkgiiliik dersi ortalama net sayis1 ve Ingilizce dersi ortalama net sayis1 5 olan

Ogrenci i¢in ¢alisma ekrani Sekil 4.2°de belirtilmistir.

LGS Puani Ogrenci Profili Tavsiyeler

B,

LGS'ye
[ = Meprewst
caligma rehberi

) s i Atk

e L] Ko
Nuim'm'lﬂ

Kardes sayinizi belirtiniz

0 -

Annenizin egitim duzeyini belirtiniz

Ilkokul v

Matematik kursu ortalama netinizi belirtiniz

10

Inkilap kursu ortalama netinizi belirtiniz

5

Ingilizce kursu ortalama netinizi belirtiniz

5

Sekil 4.2: Web programinin ¢alisma esnasindaki ekran goriintiisii
Kardesi olmayan, anne egitimi seviyesi ilkokul, sirasiyla matematik, inkilap tarihi ve

Atatiirkgiiliik ile Ingilizce derslerinin ortalama neti 10, 5, 5 olan dgrenci icin; Sekil 4.3’te

belirtildigi tizere LGS Puani sekmesinde hesaplanan LGS puani 345.106°dur.
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- LGS Puani Ogrenci Profili Tavsiyeler
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LGS puanini tahmin et !

Sekil 4.3: MARS modeli ile tahmin edilen LGS puam

Sekil 4.4’te kullanicinin girdigi bilgiler ile olusturulan “Ogrenci Profili” sekmesi paylasilmistir.

= LGS Puani Ogrenci Profili Tavsiyeler
I.GS'yej
cahigma rehberi
ke b

—

v Kardes sayisi: 0

B s ek

= ARy
Anne egitim duzeyi: llkokul

Kardes sayinizi belirtiniz
IMatematik kurs ortalamasi: 10
0 -
Inkilap kurs ortalamasi: 5

Annenizin egitim duzeyini belirtiniz
Ingilizce kurs ortalamasi: 5

Ilkakul v

Matematik kursu ortalama netinizi belirtiniz

10

Inkilap kursu ortalama netinizi belirtiniz

5

Ingilizce kursu ortalama netinizi belirtiniz

5

Sekil 4.4: “Ogrenci Profili” sekmesi

Sekil 4.5’te MARS modelinin diiglim noktalar1 dikkate alinarak olusturulan “Tavsiyeler”
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sekmesi yer almaktadir.

« LGS Puani Ogrenci Profili Tavsiyeler
g &
LGS'ye Z
: st
cahgma rehberi . . . .
. T IMatematik dersine daha cok zaman ayirman gerekli!
P 2y 'y
Nuﬁw'miﬁ

Kardes sayinizi belirtiniz

0 -

Annenizin egitim duzeyini belirtiniz

Ikokul A

Matematik kursu ortalama netinizi belirtiniz

3

Inkilap kursu ortalama netinizi belirtiniz

5

Ingilizce kursu ortalama netinizi belirtiniz

5

Sekil 4.5: “Tavsiyeler” sekmesi

Gelistirilen web programinda kayitl olan tavsiyeler, asagida listelenmistir.

e Matematik dersine daha ¢ok zaman ayirman gerekli!

Inkilap dersine daha fazla ¢alismamiz lazim!

e Ingilizce dersine daha fazla ¢calismamiz lazim!

e Matematik ve inkilap daha fazla ¢alis!

e Matematik ve Ingilizce daha fazla calis!

e Inkilap ve Ingilizce daha fazla calis!

e Olsun zamanimiz var. Daha verimli ¢alisarak puanimizi ytikseltebiliriz!

e Boyle devam!

Gelistirilen web uygulamasi, kullanicidan alinan veriler dogrultusunda, makine 6grenmesine

dayal1 bir sekilde gelistirilen algoritma dogrultusunda, yukaridaki onerileri kullanmaktadir.
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5. SONUC VE ONERILER

Egitim alaninda elde edilen veri kiimelerinin birbiriyle dogrusal bir iliskide olmamas1 nedeni ile
dogrusal ve parametrik olmayan tahmin yontemlerinden MARS modelinin kullanilmasinin
uygun olacagi goriilmiistiir. Bu yontem karmasik haldeki verilerin icerisinde yer alan iligkileri,
optimal veri doniistimleri ve karsilikli etkilesimler ile degerlendirerek uygun regresyon modeli
sunabilen bir yaklasimdir. Bu avantaji sayesinde biiyiik veri kiimelerinin karmasik iligkileri i¢in

kolayca regresyon modeli gelistirilebilmektedir.

MARS modeli bir taraftan hem agiklayic1 degiskenleri tek tek hem de degiskenlerin birbirleriyle
olan etkilesimlerini degerlendirerek, bagimli degiskeni agiklamaya calisirken; diger taraftan
olusturdugu temel fonksiyon ile olusturulan modeli agiklamaya calisir. Sonug itibariyle
olusturulan MARS modeli hem agiklayic1 degisken icin hem de degiskenler arasi etkilesimler

icin belirtilen temel fonksiyonlarin dogrusal kombinasyonu olarak ifade edilebilir (Tunay, 2001)

Ogrencilerin LGS puanim1 tahmin etmek iizere makine 6grenmesine dayali MARS modeli
tizerine kurulu bir web uygulamasi gelistirilmistir. MARS modelinin tahmin performanslarinin
degerlendirilmesi icin uyum iyiligi olgiitlerinden (GRSq, R?, GCV, RSS) faydalanilmustir.
Kurulan MARS tahmin modelinde 7 terim kullanilmistir. Bunlar: sabit terimle beraber, kardes
sayisi, anne egitim diizeyi ile deneme sinavlarindaki matematik, Ingilizce ve inkilap tarihi ve
Atatlirk¢iilik derslerindeki ortalama net sayisidir. En diisik GCV (423.003) ve AKT
(18817.430) temel alinarak hesaplanan GRSq (0.933) ve capraz gegerlilik R?(0.954) uyum

tyiligi dl¢iitlerinin oldukga iyi sonug¢ verdigi gézlenmistir.

Anne egitim diizeyi ortaokul seviyesinde ise 6grenci basarisinin arttig1 gdzlenmistir (Anne egitim
seviye ortaokul oldugunda parametre tahmin degeri 13.728 olarak bulunmustur.) Bu durum
ogrencinin LGS basarisini pozitif olarak etkilemektedir. Bununla beraber anne egitim seviyesi
ilkokul, lise, liniversite veya yiiksek lisans oldugunda 6grenci LGS basaris1 etkilenmemektedir.
Sosyolojik olarak durum su sekilde yorumlanabilir: anne ilkokul mezunu oldugunda muhtemelen
ilgili 6gretim faaliyetine katilamiyor, ailesinde okuryazar orani ¢ok diisiik veya aile iginde
Ogretime gereken Onem verilmemistir. Ortaokul mezunu anneler iginse durum su sekilde
yorumlanabilir, kendi hedefine ulasamamis anne, cocugunun Ogrenimine destek vererek

cocugunun hedeflerine ulasmasina olumlu katki saglayabilmektedir. Bunun i¢in de ¢ocugunun
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tizerinde olumlu etkiye sahiptir. Yani ¢ocugunun 6devlerini veya kurslarini takip ediyor, onu
motive ediyor seklinde degerlendirilebilir. Lise, iiniversite ve yiiksek lisans mezunu anneler ise
is hayatinda c¢ok fazla yer almaktadirlar (Keskin, 2018). Is hayatinda fazla yer aldig1 igin
Ogrencisini takip etmekte glicliik yasayabilmektedirler. Bu ylizden ¢ocuklarinin egitimine
gereken Onemi gosteremiyor olabilirler. Ciinkii kendileri is hayatinda ¢ok yer aldiklar igin
mesailerini daha ¢ok is hayatina ayirmaktadirlar. Cocukla gegcirdikleri mesai daha az olmaktadir.

Bu durum ise 6grencinin basarisini belirgin bir sekilde olumlu etkilememektedir.

Bu ¢alisma kapsaminda gelistirilen MARS modelinde, kardes sayis1 3 ve lizeri iken parametre
tahmin degeri —16.241 olarak bulunmustur. Kardes sayis1 3 ve iizeri oldugu durumda 6grenci
basarisi olumsuz etkilenmektedir. Bu durum beklendik bir sonugtur. Ciinkii kardes sayisinin fazla
olmasindan dolay1 kalabalik bir ortamda, yeteri kadar uygun bir ortam bulunmadig1 i¢in 68rencin

basarisinin diismesi beklendik bir sonuctur.

Inkilap tarihi ve Atatiirkgiiliik dersindeki basarinin dgrenci LGS basar1 puanini olumlu etkiledigi
tespit edilmistir (max(0, inkilap Tarihi ve Atatiirkgiilik ortalama - 1.730) fonksiyonu igin
parametre tahmin degeri 9.610 bulunmustur.) Bu sonug, Gengtiirk (2001)’iin lise diizeyinde
Ogrencilerin diploma notunu etkileyen faktorler lizerine yaptig1 ¢calismay1 desteklemektedir. Elde
edilen bulgulara gore, LGS basarisini olumlu etkilemek i¢in deneme sinavlarinda Inkilap tarihi

ve Atatiirkgiiliik dersindeki net sayisinin en az 1.73 degerinden yukarida olmas1 gerekmektedir.

Ingilizce dersindeki basarinm &grenci LGS basar1 puanini olumlu etkiledigi tespit edilmistir.
(max(0, Ingilizce ortalama - 1.466) fonksiyonu icin parametre tahmin degeri 5.504
bulunmustur.) Bu sonug, Ingilizce dersi basarinin, dgrencilerin akademik basarilari olumlu
etkiledigi Bas ve Beyhan (2012)’in ve Kazazoglu (2013)’nun c¢alismalarin1 desteklemektedir.
Elde edilen bulgulara gore, LGS basarisini olumlu etkilemek i¢in deneme smavlarinda Ingilizce

dersindeki net sayisinin en az 5.504 degerinden yukarida olmasi gerekmektedir.

Matematik dersinin LGS basarini iki yonde etkiledigi tespit edilmistir. Deneme sinavlarindaki
matematik net sayist 5.936’nin altinda oldugu zaman LGS puanint olumsuz etkilemektedir
(max(0, 5.936-Matematik ortalama) fonksiyonu igin parametre tahmin degeri -11.965tir).
Matematik dersindeki net sayisi 5.936’nin iizerinde oldugunda ise LGS basarisi olumlu

etkilenmektedir (max(0,matematik ortalama - 5.936) fonksiyonu i¢in parametre tahmin degeri
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4.060’t1ir). Bu sonug, matematik basarisi ile 6grencinin diger derslerdeki problem ¢6zme becerisi
ve basarisi arasinda anlamli ve pozitif bir etki oldugunu destekleyen calismalar1 desteklemektedir
(Ozsoy, 2005; Sentiirk, 2010). Bu sonug ile matematik dersinde hi¢ soru ¢6zmemenin bile LGS

basarisini olumsuz etkiledigi yorumu yapilabilir.

Literatiirdeki ¢aligmalardan farkli olarak, bu ¢calismada, makine 6§renmesi ile 6grencilerin LGS
puanlarin1 tahmin etmek amaciyla MARS modeli kullanilarak yeni tahmin denklemi
gerceklestirilmistir. Calisma sonucunda gelistirilen makine 6grenmesine dayalt web uygulamast,

interaktif bir sekilde kullanilabilir halde yaymlanmistir.
Calisma tek bir okul ile sinirlt oldugu icin, elde edilen bulgular ¢alisma yapilan okul ile sinirh
kalmistir. Ogrenciler i¢in, web uygulamasimin tavsiyeler tablosunda yer alan oneriler, konu

uzmanlari ile beraber ¢aligma yapilarak gelistirilebilir.

Calisma sonucunda elde edilen sonuglar, MARS modelinin ortaokul &grencilerinin LGS

puanlarini tahmin etmede kullanilabilecek 6nemli bir segenek olabilecegini gdstermistir.

33



KAYNAKLAR

Akgiin, E., Salman, Y. B., .Ayvaz, S., ve Karadeniz, S. (2020). Makine Ogrenmesi ile Tahmin:
Akademik Basar1 Ornegi. Egitimde Yapay Zeka: Kuramdan Uygulamaya. Pegem A
Yayincilik, Ankara, s. 283-304.

Albayrak, A. S., ve Yilmaz, S. K. (2009). Veri Madenciligi: Karar Agaci Algoritmalar ve IMKB
Verileri Uzerine Bir Uygulama. Suleyman Demirel University Journal of Faculty of
Economics & Administrative Sciences, 14(1): 31-52.

Argiliden, Y. (2008). Veri madenciligi: Veriden bilgiye, masraftan degere. Arge Danigsmanlik,
Istanbul.

Arzu, A. R., ve Onder, H. (2013). Farkl1 veri yapilarinda kullanilabilecek regresyon yontemleri.
Anadolu Tarum Bilimleri Dergisi, 28, s. 168-174.

Aydogan, M., ve Karci, A. (2018). Meslek Yiiksekokulu Ogrencilerinin Bagar1 Performanslarmin
Makine Ogrenmesi Yontemleri ile Analizi. 2. International Symposium on
Multidisciplinary Studies and Innovative Technologies. 19-20-21 Ekim 2018, Ankara

Bagc, B., ve Hos, S. (2021). Tiirkiye’de Ekonomik Biiyiimenin Makroekonomik Gostergeler ile
Iliskisi: MARS Modeli. Ekonomi Isletme ve Maliye Arastirmalar: Dergisi, 3 (2): 193-202

Banks, D. L. (2001). Exploratory Data Analysis: Multivariate Approaches (Nonparametric
Regression). International Encyclopedia of the Social & Behavioral Sciences. Elsevier,
Amsterdam, s. 5164-5169.

Bas, G., ve Beyhan, O. (2012). Ingilizce Dersinde Yansitici Diisiinme Etkinliklerinin
Qgrencilerin Akademik Basarilarina ve Derse Yonelik Tutumlarina Etkisi. Amasya
Universitesi Egitim Fakiiltesi Dergisi, 1(2): 128-142.

Bayrak, F., ve Yurdugiil, H. (2015). E-Degerlendirme ve Doniit. The Turkish Online Journal of
Educational Technology, 449-465.

Beynon-Davies, P. (1999). Rapid Application Development (RAD): An Empirical Review.
European Journal of Information Systems. 8(3): 211-223.

Briand, L., Freimut, B., ve Vollei, F. (2004). Using multiple adaptive regression splines to
support decision making in code inspections. Journal of Systems and Software, 73(2): s.
205-217.

Chou, S. M., Lee, T. S., Shao, Y. E., ve Chen, I. F. (2004). Mining the breast cancer pattern using
artificial neural networks and multivariate adaptive regression splines. Expert Systems,
s.133-142.

Celik, S., Sengiil, T., Sengiil, A. Y., ve Hakan, 1. (2018). Tiiketici fiyat indeksini etkileyen bitkisel
ve hayvansal iiretim degerlerinin ¢ok degiskenli uyarlanabilir regresyon uzanimlar ile

incelenmesi: Tiirkiye 6rnegi. Journal of Awareness, s. 399-408.

Ekrem, O., Salman, O. K., Aksoy, B., ve Inan, S. A. (2020). Yapay zeka yontemleri kullanilarak

34



kalp hastaliginin tespiti. Miihendislik Bilimleri ve Tasarim Dergisi, 8: 241-254.

Everingham, Y., ve Sexton, J. (2011). An introduction to Multivariate Adaptive Regression
Splines for the cane industry. 33rd Annual Conference of the Australian Society of Sugar
Cane Technologists. Mackay.

Eyduran, E., Akin, M., ve Peral Eyduran, S. (2019). Application of Multivariate Adaptive
Regression Splines in Agricultural Sciences through R Software. Nobel Bilimsel Eserleri,
Istanbul

Ferreruela, 1. C. (2008). Explaining Patterns of Broadband Development in OECD Countries.
Handbook of Research on Global Diffusion of Broadband Data Transmission.
Information Science Reference, Londra, s. 756-774.

Friedman, J. H. (1991). Multivariate Adaptive Regression Splines. The Annals of Statistics.
19(1): 1-67

Friedman, J. H. (1993). Fast MARS. Technical Report., Department of Statistics. Stanford
University, Stanford.

Gengtiirk, O. (2001). Meslek ve Anadolu Meslek Liselerinde Ogrenci Basarisini Etkileyen
Faktorler. Yiiksek Lisans Tezi, Marmara Universitesi, Fen Bilimleri Enstitisii, Istanbul.

Gok, M. (2017). Makine Ogrenmesi Yontemleri ile Akademik Basarinin Tahmin Edilmesi. Gazi
University Journal of Science Part C: Design and Technology, 5 (3): 139-148.

Hastie, T., Tibshirani, R., ve Friedman, J. (2009). The Elements of Statistical Learning: Data
mining, inference, and prediction. Springer, New York,

Hill, T., ve Lewicki, P. (2006). Statistics: methods and applications: a comprehensive reference
for science, industry, and data mining. StatSoft Inc, Tulsa.

Kartal, M., Depren, S. K., ve Depren, 0. (2018). Tirkiye’de Doviz Kurlarmi Etkileyen
Makroekonomik Gostergelerin Belirlenmesi: MARS Yoéntemi Ile Bir Inceleme. MANAS
Sosyal Arastirmalar Dergisi, 7: 209-229.

Kazazoglu, S. (2013). Tiirkge ve Ingilizce derslerine yonelik tutumun akademik basartya etkisi.
Egitim ve Bilim, 38(170): 295-306.

Keskin, S. (2018). Tiirkiye'de Egitim Diizeyine Gore Kadinlarin Is Hayatindaki Yeri. Kadin
Arastirmalart Dergisi , (17): 1-30

Kilig, S. (2013). Dogrusal regresyon analizi. Journal of Mood Disorders, 3: 90-92.

Kolyshkina, 1., Wong, S., ve Lim, S. (2004). Enhancing Generalised Linear models with Data
Mining. Casualty Actuarial Society Discussion Paper Program Casualty Actuarial
Society, 279-290.

Leathwick, J., Elith, J., ve Hastie, T. (2006). Comparative performance of generalized additive

models and multi-variate adaptive regression splines for statistical modelling of species
distributions. Ecological modelling, 199(2): 188-196.

35



Leblanch, M., ve Tibshirani, R. (1994). Adaptive Principle Surfaces. Journal of the American
Statistical Association, 89(425): 53-64.

Mukhopadhyay, A., ve Igbal, A. (2009). Prediction of mechanical property of steel strips using
multivariate adaptive regression splines. Journal of Applied Statistics, 36 (1): 1-9.

Muiioz, J., ve Felicisimo, M. A. (2004). Comparison of statistical methods commonly used in
predictive modelling. Journal of Vegetation Science, 15: 285-292.

Nacar, S., Betiil, M. E., ve Bayram, A. (2020). Giinliik Coziinmis Oksijen Konsantrasyonunun
Cok Degiskenli Uyarlanabilir Regresyon Egrileri Ile Tahmin Edilmesi. Uludag
University Journal of The Faculty of Engineering, 25(3), 1479-1498.

Nisbet, R., Elder, J., ve Miner, G. (2009). Handbook of statistical analysis and data mining
applications. Academic press.

Olecka, A. (2007). Beyond Classification: Challenges of Data Mining for Credit Scoring. Z. X.,
& D. I. Knowledge Discovery and Data Mining: Challenges and Realities (s. 139-161).
Hershey PA: Information Science Reference.

Orhan, H., Teke, E. C., ve Karci, Z. (2018). Laktasyon Egrileri Modellemesinde Cok Degiskenli
Uyarlanabilir Reg-resyon Egrileri (Mars) Yonteminin Uygulanmasi. Kahramanmaras
Stit¢ti Imam Universitesi Tarim ve Doga Dergisi, 21(3): 363-373.

Ozfale1, Y. (2008). Cok Degiskenli Uyarlanabilir Regresyon Kesitleri: Mars. Yiiksek Lisans
Tezi, Gazi Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Ankara.

Ozsoy, G. (2005). Problem Cdzme Becerisi Ile Matematik Basaris1 Arasindaki iliski. Gazi Egitim
Fakiiltesi Dergisi, 25(3): 179-190.

Put,R., Xu, Q. S., Massart, D. L., ve Vander Heyden, Y. (2004). Multivariate adaptive regression
splines (MARS) in chromatographic quantitative structure—retention relationship studies.
Journal of Chromatography A, 1055: 11-19.

Sabanci, D. (2019). Rastgele Orman Yaklagimi Kullanilarak Cok Degiskenli Uyumlu Regresyon
Seritlerinde Model Secimi. Doktora Tezi, Ondokuz Mayis Universitesi, Istatistik
Anabilim Dal1, Samsun.

Savas, S., Topaloglu, N., ve YILMAZ, M. (2012). Veri madenciligi ve Tiirkiye’deki uygulama
ornekleri. Istanbul Ticaret Universitesi Fen Bilimleri Dergisi, 11, 1-23.

Sevimli, Y. (2009). Cok Degiskenli Uyarlanabilir Regresyon Uzanimlarinin Bir Split-Mouth
Calismasinda Uygulamasi. Yiiksek Lisans Tezi, Marmara Universitesi, Biyoistatistik
Anabilim Dali, Istanbul.

Simpson, L. P. (2016). Perception of examsoft feedback reports as autonomy-support for
learners. Doktora Tezi, Morehead State University, Egitim Bilimleri, Kentucky.

Strickland, J. (2015). Predictive Analytics Using R. Morrisville, North Carolina, ABD: Lulu
Press.

36



Sahinler, S. (2000). En kii¢iik kareler yontemi ile dogrusal regresyon modeli olusturmanin temel
prensipleri. Mustafa Kemal Universitesi Ziraat Fakiiltesi Dergisi, 5: 57-73.

Sentiirk, B. (2010). Ilkogretim Besinci Smif Ogrencilerinin Genel Basarilari, Matematik
Basarilari, Matematik Dersine Yonelik Tutumlar1 ve Matematik Kaygilar1 Arasindaki
Mliski. Yiiksek Lisans Tezi, Afyon Kocatepe Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisii,
Afyon.

Sevgin, H. (2020). ABIDE 2016 fen basarisinin yordanmasinda MARS ve BRT veri madenciligi
yontemlerinin karsilastirilmas1. Doktora Tezi, Gazi Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii,
Ankara.

Temel, G. O., Ankarali, H., ve Yazici, A. C. (2005). Regresyon Modellerine Alternatif Bir
Yaklasim: MARS, s. 105-123. Bursa.

Tosun, F. (2021). Veri Madenciligi ile Cok Degiskenli Uyarlanabilir Regresyon Egrileri (MARS
Modellemesi) Yénteminin Uygulanmasi. Yiiksek Lisans Tezi, Harran Universitesi,
Zootekni Anabilim Dal1, Sanlhurfa.

Tunay, K. B. (2001). Tiirkiye‘de Paranin Gelir Dolagim Hizlarinin MARS yontemiyle tahmini.
METU Studies in Development, 1-23.

Tunay, K. B. (2010). Bankacilik Krizleri ve Erken Uyar1 Sistemleri: Tiirk Bankacilik Sektori
Icin Bir Model Onerisi. BDDK Bankacilik ve Finansal Piyasalar Dergisi, 4, 9-46.

Tunay, K. B. (2011). Tirkiye'de Durgunluklarin MARS Yontemi ile Tahmini ve Kestirimi.
Marmara Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Dergisi, 30, 71-91.

Xu, Q. S., Daeyaert, F., Lewi, P. J., ve Massart, D. L. (2006). Studies of relationship between
biological activities and HIV Reverse Transcriptase Inhibitors by Multivariate Adaptive
Regression Splines with Curds and Whey. Chemometrics and Intelligent Laboratory
Systems, 82: 24-30.

Yang, C. C., Prasher, S., Lacroix, R., ve Kim, S. (2003). A multivariate adaptive regression
splines model for simulation of pesticide transport in soils. Biosystems Engineering, 86
(1): 9-15.

Zakeri, F. A. (2010). Multivariate adaptive regression splines models for the prediction of energy
expenditure in children and adolescents. Journal of Applied Physiology, 108:128-136.

Zhang, W., ve Goh, A. T. (2016). Multivariate adaptive regression splines and neural network
models for prediction of pile drivability. Geoscience Frontiers, 7(1): 45-52.

37



EKLER

EK 1: Kastamonu Valiligi Oluru

TC.
KASTAMONU VALILIGH
i1 Ml Egitim Midirlag

Sayr  E-TS048956-44-2761 3648 02/07/2021
Konu : Arastirma Tzni (Ekrem GULCUOGLU)

VALILIK MAKAMINA

[gi: a) Milli Egitim Bakanh@ Yenilik ve Egitim Teknolojileri Genel Mildirligiiniin 210172020
tarihli ve [563890 {Genelge No:2020/2) sayih emirleri.
b) Bartin Universitesinin E-44030360-302.08.01 sayih yazis:.

Bartin Universitesinin ilgi (b) tarih ve sayih yazsing istinaden Bartin Universitesi Lisansiistii
Efitim Enstiilisi Bilisim Sistemleri ve Teknolojileri Anabilim Dal tezli yilksek lisans programi
direncisi  Ekrem  GULCUOGLU'nun  hazrlamuis — oldufuy  "Ortackul  Sevivesindeki  Ogrenci
Performanslaninim MARS Modeli lle Incelenmesi” konulu arastirma galismasin Modirligimilze bagh
resmi okullardaki 6grencilere uygulamasi ile ilgili Inceleme ve Deperlendirme Komisyon Karan ilisikie
sunulmustur.

Bartin (niversitesi Lisanstistd Egitim Enstitiisi Bilisim Sistemleri ve Teknolojileri Anabilim Daly
tezli yilksek lisans programi dgrencisi Ekrem GULCUOGLU'nun hazwlams oldugu "Ortaokul
Seviyesindeki Ogrenci Performanslannin MARS Modeli lle Incelenmesi” konulu arastoma galismasini
Midiidigimize bagh resmi okullardaki dgrencilere 2020-2021 egitim dgretim vilinda  goniillilik
esasing  gore  kurumun  egitim-gretim  faalivetlerini  aksatmadan  wygulamasi  ve  sonuglannin
degerlendirilmesi Miidirltigiimiizce uygun girilmektedir.

Makammizea da uygun gorildiigi takdirde olurlanmza arz ederim.

Cengiz BAHCACIOGLU
I Milli Egitim Midiiri

OLUR
Unal KILICARSLAN
Wali a.
Vali Yardimes:
Bu belge giivenli elekiromik imza ile fmzalanmighr.
Addres  Samglar Makslles Payndie Sokak Mo 8 Posin Kodu 171060 Reldgs Mkl Adbresi » heipa:Vwsess irkiye gow inmebeebvs
Merkes Knstampam Rilgi in;in' Fris VILMAF
Telefom Mo ; 0366} 214 1041 Llmvan ; Veri Hamelama ve Kantral lgletmeni
E-Pusin: bilgisayard Timeb.gov. i [migrnet Adresi: kastamanmeb govir Faks:1662122218

Eep Adresi - mchiihadl | kep ir
Tia vrsk givvenli elokiranik imes ile imenlammigir g evmbsorgs meb gov ir sdvesinden Than-peha-1ARR-BRTa-o0 Ta Lodu ile ey adilohilic

38



EK 2: Etik Kurulu Izni

T.C.
BARTIN UNIVERSITESI REETORLUGU %
Sosyal ve Begen Bilimler Etik Kurulu
Saypm : E-23688910-030.01.04-2100039714 18.05.2021
Eomn : Sosyal ve Begenri Bilimlen Etik
Eurulu Onay Belgesi
IPmtuku] No: 2021-SBB-0228
(ORTAOEUL SEVIYESINDEEI OGRENCI
Araghrmanm Bashg: PERFORMANSIARININ ¢ ¢MARS MODELI ILE
CELENMESI
Proje Yiiriticisi: IEhem GULCUOGLU

Basvuru Formunun Gelis Tarih: [23.04.2021

|[Karar Tarihi: 07.05.2021

Toplant No: 7

Bagwum dosyasmda etk somm olugturabilecek sorular’'maddeler, siirecler ya da unsurlar
bulunmadigindan 07.05.2021 tarihli ve 7 numarah toplantida 2021-SBB-0228 numarah bagvurnuya araghrma
igin ETIK KURUL ONAY belgesinin venilmesine oy birlig ile karar verilmigtir.

Prof. Dr. Ash YAZICT Dog. Dr. Ayse Derya ISIK DngrU)wEmmgGENC
Fumul Bagkam Bagkan yardimcis:
Dr. Opr. Uyesi Emel GENC ~ Dr. Ogr. Uyesi {lkmur DOLU Dr. Ogr. Uyesi Veysel
Uye Uye GENGIL
Uye
Dr. Ogr. Uyesi Hasan Basni
KANSIZOGLU
Uye
Eie bekae, gvenls clekimuk i e ivalusgs
Belye Dojrubion Kode IECFETF Belie Takip Ades g O birtin et b ERME Recond ConfinutinPagsTades
Ades: A Madsliesi Fabibe Ciddesi Mo 54 Batin Billg s | Al Y 5
Telefea Ma: {0 1733 1235500 Fdei Ba: 0 378) 2235043 Foarel Bulam
&P Dot Adveii fipe Uares dogus ol n Telefisa Ma: 0 ¥TE) 1235360

Eep Adrsic bidtimnivemicafla) | kes w
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EK 3: Veli Onay Formu

VELI ONAY FORMU
Sayin Veliler, Sevgili Anne-Babalar,

Bartin tiniversitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Bilisim Sistemleri ve Teknolojileri Anabilim Dali'nda
yitksek lisans BErencisiyim. “ORTAOKUL SEVIYESINDEKI OGRENCI
PERFORMANSLARININ MARS MODELI ILE INCELENMESI * baglikl: yiiksek lisans calismam
icin, cocuklannizin asagidaki anketi doldurmasma ihtivac duymaktayiz.

Cocugunuzun cevaplayacag sorularn onun psikolojik gelisimine olumsuz etkisi olmavacagindan
emin olabilirsiniz. Aragtwmaya katilim gonfillillik esasina dayanmaktadir. Aragtirmadan cocugunuz
1stedigi zaman cekilebilecektir. Bu dumum size ve cocugunuza hichir sorumluluk getirmevecektir.
Ankette sorulan sorulara verilecek cevaplar, ¢alismada ver alan arastirmacilar disinda kimseyle
paylasilmayacaktir. Arastirma sonuclar efitim ve bilimsel amaclar icin kullanilacaktir. Arastirmamn
tiim siire¢leninde kisisel bilgiler 6zenle korunacaktir.

Bu g¢alismada asagida verilen anket sonuglan ve e-degerlendirme sistemi araciliiyla elde edilen
verileri analiz ettikten sonra pedagojik sonuclari tizerinde degerlendirme yapip; gelistirilen modelin
etkinliini test eden bir deneysel ¢aligma fizerinde aragtirma gergeklestirmey: hedeflivoruz.

Arastirma sonrasi elde edilen bulgular ile. 6grenciler basan durumlanm anlik gorintileyebilecekler
ve sistemdeki kayith bilgiler iizennde arastirma vapilan model dogrultusunda dgrencilere Gneriler
sunulacaktr.

Aragtirmayla ilgili somulanmizi veli onay formunu imzalamadan 6nce weva imezaladiktan sonra
asafidaki e-posta adresini veya telefon numarasini kullanarak bize voneltebilirsiniz.

Aragtirmaya velisi oldugunuz cocugunuzun katilmasina onay venyorsamz, liitfen asagidaka “velinin
imzas1” kismim imzalayimiz.

Bu cahsmayva velisi oldugum cocugumun tamamen goniillii olarak katilmasmma onay verivorum.
Cocugumun istedigi zaman calismadan cikabilecegini bilivorum. Cocugumun verdigi bilgilerin
egitim ve bilimsel amach vayimlarda kullamlmasina onay veriyorum.

Velinin ady, soyads:

Cocugun ads, sovads

Velinin imzasi:

Tarih:

Arastirmacilar

Tez Ogrencisi: Ekrem GULCUOGLU

Danisman: Dr. Gikcen ALTUN

Adres: Bartin Umiversites: Fen Bilimlen: Enstitiisii
Biligim Sistemleri ve Teknolojiler: Anabilim Dah Bartin
Telefon: 532 705 1453

E-posta: mehterlif@ gmail com
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EK 4: Ogrenci Anketi

OGRENCI ANKETI
Ad Soyad:
Okul:
Sinif:
Okul numarasi:
Bu calisgma sizin ders performanslarmizi etkileyen faktorleri belirlemek amaciyla
yiriitiilmektedir. Formdaki sorulara dogru bir sekilde cevap vermeniz calismanin gegerliligi
agisindan onemlidir. Bu formda, siz, aileniz, eviniz ve okulunuz hakkinda sorular bulacaksiniz.
Liitfen her soruyu dikkatle okuyunuz ve olabildigince ger¢ege uygun yanitlar vermeye caliginiz.
Verdiginiz yanitlar diger 6grencilerin yanitlariyla birlestirilecek, yanitlayicilarin kimlikleriyle
ilgili bilgi edinilmeyecek, yanitlariniz sakli tutulacaktr.
Bu ¢aligsmaya katildiginiz i¢in tesekkiir ederiz.

Ekrem Giilctioglu
1. Cinsiyetiniz
() Kiz () Erkek

2. Kardes sayis1
() Yok 01 02 () 3 ve iizeri

3. Anne ve babamzin egitim durumu nedir?
Egitim durumu Anne Baba

Okuma yazma bilmiyor

ilkokul

Ortaokul

Lise

Universite

Yiiksek lisans

Doktora

4. Okul disinda sosyal aktivitelere katihyor musunuz? (spor, bag-bahge aktiviteleri,
miizik, gezi, sanat kurslari vb.)
() Evet () Bazen (O Hayir

5. Ne kadar siklikla kitap okursunuz?
( Hic () Nadiren () Cogu zaman
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6. Evinizde size ait bir oda var m?
() Evet () Hayr

7. Evinizde bilgisayar/tablet var nm?
() Evet () Hayr

8. Kendinize ait cep telefonunuz var mi?
() Evet () Hayr

9. Bugiine kadar hi¢ simif tekrar1 yaptiniz m?
() Evet (O Hayr

10. Okul disinda dersleriniz ile ilgili bir 6gretmen ya da kurumdan akademik
destek aliyor musunuz?
() Evet () Hayir

11. Bir dnceki soruya cevabiniz evet ise ne tiir bir destek aliyorsunuz?
() Bir 6gretmenden bire bir 6zel ders aliyorum
() Kiiciik gruplar halinde 6zel ders aliyorum
() Etiit merkezinde ders aliyorum
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OZGECMIS
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