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Tezin Bashgi: ilk Y1l Ogrencilerinin Akademik Performansina Etki Eden Faktorlerin
IArastirilmas1 Ve Bu Faktorlere Bagli Olarak Basarilarinin Tahminine Yo6nelik Bir Karar Destek
Sistemi Tasarimi
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Kabul Tarihi: 31.07.2015 Sayfa Sayisi: Xii (6n kisim) + 205 (tez)

Anabilim dali: Yonetim Bilisim Sistemleri Bilim dali:

“Ogretici merkezli” egitim anlayisindan “Ogrenci merkezli” egitim anlayisina gegisin yasandigi
yiiksekogretim c¢evrelerinde Ogrencilerin kayitli olduklari lisans programlarinda gostermis
olduklar1 akademik performans 6nem kazanmaktadir. Bu baglamda, 6grencilerin yeni akademikl
ve sosyal ortama “hassas” bir gecis silireci yasadigr ilk yil (Milem&Berger,1997),
yiiksekogretim siirecinde gosterilecek akademik performansa temel teskil etmesi bakimindan
pek ¢ok teorik (Tinto,1975; Astin, 1984) ve uygulamaya doniik ¢alismaya (Delen,2010 ; Mishra
vd., 2014) konu olmustur. Konu ile ilgili yapilan literatiir taramasinda, 6grencilerin ilk yil
akademik performanslaria etki eden faktorleri belirleyen ve bu faktorlere bagli olarak yilsonul
akademik basarilarini tahminleyen herhangi bir yerli “biitiinciil” ¢aligmaya rastlanmamustir. Bul
baglamda; caligmada karmasik “yiliksekdgretimde ilk yil” siirecine yonelik bir teorik model
ortaya konmasi ve bu modele paralel olarak veri madenciligi siireci yaklagimi kullanilarak
akademik performansi 6nceden tahmin etmek ve etki eden faktorleri belirlemek suretiyle
yoneticilere karar destegi saglayacak genel bir sistem tasarlanmasi amaglanmaktadir.

Mevcut calismada; 2014-2015 akademik yilinda Sakarya Universitesi-isletme Fakiiltesi lisans
programlarinda ilk yillarin1 gegiren dgrencilere “Yeni Gelen Ogrenci” anketi uygulannustir. Bul
sekilde tahminleme ¢alismasinda kullanilmak {izere geleneksel (yas, cinsiyet, lise not ortalamasi
vs.) ve geleneksel olmayan (genel Ozyeterlik, akademik Ozyeterlik, kurumsal entegrasyon)
degiskenler elde edilmistir. Yontem olarak; pek ¢ok farkli alanda veri madenciligi uygulamal
siireglerine yonelik standart bir metodoloji sunan (Wirth&Hipp, 2000) CRISP-DM
benimsenmistir. Bu kapsamda, veri hazirlama asamasindan (se¢me, temizleme, tiiretme vs.)
sonra tahminleme i¢in makine 6grenme teknikleri (Cok Katmanli Algilayicilar ve Rassal Orman|
yontemi) ve geleneksel istatistiksel siniflandirict teknikleri (Cokterimli Lojistik Regresyon) ile
farkl1 verisetleri (korelasyon katsayilarina gore secilen bagimsiz degiskenlerden olusan veriseti
ve tim bagimsiz degiskenlerin dahil edildigi orijinal veriseti) kullanilarak modeller
olusturulmustur. Mevcut durum ve farkli senaryolarda denenen bu modeller gostermis olduklari
performanslara gore degerlendirilmis ve genel bir tasarimi sunulan karar destek sistemlerinde
lkullanilacak uygun modeller belirlenmistir.

Arastirma sonucunda, Rassal Ormanlar yontemini kullanan Model5 en iyi performanst
sergilemistir.. Ogrencilerin yilsonu performans iizerinde etkisi en fazla olan faktdr “ilk donem
not ortalamasi” olarak bulunmustur.

Anahtar Kelimeler: Akademik Performans, Egitimde Veri Madenciligi, Cok Katmanlj

Algilayici, Rassal Ormanlar, Cokterimli Lojistik Regresyon
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A transition has been existing in the approaches to education from "Tutorial-centered" to
"Student-centered" in the higher education environment, so the concept of academic performance
for undergraduate students is gaining importance. In this context, the first year in which students
experience "sensitive" period of transtion to new academic and social environments
(Milem&Berger, 1997), has been subject to many studies both practical (Delen, 2010; Mishra et
al.., 2014) and theoretical (Tinto,1975; Astin, 1984) to be the basis of the academic performance
shown in the higher education process. In the native literature research on the subject, there
observed no "holistic" study determining the factors affecting the academic performance of the
first year and predicts the year-end achievements based on these factors. In this context, it is
intended to design a general system to provide decision support to managers in predicting the
academic performance and determining factors by using a theoretical model demonstrated to the
process of complex "the first year in the higher education™ and data mining process parallel to this
model.

In the study, "Freshman Student" survey was conducted to the freshmen who registered in
undergraduate programs of the Business Faculty of Sakarya University in 2014- 2015 academic
year. In this way, to be used in prediction study, traditional (age, gender,average point of high
school grade, etc.) and non-traditional (general self-efficacy, academic self-efficacy, instutional
integration) variables were obtained. As the method of the study, CRISP- DM, which offers a
standardized methodology for data mining application process in many different fields
(Wirth&Hipp, 2000), is adopted. As a part of the process; following data preparation (selection,
cleaning, construct etc.) stage, machine learning techniques (Multilayer Perceptron, Random
Forests) and a traditional statistical classifier(Multinomial Logistic Regression) were employed in
different datasets (original dataset and the one created with correlation-based feature selection) to
build predictive models. The appropriate models which were examined in both current situation
and different scenarios were evaluated in accordance with their performance and the ones which
will be used in a decision support systems, roughly presented in the current study, are determined.

As a conclusion, using the Random Forest method Model5 showed the best performance. It is
found that " grade point average (GPA) of the first semester" factor is the most influential
\variable on the year-end performance.

Keywords: Academic Performance, Educational Data Mining, Multilayer Perceptron,

Random Forest, Multinomial Logistic Regression
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GIRIS
Universite, Tiirkgede “Evrensehir” anlamina gelmektedir. OSYM nin tanimia gore ise;
yiikksekdgretim kurumlarinin temel birimi olan iiniversite, kendisine bagli fakiilte,
yiiksekokul, konservatuvar, meslek yiiksekokullar1 ve enstitiilerle bunlarin alt
boliimlerinden olusmaktadir. Universitelerin tarihsel gelisim siirecine goz atildiginda;
ge¢misten gliniimiize yenilik¢i ve bilgi tireten kimligi bu kurumlara toplumsal anlamda
bazi misyonlar yiiklemistir. Diinya capinda saygin {niversitelerden birisi olan
Cambridge Universitesi misyonunu “ miikkemmelligin en {ist uluslararas1 seviyelerinde
egitim, 0grenme ve arastirmayi takip etmek suretiyle topluma katki saglamak™ olarak
tanimlamistir. Tanimdan da anlasilacagi iizere {liniversiteler topluma deger katmak ile
miikellef olan kurumlardir. Bunu gergeklestirmek i¢in ise egitim ve 0gretim ile nitelikli

eleman yetistirmeli ve arastirma ile topluma yenilikler sunmalidir.

Giliniimiizde, tniversitelerin bu amaglara hizmet ederken ne olgiide basarili oldugu ile
toplumdaki itibar1 dogru orantili olarak degismektedir. YiiksekOgretim camiasi ve
toplum nezdinde saygin bir yere sahip olmak ise, iiniversiteler agisindan yetenekli
ogrencileri ve Ogretim ftyelerini cezbederek egitim Kkalitesinin arttirtlmasi gibi
avantajlart beraberinde getirmektedir. Baird’e (1967) goére Ogrenciler {niversite
tercihlerinde 6gretim elemani kalitesi, yiiksek okul itibar1 ve 6zel bir miifredata 6nem
vermektedirler. Ardi¢ (2011: s. 10) ise bunlardan farkli olarak; tiniversitenin ulusal ve
uluslararasi diizeyde proje iiretebilme kapasitesi, egitim kalitesini belirleyen mezunlarin
i3 bulma kapasitesi, bilimsel toplanti ve kongre diizenleyebilme ve mediko sosyal
hizmetler, spor, kiiltir ve sanat etkinliklerinin {tniversite tercihlerinde etkili
olabilecegini belirtmistir. Bu noktada iiniversiteler itibarlarini koruyabilmek adina
yetenekli dgrencilerini ve dgretim iiyelerini biinyelerinde tutmak durumundadirlar. Oyle
ki bu duruma iiniversitelerin performanslarinin degerlendirilmesinde biiylik bir énem
atfedilmektedir. U.S. News’in 2013 diinya tniversiteler siralamasina etki eden
gostergelerde akademik itibar %22,5; devamlilik ve mezuniyet oran1 %22,5 luk bir paya

sahiptir (Morse, 2014). Bu oranlardan da anlasilacagi iizere akademik sayginlik ve



devamlilik oranlar toplamda siralamaya etki eden faktor agirliklarinin neredeyse

yarisina sahiptir.

Akademik devamlilik, ya da bir baska deyisle, 6grenci devamlilik orani, bir
yiiksekogretim kurumunda egitimine devam oranlarini yiizde olarak ifade eden bir
Olctidiir. Daha agik olarak ifade etmek gerekirse, lisans programlarinda kayit yenileyen
Ogrencilerin bir 6nceki donemde kayith olan tiim 6grencilere orani olarak belirtilebilir
(IPEDS, 2015). A.B.D. gibi yiiksekogretim dinamiklerinin Ggrencilerin  kayit
yenilememe kararlarin1 kolaylastirdigi ticretli bir egitim anlayisiin hakim oldugu
iilkelerde, akademik devamlilik orani, Tirkiye gibi Ogrencilerin okulu birakma
oranlarinin ¢ok daha diisiikk oldugu iicretsiz ya da daha makul seviyelerde iicret
politikalarinin uygulandig: iilkelere gore daha fazla 6nem arz eden bir performans
gostergesi olarak diisiiniilmektedir. Oyle ki, 1991 yili itibariyle A.B.D.’de yiiriirliige
giren “ Federal Ogrenci Bilme Hakki ve Kampiis Giivenligi” yasasi, her bir
iniversitenin egitim programlarinin kalitesini tamamlama ve mezuniyet oranlar1 gibi
gostergeler vasitasiyla ifsa etmesini zorunlu tutmaktadir (Astin A. , 1997: s. 647).
Dolayisiyla iiniversiteler egitim kalitelerini ve basarilarin1 st diizeylerde tutmak
mecburiyetindedirler. NCES (National Center for Education Statistics) web sitesi
tizerinden kamuoyuyla paylasilan bu verilerin {iniversite tercihinde bulunacak adaylara
secimleri konusunda yardimci olmasi Ongériilmiistiir. Bu oranlarin saygmlik ve
tiniversite siralamalarinda 6nemli bir paya sahip oldugunun bilincinde olan iiniversite
yOneticileri ve arastirmacilar ise, bu performans gostergelerine etki eden faktorleri
nedensellik cercevesinde inceleyerek, performansi iist seviyelere tagityacak onlem ve
faaliyetler {izerinde hummali bir calisma igerisindedirler. Akademik basar1 ve
devamliligin saglanmasinin prestijin yaninda {iniversitenin finansal durumuna etkisi de
goz ard1 edilmemelidir. Georgia Universite sistemine bagli Valdosta Devlet
Universitesi'nde yapilan bir arastirmaya gore; 10 Ogrencinin yeni dénemde kayit
yaptirmamasinin {iniversiteye maliyeti 326,811 $ olmustur (Barker vd., 2004: s.79).
Ayrica iiniversitelerin kurumsal performanslarina goére ddenege sahip oldugu egitim
sistemlerinde, akademik basar1 ve devam oranlarinin istenen diizeyde tutulamamasinin
tiniversitelere maddi yiikii katlanarak artacaktir. A.B.D.’de 6 yilda okulu bitirme
oranlarinin %54’ te kalmasi kamoyunca “kriz” olarak nitelendirilmektedir (Burke,

2013). Ancak bu durumun diinya iizerinde her iilke i¢in ayn1 oldugunu sdylemek yanlis



olacaktir. Tirkiye gibi orgiin egitimin iicretsiz oldugu yiliksekogretim sistemlerinde,
ogrencilerin akademik basar1 ve devamliliginin saglanamamasiin gelir kaybindan
ziyade kaynak israfina neden olacagi savunulabilir. Dolayisiyla, bu tip performans
gostergelerinin, liniversitenin bulundugu egitim sisteminin dinamiklerini goz Oniinde

bulundurarak ele almak gerekmektedir.

Lisans mezunu bir bireyin kariyeri boyunca elde ettigi toplam gelirinin, lise mezunu bir
bireyin kariyeri boyunca elde edecegi toplam gelirin yaklagik iki kat1 oldugu tahmin
edilmektedir (Day&Newburger, 2002). Bu tahmin, son yillarda yiiksekdgretim 6grenci
sayilaridaki biiyiik artisin nedenlerinden biri olarak gériilebilir. Ornegin, Tiirkiye’de
2005 yilinda 2.309. 918 olan yliksekdgretim 6grenci sayist yaklasik %150 ‘lik bir artis
orantyla 2013 yili itibariyle 5.449.961 e ulasmistir. Yiiksekdgretim 6grenci sayilarinda
yasanan bu muazzam artig, iniversitelerin is yiikiinii arttirmis ve kaynaklarin etkin ve
verimli bir sekilde kullanilmasini zorunlu kilmistir. Bu kisitlamalar altinda, talebi
karsilamak {izere sayilar1 her gegen giin artan {liniversitelerin yiliksekdgretim siirecinde
performanst giinlimiizde her zamankinden cok daha fazla ilgi c¢ekmektedir. Bu
kapsamda tniversite idarecileri, aragtirmacilar, akreditasyon kuruluslar: ve ilgili devlet
kurumlar1 bu noktada etkinlik ve verimliligi ortaya koyan kurumsal performansi g¢ok
daha dikkatli bir sekilde takip etmektedirler. Zamaninda mezuniyet ve devamlilik
oranlari bu noktada takip edilen performans Olgiitleridir. A.B.D. de Federal
Yiksekogretim yasast akademik devamlilik oranini, {niversitenin  etkinlik

gostergelerinden biri olarak kabul etmektedir (Fike&Fike, 2008: s. 69).

Ogrencilerin yiiksekdgretim siirecinde gosterecegi yiiksek akademik performansin
zamaninda mezuniyet ve devamlilik oranlar {izerinde olumlu bir etkiye sahip olacag:
aciktir. Ornegin; arastirmacilar iiniversitede ilk donem not ortalamas: ile akademik
devamlilik orani {izerinde anlamli iligkiler tespit etmislerdir (Delen, 2010; Porter, 2008;
Vandamme vd., 2007; Slim vd., 2014). Yiiksekogretim siirecinde, akademik performans
ve devamlilik iizerinde en fazla etkiye sahip olan yil, liniversiteye hassas bir gecis ve
entegrasyon siireci olarak diisiliniilen ilk yildir ve bu yilda gosterilen akademik basarinin
sonraki siniflarda gosterilecek performansa temel teskil ettigi disiiniilmektedir (Olani,
2009; Tinto, 1988; Barefoot, 2000). Dolayisiyla iiniversite idarecileri, 6grencilerin

yiiksekogretimde yasayacagi ilk yil deneyimini en iyilemeye ¢alismakta ve bu yonde



destek programlari sunmaktadirlar. A.B.D.’de tinivesitelerin yaklasik %95 inde ilk yil

ogrencileri destek programlart sunulmaktadir (Jamelske, 2008: s. 375).
Arastirma Problemi

Tirkiye’de 2014-2015 akademik yil1 itibariyle yiiksekdgretim lisans programlarina yeni
kayit yaptirmis 1,382,571 &grenci bulunmaktadir (YOK Bilgi Sistemi, 2015). Yeni
gelen 6grenciler igin, Tiirkiye’de birkag 6zel tiniversite haricinde hig bir tiniversitede ilk
yil destek programina rastlanmamistir. Mevcut calismalara baktigimizda, yeni gelen
ogrencilere yonelik destek programlarinin oryantasyon egitimlerinden ileri gidemedigi
goriilmektedir. Dolayistyla Tiirkiye’de yeni gelen oOgrencilere gereken ihtimam
gosterilmemekte ve bu konudaki eksiklik géze ¢arpmaktadir. Modern 6grenci merkezli
tiniversite egitimi anlayist gercevesinde diisliniildiigiinde bu durumun biiyiik bir sorun
teskil ettigi ortadadir. Oyleki Tiirkiye'nin de 2002 yilinda beri iiyesi oldugu tiim
Avrupa'da yiiksek 6gretim ve akademik konularda standartlar gelistirmek ve ayriliklar
en aza indirgeyerek egitim sistemlerini bagdastirmak ve Avrupa'da birbiriyle tam
uyumlu bir yiiksekdgrenim alani yaratmak amaciyla olusturulmus Bologna siireci
“O0grenci merkezli” bir egitim anlayisim1 vurgulamaktadir. Tirkiye’de yer alan
tiniversitelerin kaliteyi arttirmak adma 6grenciyi “merkez’e koyan bir siirece uyum
saglama c¢alismalarinda, uzun yillardir {lizerine c¢aligmalar yapilan “Yeni Gelen

Ogrenciler’e yonelik bir program bulunmamasi diisiindiiriiciidiir.

Olgiillemeyen ya da takip edilemeyen performans gelistirilemez. Dolayisiyla
ogrencilerin akademik performansinin takip edilerek,0grenciye ya da gruba yonelik
onlemler alinmasini saglayacak her hangi bir sisteme rastlanmamistir. Bu baglamda
ogrencilerin akademik performanslarinin takip edilmesi ve bu performansa etki eden
faktorlerin arastirilmasina doniik arastirmalarda nitelik ve nicelik olarak eksiklik goze

carpmaktadir.
Calismanin Amaci

Mevcut ¢aligmada, Tiirkiye’de yeni gelen 6grencilerin akademik performansina etki
eden faktorlerin arastirilmasi ve bu faktorlere bagl olarak yilsonu not ortalamalarinin
tahmin edilmesi amaclanmaktadir. Calismadan elde edilecek sonuglar, akademik

performans anlaminda risk grubunda yer alan &grencilerin belirlenmesi ve hassas bir



gecis donemi yasayan bu 6grencilere doniik alinacak tedbirlere yonelik genel bir karar
destek sistemi tasarlanmasi diisliniilmektedir. Ayrica, elde edilecek sonuglar 1s181nda,
Tirkiye’de heniiz yiiksekOgretim biinyesinde var olmayan “yeni gelen” Ogrencilere

yonelik kapsamli destek programlarinin temellerinin atilmasi hedeflenmektedir.
Cahsmanin Konusu

Bu dogrultuda, ¢alismanmn ikinci bolimiinde konuyla ilgili temel kavramlara
deginilerek, diinya capinda, dzellikle “Yeni Gelen Ogrenci”lere yonelik olmak iizere
yapilan betimleyici ve tahminleyici ¢alismalara yer verilecektir. Uygulama béliimiinde
ise oncelikle, “Yeni Gelen Ogrenciler” in akademik performansina etki eden faktorlere
doniik kavramsal bir model ortaya konulacaktir. Sonrasinda ise, Sakarya Universitesi
Isletme Fakiiltesi biinyesindeki lisans programlarma kayith “yeni gelen” dgrenciler ile
yiirlitiilen calismanin metodolojisi, analiz sonuglar1 ve 0&grencilerin yilsonu not
ortalamalarina iliskin tahminler paylasilacaktir. Sonu¢ kisminda ise bulgulardan,
onerilerden, calismanin kisitlarindan ve gelecekte yapilmasi ongoriilen ¢alismalardan

bahsedilecektir.
Calismanin Onemi

e (Calisma, yerli literatiirde gozlemlenmeyen biitiinciil (hem demografik hem de
algisal degiskenlerin kullanildig1) bir tahminleme ¢aligmasidir.

e Calismada, Tirkiye’deki mevcut akademik ve sosyal ortamda Ogrencinin
basarisini irdeleyen teorik bir model ortaya konmustur. Universitelerin miidahale
alanlarmni1 gostermesi ve daha once yerli literatiirde rastlanmamasi agisindan
onemlidir.

e Ogrencilerin alg1 ve basar1 smiflarinin smirlarinin belirlenmesinde “kiimeleme
analizi” kullanilmistir. Bu sekilde literatiirde rastlanan bir ¢aligma yoktur.

e ik yil ya da lisans programlarinin herhangi bir seviyesinde Tiirkiye’deki
ogrencilerin akademik ve sosyal ortama adaptasyonlarini 6lgmeye yonelik
Tiirkge’ye c¢evrilmis bir 6lgek yoktur. Bu calismada Terenzini&Pascarella
(1980) tarafindan gelistirilen French&Oakes (2004) tarafindan revize edilen
Institutional Integration Scale, “Kurumsal Entegrasyon Olgegi” adiyla Tiirk¢e’ye



cevrilmis ve alt boyutlariin tahminleme ¢alismasinda kullanilabilmesi igin
degiskenlere doniistiirmek iizere faktor analizi uygulanmistir.

e Chen vd. (2001) tarafindan gelistirilen “Genel Ozyeterlik Olgegi” Tiirkce’ye
cevrilerek uygulanmistir.

e Tahminlemede kullanilan yontemler, verisetleri ve farkli senaryolar bakimindan
Ozgiindiir.

e Tiirk Yiksekogretim c¢evrelerinde ogrencilerin performansina etki eden
faktorlerin belirlenmesine ve bunlara bagli olarak tahminlenmesine yonelik bir

karar destek sistemi tasarimina rastlanmamustir.

Calismanin Yontemi

~ 19

Mevcut calisma, her bir sektor i¢in standart bir “Veri madenciligi” metodolojisi sunan
CRISP-DM (Problem tanimlama - Veriyi anlama- Veri hazirlama- Modelleme-
Degerlendirme- Yayilim)’e uygun olarak ilerlemistir. Ogrencilerin akademik
performansi tizerinde etkili olabilecek demografik degiskenler ve dgrencinin akademik
ve sosyal cevresine olan algisina yonelik degiskenleri elde edebilmek tizere “Yeni
Gelen Ogrenci” anketi uygulanmustir. Bu verileri tahminleme modelinde kullanabilmek
icin, demografik degiskenlerde oldugu gibi algisal degiskenler de nominallestirilmistir.
Bu dogrultuda, katilimcilari algilar1 ve basarilarina gore siiflara ayirirken, siiflar arasi
esik degerleri “kiimeleme analizi” kullanilarak belirlenmistir. Cok boyutlu Slgeklere
“Faktor Analizi” uygulanarak her bir boyuta kars1 tutum derecesi bir bagimsiz degisken
olarak kabul edilmistir. Tiim degiskenler elde edildikten sonra, bu degiskenlerin bagimli
degisken ile aralarindaki Pearson r ve Kendall’s tau korelasyon katsayilari
hesaplanarak, anlamli diizeyde korelasyon gozlenmeyen bagimsiz degiskenler
cikarilmigtir. Boylece, yeni bir veriseti olusturulmus ve bu yeni veriseti ile orijinal
veriseti farkli yontemler kullanilarak, amaca uygunluk yoniinden degerlendirilmistir.
Ogrencilerin basar1 durumlarmi siniflandirmak igin makine 6grenme yontemlerinden
Yapay Sinir Aglar1 ve Karar Agaclarn ve klasik istatistiksel siniflandiricilardan
Cokterimli Lojistik Regresyon Analizi kullanilmistir. Verisetleri ve siniflandiricilar
kullanilarak kurulan modeller, mevcut durum ve farkli senaryolarda denenmistir. Tiim

modeller, sonrasinda ¢aligmaya 6zgli “performans puan” larma gore karsilastirilmistir.



Analizler sonucu en yiiksek performansa sahip modellerin yayilimi i¢in genel bir karar

destek sistemi tasarimi Onerilmistir.



BOLUM 1: AKADEMIiK PERFORMANSA ILISKIN KAVRAMLAR
VE LITERATUR TARAMASI

Calismay1 kavramsal agidan saglam temellere oturtabilmek icin, bazi temel kavramlari
aciklamak yerinde olacaktir. Bu kapsamda oncelikle performans kavrami agikliga

kavusturulacak ve performans dl¢timii konusunda temel bilgiler saglanacaktir.

1.1. Performansin tanimi

Performans, en genel anlamiyla, bir kisinin, makinenin vs. bir aktivite ya da isi ne

oranda yapabildigi olarak tanimlanabilir (Cambridge, 2015).

Simdiye dek yapilan calismalarda ise performans kavrami arastirmacilar tarafindan
genel anlamda farkli sekillerde tanimlanmistir. Kahraman’in aktardigina gore (2014)
performans; gorev c¢ercevesinde Onceden belirlenen Olgiitleri karsilayacak bigimde,
gorevin yerine getirilmesi ve amacin gerceklestirilmesi yoniinde ortaya konan mal,

hizmet ya da diisiincedir (Pugh, 1991)

Bununla birlikte performans kavrami, kullanildigi terminolojiye, belirlenen Kriterlere
veya siirece bagli olarak farkli anlamlara gelebilmesinden dolayi, genel olarak bir
taniminin yapilabilmesi oldukca zordur. Ornegin; Kasnakli (2002: s.131) performanst;
isletme perspektifinden, isletmeyi olusturan tiim bilesenlerin — makineler, calisanlar,
yonetim, varliklar, ¢evre etkilesimi- birlikte ortak caba ile elde edilen toplam sonug
olarak ifade etmektedir. Bir diger tamimda Cakmak ve Ocakli (2006: s. 214)
performansi, orgiitsel bir bakis agisiyla, orgiitiin maddi ve manevi unsurlarindan en {ist
diizeyde yararlanma derecesi olarak belirtmistir. Organizasyonlar1 olusturan bireylere
yonelik bakis agisiyla ise, “gdrev”’ performansi, sorumlularin, ya gerekli malzeme ya da
hizmet ile dolayl olarak ya da teknolojik siirecin bir kismini yiiriiterek direkt olarak
organizasyonun teknik c¢ekirdegine katki saglayan faaliyetlerde gostermis olduklar
etkinlik olarak ifade edilebilir. Hooley vd. (2005: s. 20) pazarlama alaninda yaptigi
calismasinda daha 1yi bir miisteri performansini, goreceli olarak hizmet edilmesi daha
verimli olacak tatmin edilmis ve sadik miisteri kitlesi olusturma; daha iyi bir pazar
performansini ise satig hacminin ve pazar payinin arttirilmasi olarak tanimlamigtir. Daha
spesifik bir alanda o6rnek vermek gerekirse; Neely vd. (2015: s. 80) performansin kalite
ile ilintili bir boyutu olan {irlin giivenilirligini ele almistir ve etkinlik bakimindan, daha

yiiksek bir iiriin giivenilirligi seviyesi yakalanmasi daha fazla memnun edilmis miisteri,



verimlilik bakimindan ise daha az kusurlu ve garanti dis1 kalan iiriinler ile maliyetin
diisiirilmesi anlamma gelecegini belirtmistir. Istenen performans seviyelerine
ulagilmasinin katkilari etkinlik ve verimlilik yonleriyle vurgulanmistir. Lembas (1995)
yaptigi ¢alismasinda performans kavramini irdelemistir. Bu ¢alismada, diger
caligmalardan farkli olarak, performansin o6zellikle yonetim agisindan, ge¢mis
basarilardan ziyade gelecege yonelik oldugunu ve degerlendirilmekte olan birimin
kabiliyetleriyle ile ilgili oldugu wvurgulanmistir. Ayni c¢alismada; performansin
belirlenmis Olgiitlere bagl olarak degiskenlik gosterdigi varsayilarak, olciitlerin dogru
bir sekilde belirlenebilmesi ic¢in performansin Olgiildiigii siirecin iyi anlagilmasi

gerektigi savunulmus ve tiim bu ifadeler nedensel bir modelde belirtilmistir.

Verilen farkli tanimlardan da anlagilacagi iizere performans ifade edildigi her bir alan ve
stire¢ icin farkll bir karsilik bulmaktadir. Ancak performans kavramini tanimlamak her
ne kadar zor olsa da; performansin 6lgiilmesi, degerlendirilmesi ve gelistirilmesi, alana

bagli olmaksizin; lizerinde galisilan ortak konu basliklaridir.

Bugiine dek performans 6l¢iimii ve degerlendirilmesi lizerine ¢alismalar yapilagelmistir.
Performansi olusturan unsurlar nicel ve nitel olarak dl¢iildiigiinde, elde edilen sonug
onceden belirlenen misyon, amag¢ ve hedeflerle paralellik gosteriyorsa, istenilen
performans diizeyine yaklasilmis ya da erisilmis demektir (Cakmak&Ocakli, 2006: s.
214). Performansin dlglilmesine paralel olarak degerlendirilebilmesi i¢in, bazi hedef
degerler belirlenmektedir. Bu hedefler belirlenirken baz1 hususlar goz Oniine
alinmalidir. Diger bir deyisle her bir hedef SMART o6zelliklere sahip olmalidir (Doran,
1981).

S- Specific: Hedefler yapilan is ile ilgili olmali, dnceden uzlagilmali, belirli ve somut

olmal1 ve performans aktorleri kendilerinden ne beklenildigini bilmelidir.

M- Measurable: Standartlar/hedefler objektif ve “Gigiilebilir” olmalidir. Hedefin
basarisinin nasil dlgiilecegi belirlenmelidir. Standartlar nicel ise 6l¢lim daha kolaydir,

ancak nitel oldugunda biraz daha dikkat etmek gerekir.

A-Achievable: Standartlar zorlayici olmakla birlikte “ulasilabilir” olmalidir. Hedefler
calisanin asla basaramayacagi zorlukta olmamali ve ¢ok kolay basarilabilecek diizeyde

de olmamalidir.



R-Reasonable: Hedefler “gercekiesebilir” (uygun, makul) olmalidir.

T-Time-Bound: Hedeflerin gergeklestirilmesi “zaman sinwrli” (alti aylik veya yillik)

olmalidir.

Universitelerin bilime katki saglamayr ve alaninda yetkin bireyler yetistirmeyi
amaglayan organizasyonlar oldugu gz Oniline alinirsa, Orgiitsel agidan performansi
olusturan temel unsurlarin tanimlanmasi performans kavraminin saglam temellere
oturtulmasi agisindan dnem arz etmektedir. Ozmutaf (2007: s. 44-50) yaptig1 calismada
performansin 3 temel unsuru belirlemistir. Bu unsurlar, yonetimsel unsurlar (misyon ve
vizyonun belirlenmesi, liderlik, katilimcilik, iletisim motivasyon, stres yonetimi ve
performans degerlendirme) bireyden kaynaklanan unsurlar (sosyodemografik 6zellikler:
yas, cinsiyet, medeni hal, egitim diizeyi, bireyin kiiltiirel yapisi, uzmanlik alani ve ticret
diizeyi algis1) ve diger unsurlar (bireyin spesifik alanlardaki mesleklerde calismasi, dis
cevre sartlarina uyum baglaminda gelisen teknolojilerin Orgiite aktarilmasi, sosyal
giivence konusundaki yetersizlikler, kriz donemlerinde agirlasan kosullar, igyeri ile

ikamet edilen yerin uzakligi, madde bagimlilig1) olarak belirtilmistir.

1.2 Performans Yénetim Sistemleri

Olgiilemeyen bir seyin gelistirilemeyecegdi gergegi, performansm &lgiilmesi ihtiyacim
dogurmustur. Performansin dogru bir sekilde 6l¢iilmesi her zaman arastirmacilarin ve
yoneticilerin ilgi alanlar1 arasinda yer almistir. Performans Ol¢limiiniin zaman
icerisindeki degisimi 4 kisimda incelenmistir. Oneriler, ¢ergeveler, sistemler
organizasyonlar aras1 performans 6l¢iimleri bu evrimin agsamalar1 olarak diisiiniilebilir
(Folan&Browne, 2005: s.663). Bu silsile yorumlanacak olursa; performans O6l¢timii
oncelikle performansa etki eden Olgiitlerin belirlenmesi ile baslamistir denebilir. Bu
slireg ¢cogunlukla nesneldir ve ¢alisanlar ve yoneticilerin bulundugu toplantilar (beyin
firtinasi, DELPHI yontemi vs.) sonrasinda siire¢ i¢in Onemli goriilen Olciitlerin
belirlenmesi ile sona erer. Olgiitlerin belirlenmesi siirecinde; yoneticilerin su temel iki
soruyu cevaplamasi gerekmektedir: 1- Nigin Olgmek istiyoruz? 2- Neyi 6l¢mek
istiyoruz? (Lembas; 1995: s.24) Ancak bu sorulara agik ve herkesin mutabik kalacagi
cevaplar verildiginde 6nemli Olgiitler belirlenmis olabilir. Bu o6lgiitlerin belirlenmesi
performansin takibini saglayacak sistemin tasarimi ve kurulmasi agisindan biiylik 6nem

arz etmektedir. Bu 0Olgiitlerin belirlenmesi ve buna bagli olarak performans dl¢iimiiniin
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sistematik hale getirilmesi performans 6l¢iim sistemleri kavramini ortaya ¢ikarmustir.
Performans 6l¢lim sistemleri; eylemlerin hem etkinligini hem de verimliligini 6lgmek
tizere kullanilan bir metrikler kiimesi olarak tanimlanabilir (Neely, 1994). Bu noktada
etkinlik ve verimlilik kavramlarini agiklayacak olursak; etkinlik, en genel anlamiyla; bir
faaliyet, hareket ya da davranisin, olanakli oldugu kadar, yoneltilmis bulundugu amaca
ulagsma derecesi; verimlilik ise; genis anlamiyla amaglara ulagsmada araglarin duyarlilik
ve etkinligini 6lgen soyut bir kavram olarak diistiniilebilir (ekodialog: 2015). Etkinlik ve
verimliligi 6l¢mek i¢in gerekli olan metrik ise; belirli bir slirece ait durumun takibi ve
degerlendirilmesi i¢in kullanilan bir 6l¢li birimi olarak tanimlanir. Performans 6l¢iim
sistemleri her ne kadar organizasyonun mevcut durumunu ortaya koymaya biiyiik katki
saglamis olsa da, gelecekteki durum hakkinda bilgi saglama ve mevcut performansin
tyilestirilmesi konusunda yetersiz kalmistir. Bu da performans yonetimi kavraminin
ortaya ¢ikmasina 6nayak olmustur. Performans yonetimi, performans 6l¢timii tarafindan
desteklenen bir felsefedir (Lembas, 1995: s.34). Aralarindaki bagmti su sekilde

betimlenebilir.

Zaman

Performans Performans

Y Onetimi Degerlendirme

Sekil 1: Performans él¢iimii ve yonetimi arasindaki iliski (Lembas, 1995: 5.34)

Sekilden de anlasilacag: iizere performans 6l¢iimii ve performans yonetimi birbirlerini
stirekli takip eden iki siirectir. Bu noktada performans yonetimi tanimlanacak olursa;
performans yonetimi, lizerinde mutabik kalinan performans hedeflerinin belirlenmesine
yardimci1 olarak, kaynaklar1 tahsis ederek ve onceliklendirerek, bu hedeflere ulagmak
amaciyla mevcut politikalar1 veya programin yoniinii degistirmek ya da onayina sunmak
amaciyla yoneticiye ileterek ve bu hedeflerin pesinden giderken performans

sonuglarinin paylasilmasin1 saglayarak, organizasyon kiiltlirlinde pozitif degisim
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yaratmak amaciyla performans 6l¢iim bilgilerinin kullanimidir (Amaratunga& Baldry;
2002: s.218). Daha basit bir diger tanima gore performans yoOnetimi; faaliyet
yoneticilerinin sahibi oldugu ve yoOnlendirdigi ve organizasyon, takim ve bireysel

performansi iyilestirmek iizere tasarlanmis bir siiregtir (Armstrong, 2000: s.69).

Lembas (1995: s.35) a gore giiglii bir performans sistemi, su Olgiiler iizerine insa

edilendir:

e Kendi kontrol sinirlar1 igerisinde bireylere otonomi vermesi

e Neden ve sonug iligkisini yansitmasi

e Bireyleri yetkilendirmesi ve i¢germesi

e Tartigsmaya bir zemin olugturmak suretiyle siirekli iyilestirmeyi desteklemesi

e Karar vermeyi desteklemesi

Belirtilen 6zelliklerdeki performans kriterleriyle mevcut durumun karsilastirilabilmesi
igin ise performans Ol¢iim sistemlerine ihtiyag duyulmaktadir. Eylemlerin etkinlik ve
verimliligini 6lgmek i¢in gerekli olan metrik ise; belirli bir siirece ait durumun takibi ve

degerlendirilmesi i¢in kullanilan bir 6l¢ii birimi olarak tanimlanir.

Performans ol¢iim sistemleri ve performans yonetim sistemlerinin tanimlanmasi,
tiniversitelerde bu kapsamda yapilan ¢aligmalarin daha iyi anlasilabilmesi i¢in yerinde
olmustur. Bu amag¢ dogrultusunda egitim cevrelerinde performans O&lgiimii ve

performans yonetimi faaliyetleri agciklanmaya calisilacaktir.

1.3 Ogretimde performans 6l¢iimii ve yonetimi

Egitim ve Ogretim, birbirlerine ¢ok yakin kavramlar olmakla birlikte; birbirlerinin
yerine kullanilabilen ifadeler degillerdir. Ertiirk (1997) egitimi, “bireyin davraniginda
kendi yasantis1 yoluyla ve kasitli olarak istenen degisimi meydana getirme siireci olarak
tanimlamustir. Ogretim ise; Ogrenmenin gerceklesmesi igin planlanan, kasith ve
sistematik bir egitim olarak tanimlanabilir (Demirel, 2003). Bu noktada “6rgiin egitim”
kavrami ile “Ogretim” birbirlerinin yerlerine kullanilabilecek kavramlar olarak ele
alinabilir (Laska, 1984: s.205). Tanimlardan da anlasilacagi lizere egitim, yasam boyu
devam ederken, 6gretim belirli bir miifredat dahilinde ve belirli bir zaman diliminde
devam etmektedir. Bu durum, performans Kkriterlerinin sahip olmasi gereken

ozelliklerden “Zaman smurli (Time Bound)” ile uyum gostermektedir. Dolayisiyla
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performans Olgme ve yonetiminin Ogretim faaliyetlerinde de gergeklestirildigini

belirtmek yanlis olmayacaktir.

Uygulanan bir O6gretim programinin basarili olup olmadigina karar verilmesi ve
basarinin derecesinin ortaya konmasi, performansin gelistirilmesinde 6nemli bir yere
sahiptir. Zira mevcut Ogretim programinda risk grubunda yer alan Ogrencilerin
belirlenmesi ve giincel ihtiyaglara gore programin yeniden tasarlanmasi ancak bagarili

bir 6lgme ve degerlendirme sistemiyle miimkiin olacaktir.
Siavlar, 6gretmen goriisleri ve portfolyolar gibi 6lgme tekniklerinin bazi 6zelliklere
sahip olmasi1 beklenmektedir. Temel (2010: s.3) bu 6zellikleri su sekilde siralamistir.

1- Gegerlilik: Olgme aracinin dlgmeyi amagladig1 dzelligi, baska bir 6zellikle

karistirmadan, dogru olarak 6l¢ebilme derecesidir

2- Giivenilirlik: Olgme aracinin, ayn1 6zelligi 6lgmek igin her uygulandiginda
yaklagik ayn1 sayisal sonucu vermesidir

3- Nesnellik: Bir testi kim, ne zaman, nerede, hangi kosullar altinda puanlarsa
puanlasin sonug¢ degismez ise test nesneldir.

4- Kullamghhk: Hazirlanmasi, ¢ogaltilmasi, uygulanmasi, puanlanmasi,
yorumlanmasi i¢in harcanan emek, zaman ve para bakimlarindan ekonomik
olan test kullaniglidir.

5- Ornekleyicilik: Test, dersin konularini ve hedef davranislarini
orneklemelidir.

6- Ayirtedicilik: Sorular, dl¢iilecek davranislara sahip olanlarla olmayanlari

ayiracak nitelikte olmalidir.

Ogretim o1 Olciit . .
¢cme wil | = |Degerlendirme
faalivetleri E> ::>

Program
Kazamumlar | << " liindeli  [<—__ ]| Donit |

diizenlemeler

Sekil 2 : Ogretim siirecinde Ol¢me ve Degerlendirmenin yeri (Basol, 2012: s.4)
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Sekilden de anlasilacagi lizere, degerlendirme 6lgme sonuglarinin belirli bir Olgiite
vurularak bir yargiya ulasiimasidir (Temel, 2010: s.4). Ogretim siirecinde dikkat
edilmesi gereken bir diger nokta degerlendirmenin 6l¢iim sonucglarini kullanmasidir.

Dogru bir 6l¢iim sonucuna dayanmayan degerlendirmeler mesnetsiz olacaktir.

1.4 Tiirkiye’de Olcme Ve Degerlendirme Faaliyetleri

Tirkiye’de de, diinyanin pek ¢ok iilkesinde oldugu gibi, egitim-6gretimin her
asamasinda Olgme ve degerlendirme faaliyetleri uygulanmaktadir. Mevcut caligmada
tim asamalardaki Olgme ve degerlendirme sistemlerinden bahsetmek miimkiin
olmayacagindan, ¢alismanin kapsamina paralel olarak, {iniversiteye giris sinavlarindan

ve Uiniversitedeki 6lgme ve degerlendirme faaliyetlerinden bahsedilecektir.

1.4.1 Tiirkiye’de Universiteye Giris Sinavlar

Gilinlimiiz diinyasinda 6grenci sayilarinin hizli bir sekilde artmasi ve egitim-6gretim
faaliyetlerindeki nesnellik kaygisi, 6lcme ve degerlendirme faaliyetlerinin, ozellikle
tiniversiteye gecis sinavlarinda gecerli olmak iizere, tek merkezden yapilmasi ihtiyacini
da beraberinde getirmistir. Ulkemizde ise bu faaliyetler Olgme, Secme ve Yerlestirme

Merkezi (OSYM) tarafindan organize edilmektedir.

Tiirkiye’de liniversiteye gecis sinavlarinin zaman igerisinde yasadig1 degisime kisaca bir

g0z atilacak olursa;

e Cumbhuriyet doneminden 1960’11 yillara kadar olan siirecte; lise mezunlarinin
sayisinin az olmasindan dolayi, pek c¢ok fakiilte bagvuran adaylar1 sinavsiz
olarak kabul etmistir. Zaman igerisinde bagvuran 6grenci sayisini kontenjanlari
asmasi tizerine gesitli onlemler (bagvuru sirasin1 dikkate alma ve kontenjan
kadar aday1 kabul ettikten sonra kayitlart durdurma, lise bitirme derecesine gore
adaylar kabul etme vs.) almak zorunda kalmiglardir.

e 1960’ yillarda tiniversiteler kendilerine 6zel giris sinavlar1 diizenlemeye
baslamistir. Bu durum farkli iiniversitelerin girig sinavlarinin ayni giin ve saate
denk gelmesi gibi farkli olumsuz durumlari ortaya ¢ikarmistir. Universiteler bu
gibi durumlarin 6niine gecebilmek i¢in isbirligine gitmistir. Ancak yapilan bu

isbirligi istenen sonuglar1 verme konusunda yetersiz kalmistir.
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e 1974 yilinda, Universiteleraras1 Kurul, iiniversiteye giris stnavinin tek
merkezden yapilmasini uygun gérmiis ve 1750 sayili1 Universiteler Kanunu nun
52’nci Maddesine dayanarak 19 Kasim 1974 tarihinde Universitelerarasi
Ogrenci Se¢me ve Yerlestirme Merkezini (USYM) kurmustur. Universitelere
0grenci segme ve yerlestirme iglemleri, 1981 yilina kadar bu merkez taratindan
yuritilmistir.

e 1981 yilinda Olgme, Se¢me ve Yerlestirme Merkezi kurulmus ve bununla
birlikte {iniversite smavlar1 Nisan aymda Ogrenci Se¢gme Sinavi (OSS) ve
Haziran aymda Ogrenci Yerlestirme Smavi (OYS) olarak iki basamakli smavlar
olarak uygulanmaya baslamistir.

e 1982 yilindan itibaren adaylarin ortadgretim basar1 puanlari iiniversite sinavlari
puanlarina Ortadgretim Basar1 Puani (OBP) olarak yansitilmaya baslanmistir.

e 1999 yilinda iki basamakli sinavin ikinci basamagi kaldirilmis, sinav OSS adi
altinda tek basamakli bir sinav haline getirilmistir.

e Mevcut liniversiteye gecis sinavlart son halini 2010 yilinda almistir. Buna gore

{iniversiteye gecis smavlari 2 asamali olarak gerceklestirilmektedir (OSYM,

2015).

Yiiksekogretime Gegis Smawvi (Birinci Asama) ; Ortadgretimden yliksekogretime
geciste iki asamali sinavin birinci asamasi “Yiiksekogretime Gegis Sinavi” olarak
adlandirilan ortak ve tek bir smavdir. “Yiiksekogretime Gegis Sinavi”, ortadgretimi
basart ile tamamlayan ve yiiksekdogrenim gormek isteyen kisilerin tabi tutulacagi,

yiiksekogretime gecis icin yeterliligi 6lcen bir sinav olup bu sinavla,

a)Acik dgretim programlari ile 6rgiin 6nlisans programlarina yerlestirmede esas
aliacak olan basar1 puani,
b) Lisans programlarina yerlestirme amaciyla yapilacak “Lisans Yerlestirme

Sinavlar’na” girebilmek i¢in aranan asgari basar1 puani belirlenir.

Lisans Yerlestirme Smavlar1 (ikinci Asama); “Lisansa Yerlestirme Sinavlar”,
adaylarin ders diizeyindeki bilgi ve yeteneklerini dlgen ve agik dgretim disindaki 6rgiin

lisans programlarina yerlestirmede esas alinacak basari puanini belirleyen siavlardir.
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Lisansa Yerlestirme Sinavlari;

Matematik, Geometri Sinavi (LYS 1),

Fen Bilimleri (Fizik, Kimya, Biyoloji) Siavi (LYS 2),

Tiirk Dili ve Edebiyati, Cografya 1 Smavi (LYS 3),

Sosyal Bilimler (Tarih, Cografya 2, Felsefe grubu) Sinavi (LYS 4),
Yabanci Dil Smavi (LYS 5)

o B w0 D

olmak iizere bes alanda, Haziran ayinda iki hafta sonunda ve ayri ayri 4 oturumda

yapilir.

1.4.2 Yiiksekogretime Gecis Sinavi (YGS) ve Lisans Yerlestirme Sinavi (LYS)

Tiirkiye’de yiiksekdgretim programlarina yerlesebilmek icin tek olciit iki asamali gegis
sinavlarindan aliman puanlardir. Dolayisiyla bu sinavlarin mevcut yapisini anlamak,
tiniversiteye gegiste mevcut Olgme ve degerlendirme faaliyetlerine 11k tutmasi

agisindan onemlidir.

1.4.2.1 Yiiksekogretime Gecis Smavi (YGS)

Universiteye girmek isteyen dgrencilerin girmesi gereken sinavlarin ilk ayagidir. Bu
sinavda Tiirkge, Sosyal Bilimler, Temel Matematik ve Fen Bilimleri testleri yer
almaktadir. Bu sinavda her alandan 40’ar olmak iizere toplam 160 soru yer almaktadir.
Sinav siiresi 160 dakikadir. Bu simavdan alinabilecek minimum puan 100,000,
maksimum puan ise 500.000 diir. 140 puan barajinin altinda kalan adaylar; YGS
puanlari ile herhangi bir yiiksekdgretim programini tercih etme hakki elde edemezler.
140,000-179,999 arasi puan alan adaylar ise yalnizca meslek yiiksekokullarini ve
Onlisans ve acikdgretim programlarini tercih edebilirler. Bu simmavdan 180,000 puan ve
tizeri alan adaylar ise, lniversiteye gecis smavlarmin ikinci ayagi olan Lisans
Yerlestirme Sinavlarina girmeye hak kazanirlar. Bu sistemi gorsellestirmek anlaminda,

asagidaki akis semasi faydali olacaktir.
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Sekil 3 : Yiiksekogretime gecis sinavi (YGS) puanlarina gore tercih edilebilecek
yiiksekdgretim programlar1 (OSYM, 2015)

1.4.2.2. Lisans Yerlestirme Smavi (LYS)

LYS puan tirleri ile 6grenci alan yiiksekogretim programlarina girmek isteyen
adaylarin, YGS’ye ek olarak tercih edecekleri yiiksekdgretim programlari igin gerekli
olan LYS’lere de girmeleri  zorunludur. LYS smavlarn 4  oturumda
gerceklestirilmektedir. Bu sinavlar: Matematik Sinavi (LYS-1), Fen Bilimleri Siavi
(LYS-2), Edebiyat — Cografya Sinavi (LYS-3), Sosyal Bilimler Smavi (LYS-4) ve
Yabanci Dil Smavi (LYS-5) olmak tizere 5 farkli alandadir.

Adaylar, YGS ve LYS smavlarina girdikten sonra bu sinavlarda gostermis olduklari
performansa gore ham puanlar1 hesaplanir. YGS ve LYS sinavlarindan alinan puanlarin

puan tiirlerine katkilar1 asagidaki tablolarda sunulmustur.
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Tablo 1

LYS ve YGS puan tiirlerinin ham puan olusumuna katki yiizdeleri (OSYM, 2015)

Tablo 1E LYS Puan Tiirleri

Testlerin Agirliklarn (26)

W— Sosyal Temel Fen Tiirk D¥ili we
PuanTirli  Tirkge Bilimler Matematik Bilimleri Edebiyats Codrafya-1

Tablo 1E LYS Puan Tiirleri

DiL-1 15 -] & L] &5
DiL-2 25 13 7 5 S50
DiL-3 a8 20 7 L 20

Table 1E
Testlerin Agrliklan (36)
Puan Tiri Tisrkge Sosyal  aemel  BiLen;  Matematik  Geometri Fizik
MF-1 11 5 16 a8 26 13 10 -2 5
MF-2 11 5 11 1= 16 7T 13 12 12
MF-3 1 T an 1 13 5 13 149 15
| MF-4 1 -] 14 t-J 22 1 13 9 5
Tablo 1E ) LYS Puan Tiirleri

Adaylarin ham puanlar ilgili alanlardaki agirliklara gore hesaplandiktan sonra; nihai
puanin olusturulmasi i¢in ortadgretimde gostermis oldugu performansa bagli olarak,
Ortadgretim Basar1 Puani1 (OBP) hesaplanarak ham puanin iizerine eklenir. Tiirkiye’de
bu uygulama 1982 yilindan itibaren yapilmaktadir. Ortadgretim basari puani lise
diploma notundan, en az 250 ve en fazla 500 olmak iizere hesaplanir. Daha sonra bu
puan 0,06 katsayisiyla garpilarak adayin hampuaninin iizerine eklenir ve nihai puan elde
edilir. Adaylar bu puani kullanarak, her yil OSYM tarafindan yaymlanan tercih
kilavuzundan faydalanarak yerlesmek istedikleri bdliimleri tercih ederler. Yapilan
tercihler arasinda adaylar ilgili yliksekogretim programinin kabul ettigi puan tiiriinden

sahip olduklar1 puanlara gore yerlestirilirler.

1.5 Ogrencilerin Akademik Basarilarimin Olcme ve Degerlendirmesi

Universiteler, bilimsel 6zerklige ve kamu tiizel kisiligine sahip, yiiksek diizeyde egitim,

Ogretim, bilimsel arastirma ve yayin yapan fakiilte, enstitii, yiiksekokul vb. kurulus ve
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birimlerden olusan 6gretim kurumlaridir (Tirk Dil Kurumu, 2015). Farkli bir tanima
gore ise; liniversitelerin temel amaci bilginin pesinden gitmek ve bilgiyi aktarmaktir

(Higgins, 1989: s. 358).

Tanimlardan da anlasilacagi ilizere tniversitelerin temel iki fonksiyonundan birisi:
ogretimdir. Bu siire¢ sonunda iiniversiteler, dgrencilerin donemlik ve genel olarak
sergiledikleri performansa gore, kisinin alaninda ihtisas sahibi oldugunu gdsteren
belgeler olan diplomalar: vermektedirler. Donemlik ve genel performansin tiim diinyada
kabul gormiis yegane gostergeleri ise, 6grencinin her bir yariyilda elde ettigi donemlik
not ortalamast ve donemler ilerledik¢e kiimiilatif bir sekilde elde edilen genel not
ortalamasidir. Bu not ortalamalar1 6grencinin kayitl oldugu programdaki basarisini
ortaya koymaktadir. Doneme ait not ortalamalar1 ve genel not ortalamasi diinyanin
farkli yerlerinde yer alan iiniversitelerde tek akademik basar1 gdstergesi olarak kabul
edilse de; o6lgme ve degerlendirme yontemleri tniversiteden tniversiteye farklilik
gosterebilmektedir. Ogrencinin akademik performansinin arastirilmasma  yonelik

calismalarda bu noktay1 g6z 6niinde bulundurmak olduk¢a 6nemlidir.

1. 6 Literatiir

Akademik performans fniversite kapsaminda disiiniilecek olursa; G6grencinin
bulundugu sinif/donem ve derslere gore belirlenmis sonucglara ulagsmada gostermis
oldugu ilerlemedir (Atesoglu, 2013: s. 6). Ogretim siirecinde &grencilerin akademik
basarist ise donemlik ve genel not ortalamalariyla 6lclilmektedir. Arastirmacilar bugiine
dek, 6gretim siirecinde akademik basarinin gostergesi olan not ortalamalarini bagimli
degisken olarak kabul etmisler (Jamelske, 2008; French vd., 2005; Komarraju vd.,
2013; Slim vd., 2014) ve bu performans gostergesini ortaya g¢ikaran siireg iizerine
yogunlasan teorik calismalar yapmislar ve bu teorik caligmalari kullanarak bagiml
degiskeni betimlemeyi ve tahminlemeyen uygulama g¢alismalar1 ortaya koymuslardir.
Bu c¢alismalar arasindaki mantiksal iligkinin daha iy1 gozlemlenebilmesi i¢in literatiirii

olusturan bu iki sacayagini ayr1 basliklarda ele almak yerinde olacaktir.

1.6.1 Akademik Basar1 Uzerine Teorik Modeller

Literatiirde bugiine dek yapilan pek ¢ok caligmada, 6grencinin akademik basarist ve bir
sonraki sene okula devam etme orani birlikte ele alinmistir (Jamelske, 2008; DeBerard

vd. , 2004; Besterfield-Sacre vd., 1997). Bunun nedeni; 6grencinin igerisinde bulundugu
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stirece bagli olarak degisen degerler olarak diisiiniilmelidir. Bir baska deyisle; akademik
basar1 ve bir sonraki sene okula devam etme orani ayni siirecin ¢iktilaridir. Dolayisiyla,
teorik arastirmacilar ister 6grencinin akademik basarisi iizerine, ister 6grencinin bir
sonraki sene okula devam etme karari {izerine ¢alismalarin1 yapsinlar; arastirilan siire¢
aynidir. Bu sebeple 6grencinin akademik performansi ve bir sonraki sene okula devam
etme karar1 benzer unsurlara dayanmaktadir. Bu iki kavram i¢in de ortak bir literatiirden

bahsetmek yanlis olmayacaktir.

Bu karmasik siirecin daha iyi anlasilabilmesi ic¢in arastirmacilar, kavramsal olarak
yetersiz kalan daha ¢ok betimleyici ¢alismalar yapmislardir. Ailenin sosyoekonomik
durumu (Astin, 1964; Eckland, 1964), 6grencinin tiniversite egitimi siiresince aileden
aldig1 tavsiye, ovgii ve ilgilenme (Trent&Ruyle; 1965; akt: Tinto, 1975: s. 100), lise not
ortalamasi (Blanchfield, 1971; Lavin; 1965; akt: Tinto, 1975: s. 100; Lawhorn, 1971),
kisilik ve yaklagim farkliliklar1 (Pervin, 1968) gibi faktorlerin devam etme karari ve
akademik ve sosyal entegrasyon derecesi tizerinde 6nemli derecede etkiye sahip oldugu

ortaya konmustur.

William G. Spady (1970) okula devam etme karar1 siireci tizerine yapilan ¢alismalari
incelemis ve 0 zamana kadar ilgili literatiiriin (Knoell, 1960, 1966; Marsh, 1966) aile
yapisi, yetenekler ve akademik performans ile {iniversiteye devam etme karari
arasindaki iliski ile 1ilgili birka¢ saglam genelleme disinda, yetersiz oldugunu
belirtmistir. Spady, bu karmasik siireci, iinlii sosyolog Emile Durkheim’in “Intihar
Teorisi” ile benzestirerek kavramsal olarak modellemistir. Durkheim’in teorisinden
esinlenilerek ortaya konan modele gore; belirli bir sosyal sistemi terketme karari, aile ve
onceki egitim gegmisi, akademik potansiyel, kurallara uyum, arkadas destegi, diisiinsel
gelisim, akademik basari, sosyal entegrasyon, memnuniyet ve tiniversiteye olan baglilik

faktorlerini iceren karmasik bir sosyal siirecin sonucudur. (Spady, 1971: s. 38)
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Sekil 4: Okulu birakma siirecinin aciklayici bir sosyolojik modeli (Spady W. G.,
1970: 5.79)

Ogrencilerin okulu birakma karar siireci ile ilgili calismalariyla 6ncii arastirmacilardan
biri olan Tinto bu siireci teorik olarak modellemeyi amagladigi makalesinde, diisiik
akademik basarinin okulu birakma karar1 iizerinde etkili olabilecegini savunmustur
(Tinto, 1975:s. 92). Aymi c¢alismada, bireylerin iniversitede egitime devam
davraniglarinin zaman igerisindeki degisimini teorik bir modelle agiklamak isteyen
arastirmacilara ¢aligmalarinda kisilerin sadece 6zgegmis degiskenlerini (sosyal statii,
lise performansi, oturulan yer ve cinsiyet, yetenek, itk ve uyruk gibi kisisel 6zellikler)
degil, beklentiye doniik ve motivasyonel degiskenlerini de (kariyer ve egitime dair
beklentiler ve akademik basari igin motivasyon) géz oniinde bulundurmalar1 tavsiye
edilmistir (Tinto, 1975: s. 93) . Bu onerilerden sonra Tinto 6nerdigi modeli su sekilde

sunmustur.
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Sekil 5: Universiteye devam karar1 modeli (Tinto, 1975: s. 95)

Ortaya konan bu model, sonraki yillarda pek ¢ok aragtirmaciya ilham kaynagi olmus ve
akademik basar1 ve Ogrencinin devam kararinin tahmini iizerine yapilan uygulama
calismalarina rehberlik yapmistir. 1975 yilinda yapilan bu caligmaya bugiline dek

yapilan 5294 atif bu durumun gostergesi olarak diisiiniilebilir.

Alaninda bir diger Oncli arastirmaci Astin, Tinto’nun temel modeline ek olarak,
Ogrencinin davranislarinin ve g¢evreyi algilama seklinin de kisinin iiniversiteye devam
karar1 lizerinde etkili oldugunu One stirmiistiir ve aidiyet (involvement) kavramini
ortaya atmistir. Aidiyet, Ogrencinin akademik deneyim i¢in harcadigi fiziksel ve
psikolojik enerji miktar1 olarak tanimlanabilir. Buna gore ; aidiyet seviyesi yiiksek olan
ogrencilerin, bir bagka deyisle daha fazla ¢alisan, kampiiste ¢ok zaman gegiren, 6grenci
organizasyonlarina aktif olarak katilan ve sik sik 6gretim iiyeleri ve diger 6grencilerle
etkilesim halinde olanlarin akademik basarisinin ve okula devam etme olasiliginin
yiiksek olacagi Ongoriilebilir (Astin, 1984: s. 297). Aidiyeti belirleyen ise, kisinin
hissettikleri veya disiindiiklerinden ziyade, ne yaptigt ve nasil davrandigidir. Bu

baglamda aidiyet teorisinin 5 temel varsayimi vardir.

1- Aidiyet, fiziksel ve psikolojik enerjiyi ¢esitli alanlara harcamay: ifade eder.
2- Alani ne olursa olsun, aidiyet siirekli bir siiregte devam eder, yani her hangi bir

alanda degisik 6grenciler degisik aidiyet derecelerine sahip olabilirler ve ayni
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ogrenci degisik alanlarda ve degisik zamanlarda degisik aidiyet dereceleri
sergileyebilir.

3- Aidiyetin hem nicel hem de nitel olan 6zellikleri vardir.

4- Ogrencinin herhangi bir egitim programina iliskin 6grenmesi ve kisisel gelisimi,
Ogrencinin o programa aidiyet niceligi ve niteligiyle dogru orantilidir.

5- Herhangi bir egitsel politikanin etkinligi, politikanin kapasitesi veya Ogrenci

aidiyetini arttiracak uygulamalara direkt olarak baghdir (Astin, 1984: s. 519).

Ogrenciler, kisitli zamanlar icerisinde hayatlarini olusturan konulara (aile, arkadaslar,
eglence vs.) belirli bir enerji harcamak durumundadirlar. Kurum yoéneticilerinin bu
kisith zaman igerisinden belirli bir paya sahip olarak aidiyet derecesini yiikseltmek ve
boylece daha basarili ve devamlilik saglayacak Ogrenciler ortaya ¢ikarmak igin
politikalarin1 diizenlerken goz &niine almasi gereken bazi hususlar vardir. Oncelikle;
yOneticiler ve 6gretim liyeleri neredeyse tiim kurumsal politika ve uygulamay1 (ders
programi, derse katilim ile ilgili diizenlemeler, akademik staj, 6gretim elemani haftalik
goriigsme saatleri ile ilgili diizenlemeler, 6grenci oryantasyonu ve yonlendirme)
tanimlamalidir. Ayrica, yonetimin akademik olmayan konular (kafeterya ve yurtlarin
yerlerinin belirlenmesi, yurt kurallari, dinlenme alanlarinin tasarimi, dgrenci personel
olma firsatlari, ders dis1 aktivite sayis1 ve tipleri ve katilima dair yonetmelikler: siklik,
tipi ve Kkiiltiirel faaliyetlerin maliyetleri, oda arkadasi atamalari, finansal destek
politikalari, yemekhanelerin cezbediciligi ve park kurallar1) hakkinda aldigi kararlar
ogrencinin okul ile arasindaki etkilesimin kalitesini etkileyecek niteliktedir (Astin,
1984: s.523). Sonug olarak; 6grencilerin aidiyet boyutlari su boyutlarda 6zetlenmistir:
Yasanilan yer, Odiillendirme programlari, Akademik dahil olma, Ogrenci- &gretim
liyesi etkilesimi, bedensel aktivitelere katilim, Ogrenci konseylerine katilma, Biligsel

gelisim iizerine arastirma.

Bu calisma, 6grencinin okula entegre olma siirecinde bireyin psikolojik ve fiziksel
boyutunun da 6nemli oldugunu gostermesi bakimindan biiyiik 6nem arzetmektedir.
Dolayisiyla bu model, Tinto’nun modelini hem tamamlayici nitelikte oldugu hem de
Tinto’nun modelinde gecen akademik ve sosyal entegrasyon kavramlarini daha saglam
bir zemine oturttugu savunulabilir. Ogrencinin ilk yil iiniversiteye gegis siirecini

arastiran bu iki temel ¢alisma; dinamikleri agisindan birbirlerine benzer niteliktedir.
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Tinto (1988); ortaya koydugu etkilesim siireci modelinin revize edilmis versiyonu
mahiyetinde olan bir diger ¢aligmasinda, 6grencinin liniversiteye entegre olmasini temel

olarak 3 asamali bir siire¢ olarak ele almistir. Buna gore;

1- Aynlik asamasi: Bu asamada 6grenci kendisini gegmiste igerisinde bulundugu
topluluga (lise, aile, {iniversite dncesi) ait normlardan belirli 6l¢iilerde soyutlar.

2- Gecis asamasi: Kisi gecmiste igerisinde bulundugu topluluklara ait normlardan
styrilmig, ancak igerisinde bulundugu topluluk ve c¢evrenin degerlerini tam
anlamiyla benimseyememistir.

3- Oziimseme asamasi: Universite toplulugunun ve ¢evresinin benimsemis oldugu

degerler igsellestirildiginde kisi tam anlamiyla kuruma entegre olmustur.

Milem ve Berger, Tinto’nun revize edilmis modeli ve Astin’in dgrenci dahil olmasi ile
ilgili teorisi arasindaki iligkiyi vurgulamis ve gegis asamasinda 6grencilerin davranis ve
algilarmin Giniversite yonetiminin akademik ve sosyal deneyimlerine ne derece destek
olduguna bagl olarak sekillenecegini ve bu destek derecesine bagsli olarak basarili bir
oziimseme gerceklesecegini savunmaktadir. (Milem&Berger, 1997: s. 390) Buna gore

calismada sunulan kavramsal model su sekilde olusmustur:

D Akademik
A:wrams- Entegrasyon
g
Universiteye Davranis AYRILIK
baglilik > Déngiisii N KARARI
Ogrenci Giris
Karakteristikleri K
Universiteye
baglilik
Sosyal
Entegrasyon

Sekil 6: Ogrenci ayriik kararimn revize edilmis bir modeli (Milem&Berger, 1997:
s. 389)
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Tinto’nun etkilesim esasli kavramsal modellerinin analizine ve revize edilmesine
yonelik pek ¢ok calisma yapilmistir. Universite tipi (Chapman&Pascarella, 1983)
organizasyonel oOzellikler (Berger&Braxton, 1998), 6grenci davramiglari ve algisi
(Milem&Berger, 1997) (Astin, 1984), iiniversiteye gitme motivasyonlar1 (Stage, 1989
akt: (Braxton vd., 2000), finansal yardim (Cabrera vd. 1992), {iniversiteden beklentilerin
karsilik bulmasi (Braxton vd., 1995), Ogrenci yurtlarindaki topluluk algisi
(Berger&Milem,1999), yasam gorev Ustinligii (Brower, 1992) ve 06z yeterlilik
(Peterson, 1993) faktorlerinin 6grencinin okula devam etme kararinda etkili oldugu

savunulmustur.

Tiim bu c¢aligmalara ragmen A.B.D.’de okula devam oranlari ve akademik basari
anlaminda beklenen sicramanin gerceklesmemesi tlizerine; dgrencilerin devamliliginin
saglanmasi konusunun iiniversite yonetimlerince yeterince ciddiye alinmadig1 yoniinde
bir algi olugsmustur. Bu noktada, tiniversitelerin miidahale alanlarinin sinirlar1 giindeme
gelmistir ve iliniversite yonetiminin miidahale edebilecegi alanlar 4 ana baslik altinda

toplanmustir. (Tinto, 1999: s. 6)

1- Bilgi/ Damsma: Ogrencilere kurumsal gereklilikler konusunda anlagilabilir
ve tutarll bilgilerin saglandigi bir ortamda, devam etme ve mezuniyet
oranlarinin yiiksek olacaktir.

2- Destek: Akademik, sosyal ve Kkigisel destek saglayan iiniversitelerde
devamlilik oranlari daha yiiksek olacaktir.

3- Aidiyet: Kendilerini kayith olduklar1 tniversitelerin degerli birer iyesi
olarak gbren Ogrencilerin egitimlerine ayni Universitede devam etme
olasiliklar1 daha yiiksek olacaktir.

4- Ogrenme: Siiphesiz en dnemli unsurdur. Basit olarak diisiiniilecek olursa,

Ogrenen dgrenciler , egitimlerine devam ederler.

Calismada, Ogrenme aktivitelerine aktif olarak katilimin (aidiyet), okulda kalma
oranlarinin artirilmasinin anahtar1 oldugu diisiiniilmiistiir. Bu siiregte 6grencilerin
birbirleriyle ve 6gretim iiyeleriyle etkilesim halinde bulunabildigi tek ortamin simif
oldugu ve smiflarin aidiyeti arttiracak dogrultuda tasarlanmasi gerektigi vurgulanmustir.
Tinto (1999: s. 6)’ya gore “Ogrenen Topluluklar” kavrami bu ihtiyag dogrultusunda

ortaya cikmistir. Bu topluluklarin igerik degisse bile 3 amaci vardir: paylasimh
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dgrenme, paylasilan 6grenme, paylasilan sorumluluk. Ogrenen topluluklar; dgrencilerin
o0grenme aktivitelerinde diger 6grencilerle ve Ogretim {iiyeleriyle etkilesimi arttirma

potansiyeli nedeniyle 6nemlidir.

Baglantili Yeni Gelen Ogrenci Sosyoloji
dersler Yazma Becerileri

Yeni Gelen Tarih \
Ogrenci 1lgi |

Yeni Gelen Ogrenci
Gruplari Siyasal Gruplari
Bilimler,
|
Biyoloji

Kiime siniflart Siyasal \
Bilimler Yeni Gelen

| Ogrenci  Seminer

/ Dersi

Yeni Gelen Ogrenci
Yazma Becerileri

Koordineli

dersler
Biyoloji
Sosyoloji
Psikoloji

Sekil 7: Ornek bir Ogrenen Topluluk modeli (Tinto V. , 1999: s.6)
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Sekil 7° de goriilen Ogrenen Topluluk Modelini kisaca izah etmek gerekirse; dgrenen
topluluklar en temel haliyle, 6grencilerin diger programlardan ilk yil 6grencileriyle
birlikte ders almalarimi saglayan bir ¢esit yan kayit veya blok ders programi ile baslar.
Bazi1 durumlarda, 6grenen topluluklar, dersleri birbirine baglamak seklinde dgrencileri
birlestirirler. Ornegin; yazma becerileri ile secilen literatiirde herhangi bir ders tipik
olarak birlikte bulunabilir (Baglantili dersler). Bazi durumlarda bu derslerin
miifredatlar1 tamamen ayni olabilir. Bu durumda bu dersleri alan 6grencilerin donem
boyu kullandiklar1 ders materyalleri ayni olacaktir. Bazi biiyiik tiniversitelerde, 6grenen
topluluk i¢inde yer alan 6grenciler derslere 200-300 diger 6grenci ile birlikte katilirlar,
ama siklikla dersle ilgili ufak bir tartisma i¢in bir arada kalirlar. Bu gruba siklikla “Yeni
Gelen Ogrenci ilgi Gruplari” adi verilmektedir. Bu gruplara iist siniflardan ya da mezun
ogrencilerden biri Onciiliik etmektedir. “Kiime Siniflari” durumunda ise, 6grenen
topluluk icerisinde yer alan tiim Ogrenciler baglantili ya da baglantisiz tiim dersleri
birlikte almaktadirlar. “Koordineli Dersler” ise haftada 4 ila 6 saat arasinda bir araya

gelen biiyiik bir sinifi ifade etmektedir.

Beklenen okula devam oranlarinin yakalanamamasinin ortaya c¢ikardigi bir diger
tartisma konusu, arastirmacilar tarafindan yapilan teorik caligsmalar ile uygulamalar
arasindaki uyumsuzluktur. Yapilan bir arastirmada, A.B.D.’de 1984-2004 yillari
arasinda mezuniyet oranlarinda 6nemli bir degisimin yasanmadig: belirtilmistir (Carey,
2004). Bu bahsedilen uyumsuzlugun bir gostergesi olarak diisiiniilebilir. Tinto ve Pusser
(2006) galismalarinda, bu oranlarin istenen seviyeye ulasabilmesi igin {iniversitelerin
miidahale sinirlarini, liniversitenin igerisinde bulundugu egitim ¢evresini ve dgrencilere
ait ozellikleri (yaklasimlar, degerler, yetenekler, yas, hedeflere olan baglilik vs.) goz
onilinde bulunduran kavramsal bir model ortaya koymuslardir. Bu model, iiniversite
yoneticilerinin igerisinde bulundugu ortami ve siireci daha i1yi anlamalar1 ve dgrenci
basar1 ve devamliligini arttirmaya yonelik miidahalelerini buna gore sekillendirmeleri

bakimindan 6nemlidir.
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Sekil 8: Kurumsal Eylemin model yapisi ve bilesenleri (Tinto&Pusser, 2006: s.9)

Buna gore, bu modelde belirtilen ana argiiman; 6grenemeyen dgrencinin basarili ya da
devamli olamayacagidir. Diger argiiman ise; basarili 6grenmenin gergeklesebilecegi tek
yer sinif ortamidir. Bu noktada 6gretim iiyelerine 6zel bir gorev diismektedir. Modeli

olusturan bilesenleri kisaca agiklamak gerekirse;

- Kurumun istegi: Temel ve belki de en 6nemli etmen olarak diisiiniilebilir.
Ogrencilerin akademik performansimi yiikseltme konusunda baglilk ve
ciddiyetle ¢alisan {iniversiteler bu amaca bir sekilde ulasabilmektedir.

- Beklenti ortamn: Hicbir 6grenci diisiik beklentiye sahip degildir. Ancak
tiniversitelerin ilk yil 6grencilerinden beklentileri, maalesef diisiik olmaktadir.
Ya da iiniversite yonetimleri degisik 6grenci gruplar i¢in degisik beklentilere
sahiplerdir. Ogrencilerin basar1 durumlar1 dgrencinin beklentisi ve ydnetimin
ogrenciden beklentisine bagli olarak, 6grencinin beklentilerinin karsilanabilme

oranindan etkilenmektedir. Beklentiler, resmi ve gayri resmi danisma yoluyla
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ifade edilebilmekte; bazilar1 beklentilerini  karsilayabilirken  digerleri
karsilayamamaktadir.

- Destek: Akademik destek (gelismeye yonelik egitim dersleri, 6zel dersler,
calisma gruplar1 ve ek dersler), Sosyal destek (Danisma, mentorluk ve etnik
Ogrenci merkezleri)

- Geri besleme: Ogrenciler, performanslari hakkinda 6gretim iiyelerinden veya
arkadaslarindan ne kadar fazla geri doniis alirlarsa, basarili olma ihtimalleri o
derece artmaktadir. Bu sadece erken uyari sistemleri ile degil sinif igerisinde
farkli degerlendirme teknikleriyle de miimkiin olacaktir.

- Aidiyet: Ogrencinin aidiyet duygusunun muallakta oldugu ve kritik bir seviyede
yer aldigi ilk yilda, akademik basari i¢in onemli bir anahtardir. Bu noktada

akademik ve sosyal entegrasyon tabirini kullanmak yanlis olmayacaktir.

Universite yonetimlerinin pek ¢ok faktoriin sarmal bir yapida yer aldig1 bu karmasik
siireci yonetebilme (liderlik etme) kabiliyetine paralel olarak basari ve devamlilik

seviyesinin artacagi savunulabilir.

Bu teorik modellerin ve {niversite yoOnetimlerinin miidahale alanlarinin iginde
bulunulan yiliksekogretim ortamina bagli olarak degisebilecegi bir gercektir. Ancak
bahsedilen faktorlerin birgogunun (aidiyet, sosyal destek, akademik destek vs.) evrensel
nitelik tasidig diisiiniilebilir. Bu durumdan yola ¢ikarak, Tiirkiye’de bu tarz bir modelin
uygulanma ya da egitim sistemine uygun olarak gelistirilme ihtiyacim

degerlendirebilmek i¢in baz1 gostergelere bakmak faydali olacaktir.

Tiirkiye’de 80’li yillardan itibaren yiiksekogretim programlarina kayitli 6grenci
sayilarinda hizli bir artis gozlemlenmektedir. Ornek vermek gerekirse 2000 yilinda
1.594.462 olan yiiksekdgretim 6grenci sayisi, 2010 yili itibariyle %121 seviyesinde bir
artis gostererek 3.529.334 seviyesine ulagsmistir ve bu artig oraniyla diinyada 6. Sirada

yer almaktadir. (UNESCO, 2013)
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2013 | ; : : : 5_440/061
2011 4.315.836
2010 IT7R0.916
2009 3.493_819
2008 2.889.070
2007 2.497.473
2006 2419214
2005 2.309.918
2004 2.073.428
2003 1.946.442
2002 1.894. 109
2001 1.6864.364
2000 1.594. 462
1999 1.491.806
19498 1.452.144
1997 1.397.595
1996 1.289.724
19495 1.225.914
1994 1.158.517
1993 1.127.822
1992 SO0 BTS
1991 TOG.633
1990 736.761
1989 &673.158
1988 582,973
1987 523.502
1986 505.091
1985 459 992
1984 417.341
1983 335.715
1982 281.539
1981 240.403
1980 237 369
1979 270278
1978 333.312
1977 346476
1976 344.305
1975 321.568
1974 262.302
(1] 1.000.000 2.000.000 F.000.0:00 A4.000.000 5.000.000 B.ODD.000

Sekil 9: Tiirkiye’de yiiksekogretim 6grenci sayisindaki degisim (1974-2013)
(Cetinsaya, 2014)

Bu durumda, yiiksekdgretim kurumlarina ait bir performans gostergesi olarak,
{iniversitelerin dgrencilerinin ne kadarini mezun edebildigi dnem kazanmistir. Ornegin,
en son 2010 yilinda {iniversiteye yerlesen 6grenci sayist 907.439 iken mezun olan

ogrenci sayist ise 616.160 olarak gerceklesmistir.
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Sekil 10: Bir yiiksekégretim programina yerlesen ve bir yiiksekogretim

programindan mezun olan sayilar: (1982-2011) (Cetinsaya, 2014: s.58)

Bu rakamlar ayn1 zaman diliminde yorumlanacak olursa; 1982 yilinda yiiksekogretim
programlarina kayith 6grenci sayist 281,539 iken 2010 yili itibariyle bu say1 yaklasik
%1200 oraninda artarak 3,780,916 olmustur. Ayn1 siirecte mezun olan dgrenci sayisinin
yeni kayit olan 6grenci sayisina orant 1982 yilinda %50.5 iken; 2010 yili itibariyle bu
oran %67 seviyesine ¢ikmistir.Mezuniyet oranlarindaki bu iyilesme her ne kadar kabul
edilebilir seviyede olsa da, 6grenci sayilarindaki degisime paralel olarak degismedigi ve
yeterli olamayacagi aciktir. Ayrica bu iyilesmenin bir kisminin belirli zamanlarda ¢ikan
Ogrenci aflar1 sayesinde gerceklestigini de goz Oniinde bulundurmak gerekmektedir.
Mezun ogrenciler ile yeni kayit yaptiran Ogrenci sayist arasinda agilan makas,
yiiksekdgretim dinamikleri hakkinda fikir vermektedir. Bu farkin temel sebepleri
arasinda, simav kazanildigi halde kayit yaptirilmamasi, iiniversitede yerlesilen boliimden
sonra tekrar smava girilerek baska boliimlere yerlesilmesi ve yerlesilen lisans
programlarindan  mezun olmadan ayrilinmasi  gosterilebilir.  Yiiksekogretim
ogrencisiyken tekrar sinava girilerek baska boliimlere yerlesilmesi ve lisans
programlarin1 tamamlayamadan birakma akademik devamliligi etkileyen unsurlardir.

Calismanin perspektifinden degerlendirilecek olursa, yilllar icerisinde mezun olan
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Ogrenciler ve yeni kayit yaptiranlar arasindaki farkin acilmasi akademik devamlilik

oranlarinin diistiigli seklinde yorumlanabilir.

Sekil 9’dan da anlasilacagi tizere, Tiirkiye’de zaman igerisinde diisiis gosteren akademik
devamlilik oranlarmin iyilestirilmesine yoOnelik arastirmalar onceki bdliimlerde

belirtildigi tizere diinyada uzun yillardir yapilagelmektedir.

Tinto (2012) bu istatistikleri yiiksekdgretimde 6grenci performanslarinin gostergesi
olarak diisiinmiis ve bu performansin arttirilmasina yonelik bazi  Onerilerde
bulunmustur. Calismada ogrencilerin basarilarinin etkin sinif ortamiyla dogru orantili

oldugu vurgulanmistir ve etkin bir sinifin 6zellikleri su sekilde belirtilmistir:

e Beklentiler: Sinif performansi temel olarak 6gretim tiyelerinin 6grencilerden
beklentileri ve 6grencilerin de kendilerinden beklentileri tarafindan yonlendirilir.
Bu noktada basari, bu beklentilerin ag¢iklifi ve tutarhiliginin yanisira
seviyesinden de etkilenebilmektedir.

e Destek: Beklentiler kadar, bu beklentileri gergeklestirebilmeleri i¢in 6grenciye
destek olmak da basariya giden yolda ¢ok 6nemlidir.

e Degerlendirme ve geri bildirim: ilk yilinda akademik ve sosyal ortama ayak
uydurmaya calisan O0grencilerin performansini sik sik degerlendirmek ve geri
dontiglerde bulunmak, 6grencilerin basar1 sansin1 arttiracaktir.

e Dahil olma (Aidiyet): Ozellikle smif aktivitelerinde ogretim iiyeleri ve
arkadaslariyla yakin iligkiler kurabilen 6grencilerin basarili olma ihtimalleri ¢ok

daha fazladir. (Tinto, 2012: s. 4-5)

Bu ozellikleri saglayarak oOgrencilerin akademik basarilarimi arttirmak igin ise bazi
onerilerde bulunulmustur: Egitim takimlar1 (temel egitmen ve Ogretim iiyeleri)
akademik destek, otomatiklestirilmis sinif degerlendirme, geri doniis ve erken uyari,
smif igerisinde derse katilim oranini arttirma ve 6gretim iiyelerinin pedagojik egitim

almasi bu yonde katki saglayacak diizenlemeler olarak belirtilebilir (Tinto, 2012: s. 5-7).
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1.6.2 Akademik Basariy1 Etkileyen Faktorler Uzerine Uygulamalar
Cogunlukla kavramsal modellerden (Astin, 1984; Spady, 1971; Tinto, 1975) yola

cikilarak 6grencilerin akademik performansina ve okula devam etme kararlarina yonelik
yapilan arastirmalar temel olarak iki alanda yogunlagmistir: Betimleyici ¢aligmalar,

tahminleyici ¢alismalar.

Bu tip caligmalarda; akademik performans ve okula devam etme karalarina etki eden
faktorlerin belirlenmesi (betimleyici ¢aligmalar) ve bu faktdrlere bagli olarak bagimli
degiskenin tahmin edilmesi (tahminleyici calismalar) i¢in kavramsal modellerden
faydalanilarak geleneksel (yas, uyruk, finansal durum vs.) ve geleneksel olmayan

(kariyer beklentileri, akademik 6zyeterlik vs.) degiskenler kullanilmaktadir.

Geleneksel Degiskenler: Genellikle nilimerik ve kategorik veri tiplerinden
olusmaktadirlar. Ogrencinin egitim ge¢misi (Lise Not Ortalamas1 (niimerik), LYS puani
(niimerik) vs.), kisisel ozellikleri (yas (niimerik), cinsiyet (kategorik), medeni hal
(kategorik), kardes sayist (niimerik), sigara kullanim durumu (kategorik), kaldig1 yer
(kategorik), ailesinin ikamet ettigi sehir (kategorik)) gibi degiskenler bu tip verilere
ornek olarak sunulabilir. Geleneksel degiskenler ¢ogunlukla bu tip degiskenlerden
olussa da; icerisinde anne egitim diizeyi, ailenin aylik ortalama geliri sosyo-demografik
ve sosyo-ekonomik degiskenler ordinal tipinde degiskenler de barindirir. Bu tip
degiskenler, cogunlukla, {iniversite yOnetiminin miidahale alaninin disarisinda yer

alirlar.

Geleneksel olmayan degiskenler: Genel anlamiyla, 6grencinin bulundugu akademik
ve sosyal cevreye olan tutumu, kisilik oOzellikleri ve psikolojik durumu ile ilgili
degiskenlerdir. Gelistirilen hazir 6l¢ekler, bu degiskenler hakkinda bir yargiya varma
amactyla kullanilan araglardir. Genel 6zyeterlik, akademik ozyeterlik, kaygi seviyesi,
tiniversite ortamina ayak uydurma, duygusal zeka gibi degiskenler bu tip degiskenlere

ornek olarak gosterilebilir.

(Barker vd., 2004: s.80) literatiirde yer alan degiskenleri iki ana gruba ayirmistir:
Demografik degiskenler (cinsiyet (Fike&Fike, 2008; Jamelske, 2008; Delen, 2010;
Astin A. | 1997), ailenin ikamet ettigi sehir (Mishra vd., 2014;Aylesworth&Bloom,
1976), finansal durum (Thammasiri vd. 2014; Mary Besterfield-Sacre, 1997), lise
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mezuniyet notu (Caison, 2007; Komarraju vd., 2013), iniversite giris sinavi puani
(Komarraju vd., 2013; French vd., 2005) vs.) ve tutumsal faktorler (motivasyon (French
vd. , 2005;Mishra vd. ,2014; Mckenzie&Schweitzer, 2001), 6zyeterlik (DeTure, 2004,
Chemers vd., 2001) vs.)

Parmentier (1994) ogrencilerin akademik performans siirecine dair ortaya koydugu
modelinde, ara ve nihai akademik performansin birbirleriyle etkilesim halinde olan 3
cesit faktorden etkilendigini One siirmistiir: sabit ve yapisal faktorler (kimligi, sosyo-
ailevi gecmisi, akademik gee¢misi vs.), Ogrencinin ¢alismalarima olan bagliligi
(opsiyonel aktivitelere katilim, 6gretim iiyeleriyle goriisme vs.), 6grencinin algilari

(akademik igerik, 6gretim tiyeleri ve derslere yonelik algilar) (akt. Superby vd. ,2006)

1.6.2.1 Betimleyici Calismalar

Betimsel istatistiklerin sunuldugu bu ¢alismalarda ¢ogunlukla degiskenler (cinsiyet, lise
not ortalamasi, ailenin sosyoekonomik durumu vs.) bakimindan farkli degerlere sahip
olan gruplar arasinda belirli 6nem diizeylerinde anlamli farkliliklar vurgulanarak

akademik bagar1 ve devam lizerinde etkili olan faktorler belirlenmeye calisilmaktadir.

Eckland (1964), farkli sosyal statiilere sahip 1180 Ogrenciyle yaptigi caligmasinda
akademik basar1 gostergelerinden birisi olarak kabul edilen mezuniyet oranm i¢in farkl
statlilere sahip 6grencilerin baba mesleginin, ebeveynlerin egitim durumlarinin ve lise
performanslarimin p=0.01 anlam diizeyinde 6nemli derecede farklilagtigini ortaya

koymustur.
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Sekil 11: Universite mezuniyetine etki eden nedensel degiskenler arasindaki iliski

(Eckland, 1964: s.46)

Gurin vd., (1968) ; (akt: Spady W. G., 1970: s. 69) Michigan Universitesi sanat ve bilim
yiiksekogretim programlarina kayitli olan 4400 yeni gelen Ogrenciyle yaptiklar
caligmalarinda, kozmopolitanizm (ailenin dini egilimi ve egitim diizeyi, kirsal — sehir
durumu ve lisenin biiyiikliigli) ve akademik hazirlik (lise not ortalamasi ve SAT skoru)
bagliklar1 altinda bagimsiz degiskenleri almis ve kozmopolitanizmin nispeten daha
yiiksek bir 6neme sahip oldugunu gozlemlemistir. Ancak her iki degisken ayr1 ayri ele

alindiginda belirgin bir iliskiye rastlanamamastir.

Yapilan caligmalarda gerg¢ek¢i ve acik performans hedefleri olmayan 6grencilerin
akademik basarilariin diisiik olmasi beklenen bir durumdur. (Pervin vd., 1966; Knoell,
1966; Wood&Locke, 1987; Bjernebekk vd., 2013) ¢alismalarinda bu goriisi

destekleyen bulgulara ulagsmislardir.

Terenzini&Pascarella (1980), yaptiklari boylamsal ¢alismalarinda Tinto’nun (1975)
kavramsal modelini ele almis ve bu modelin gergek verilerle gegerliligini test
etmiglerdir. Buna gore; Tinto’nun da belirttigi {izere okulu birakanlar ve devam edenler
arasinda akademik ve sosyal entegrasyon degiskenleri yoniiyle anlamli farkliliklar
bulundugunu ifade etmislerdir. Ayni yil yaymlanan bir diger makalelerinde
arastirmacilar 6grencilerin akademik ve sosyal entegrasyon derecesini belirleyebilmek

adma “Kurumsal Entegrasyon Olgegi” ni gelistirmislerdir. Ilk asamada 1457, sonraki
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asamada 773 Ogrenciyle gergeklestirilen bu ¢alismada; akademik ve sosyal
entegrasyonun hazir 6l¢ekleri ve faktdr analizi vasitasiyla boyutlar ortaya konulmustur:
Arkadas- Grup etkilesimi (o: 0.84), Ogretim Uyeleriyle Etkilesim (o:: 0.83), Ogretim
Uyelerinin Ogrencilerle Ilgilenmesi (a: 0.82), Akademik ve Diisiinsel Gelisim (o 0.74)
ve Universiteye ve Hedefe Baglhilik (a: 0.71) . French&Oakes (2004) bu gelistirilen
Olcegin giivenilirligini ve gegerliligini test etmisler ve cesitli degisiklikler yaparak
giivenilirlik oranlarinda iyilestirmeler elde etmislerdir. ilk asamada 773, ikinci asamada
1734 ogrenciyle gerceklestirdikleri ¢calismalarinda dogrulayici faktor analizi kullanarak
ilk asamada gelistirilen hazir 6lgegin problemli olabilecegini savunmuslardir. Calismada
sirastyla; ifade analizi, altOlgekler arasi korelasyon, i¢ tutarlilik giivenilirligi ve
dogrulayic1 faktor analizi kullanilmis ve yapilan ¢aligma sonucunda tutarlilik oranlar1 ve
uygunluk konusunda iyilestirmede bulunmuslardir. Buna gore yeni o degerleri su
sekilde olmustur. Arkadas- Grup etkilesimi (a: 0.84), Ogretim Uyeleriyle Etkilesim
(0:0.89), Ogretim Uyelerinin Ogrencilerle Tlgilenmesi (a: 0.88), Akademik ve Diisiinsel
Gelisim (a: 0.82) ve Universiteye ve Hedefe Baglilik (a: 0.76) Bu iyilestirilen Kurumsal
Entegrasyon Olgegi daha sonra Miihendislik dgrencilerinin basari ve devamliliklarinin
incelendigi bir diger ¢alismada da kullanilmistir. Hiyerarsik ¢oklu regresyon analizi,
kullanilan bagimsiz degiskenlerin (Cinsiyet, Lise siralamasi, SAT puani, Kurumsal
Entegrasyon, Motivasyon, Oryantasyon Sinifi) bagimli degisken (Akademik Not
Ortalamasi) tlizerinde etkilerini arastirmak i¢in kullanilmistir. Buna gore, SAT puanlari,
Lise Siralamas1 ve Cinsiyet p = 0.05 anlam diizeyinde 6nemli degiskenler olarak ortaya

cikmustir (French vd. ,2005) .

Hosch (2008) 397 tiniversiteden ilk yil 6grencilerinin CIRP (Cooperative Institutional
Research Program) anketlerini kullanarak yaptig1 calismasinda asamali regresyon
kullanarak mezuniyet oranlarmin {iniversiteye gore degisimini ortaya koymaya
caligmistir. Sonug olarak ortaya 2 model konulmus ve bu modellere ait R? degerleri
sunulmustur. 6 yilda mezun olma oraninin bagimsiz degisken olarak kabul edildigi her

iki modelde kullanilan degiskenler su sekildedir:
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Tablo 2

6 yilda mezun olma oranina etki eden faktorler (Hosch, 2008)

Degiskenler R?

Modell SAT puani, Kampiiste | 0.76
yasayan dgrenci oran, ilk
donem not ortalamasi 2.0

1n altinda olanlarin orani

Model2 Lisede derece ile mezun | 0.73
olanlarin orani, Kampiiste
yasayanlarin orant,
Bursla okuyan
ogrencilerin oram ve ilk
donem not ortalamasi 2.0

1n altinda olanlarin orani

Bu c¢alismada dikkat ¢eken nokta; kampiiste yasayanlarin oraninin her iki modelde
anlamli degiskenler arasinda yer almasidir. Bu durum (Astin A., 1997: s.654) ve
(Nandeshwar vd. 2011) ¢alismalar1 ile bagdasmaktadir. Bu ¢aligmalardan yola ¢ikarak
Ogrencinin kampiiste yasamasinin akademik performansa olumlu anlamda etki ettigi
savunulabilir. Dolayisiyla ‘“yasayan” kampiisler olusturmak bu bakimdan ©6nem

arzetmektedir.

Akademik performansin ve devamlilifin iiniversite tiirline gore degisip degismedigini
arastiran bir ¢alisma Kerkvliet&Nowell (2005) tarafindan yapilmistir. Calismaya sadece
lisans diizeyinde egitim veren Weber State University (WSU) ile Yiiksek Lisans ve
Doktora seviyesinde de egitim veren Oregon State University (OSU)’de Mikro ve
Makro Ekonomi derslerini alan 1200 dgrenci katilmistir. Algilanan tiniversiteden mezun
olma olasiligin1 hesaplamak i¢in Negatif Binom Dagilimi’ndan faydalanilmistir.
Sonuglara gore; firsat maliyetleri ve finansal yardim ile ilgili degiskenler bu iki
tiniversitede farklilik gostermistir. WSU da hem ¢alisip hem okuma, OSU da ise burslar
okula devamliligi desteklemektedir. Yeniden kayit olma niyeti ise sadece WSU i¢in
onemli bir degiskendir. Bu noktada, degiskenlerin 6nem derecelerinin iiniversite tipine

gore degistigi yargisina varilabilir.
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Universitedeki ilk yil kritik bir gecis siirecidir. Ciinkii, 6grenciler geriye kalan yillarda
akademik basarilarinin ve devamliliklarinin temellerini bu yilda atarlar (Olani, 2009:
5.1056). Universite yonetimleri bu durumun farkindadir ve gesitli destek programlariyla
Ogrencilere bu hassas siirecte yardime1 olmaya ¢alismaktadirlar. Bu tiir bir programin
istenilen oOl¢iide faydali olup olmadiginin o6lgiilmesine yonelik bir arastirmada,
A.B.D.’nin ortabatisinda yer alan orta 6lgekli bir tiniversitede (University of Wisconsin-
Eau Claire) 1,997 6grenci ile yapilan bir arastirmada ilk yil deneyim programi (FYE:
First Year Experience) katilm durumu ile not ortalamalari arasindaki iliski
incelenmistir. Coklu regresyon ve tahminci logit fonksiyonlar1 kullanarak ilk yil not
ortalamasi ile ACT (American College Testing) puani, kampiiste yasama ve hedefe
uyumlu FYE ye katilim durumu arasinda pozitif bir iliski bulunmustur (Jamelske,
2008). Bu noktadan hareket ile ilk y1l 6grencilere yonelik destek programlarinin 6nemi

vurgulanabilir.

Ogrenci basarisi ve devamliligini saglamak iizere, ilk y1l destek programlari oldugu gibi
yapilan projeler de mevcuttur. Ocak 2012 — Ekim 2012 arasinda ytriitilen ATTRACT
(Enhance the Attractiveness of Studies in Science and Technology) bu projelere bir
ornek teskil etmektedir. Avrupa capinda cesitli ilkelerde yiiriitiilen bu projenin
bulgularimin paylasildigi ¢alismada, geri besleme ve ileri besleme sistemlerinin
anketlerle yapilmasi, sosyal becerinin Ogrenilmesi, matematik destegi, E-Ogrenme,
ogrenci izleme uygulamalari, danismanlik ve rehberlik, gelecek kariyer firsatlar1 gibi
konular vurgulanmistir. Uygulama asamasinda {niversitelelerin mevcut yapilarina

uygun programlar izlemesi gerekliligi belirtilmistir (Rintala vd. , 2012).

Geleneksel ve geleneksel olmayan degiskenlerin bir arada kullanildigi bir diger
calismada (Byrne&Flood, 2008) Finans ve Muhasebe lisans programina kayitli 129 ilk
y1l 6grencisine yapilan anketlerde; korelasyon ve regresyon analizleri ile genel ilk yil
performansi ve bagimsiz degiskenler arasinda kurulan hipotezler test edilmistir. Buna
gore; akademik performans ge¢misi, muhasebe ile ilgili onceden bilgi sahibi olma,
Ogrencinin boliime uygun oldugunu diisiinmesi ilk yil genel not ortalamasi iizerinde

onemli etkilere sahiptir.

Mckenzie&Schweitzer (2001) caligmalarinda Standart Regresyon Model vasitasiyla

ogrencilerin not ortalamalart ve 6grencilerin akademik ge¢mis, kisilik ve psikoloji ile
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ilgili degiskenlerinlerini kullanmislardir. Biiyiik ¢apli bir {iniversitede Bilim ve Biligim
Teknolojileri Fakiiltesi’ne kayitli 197 ilk yil O6grencisiyle gerceklestirilen calismada
sonug olarak; 6grencinin iiniversiteye entegrasyonu, ozyeterlik, tiniversiteye giris puant
Ogrencinin not ortalamasi iizerinde onemli degiskenleri olarak ortaya c¢ikmistir. Bu
caligmanin dikkat cekici yonii; geleneksel olmayan degiskenlerin temini icin farkli
disiplinlerde gelistirilmis hazir 6lgeklerden yararlanilmis olmasidir. Calisma becerileri
icin College Adjustment Scales Inventory (a: 0.87) den bir alt 6lgek, tiniversiteye
baglilik, 6grenci- {liniversite entegrasyonu, liniversiteden memnuniyet, kariyer odaklilik,
finansal zorluklar ve sosyal destek i¢in Himelstein’in (1992) ‘in 4’lii Likert 6lgegini,
Ogrencinin psikolojik degerlendirmesi i¢in ise Lovibond&Lovibond (1995) tarafindan
gelistirilen DASS (Depression, Anxiety, Stress Scale) ‘in kisa versiyonu kullanilmigtir.
Bu durum akademik basar1 ve devamlilik arastirmalarinin disiplinlerarasi yapisin

ortaya koymast bakimindan 6nemlidir.

Jawitz&Scott (1997), University of Cape Town Miihendislik Fakiiltesi’nde ilk yillarini
geciren 2201 oOgrenci ile gergeklestirdikleri calismada; cok degiskenli analizden
faydalanmistir. p = 0.05 anlam diizeyinde yapilan analizlerde; siyah 6grencilerin beyaz
ogrencilere gore devam oranlarimi diisiik oldugu, beyaz kadin 6grencilerin ise beyaz
erkeklere gore devam oranlarinin daha diisiik oldugu sonucuna ulagilmistir. Bu ¢alisma;
irk unsurunun ¢alismanin yapildig: lilkeye gore dnemli olabilmesi agisindan 6nemlidir.
Dolayisiyla kullanilan degiskenlerin uygulamanin yapildig: iiniversitenin bulundugu
iilkenin demografik yapisina gore farklilik gosterebilecegi savunulabilir. Bir diger
carpict sonug ise ASPECT (Academic Support Program for Engineering in Cape Town)
programina katilan adaylardan, Elektrik Miihendisligi programina kayitli 6grencilerin,
Kimya Miihendisligi programinda okuyanlara gore daha basarili oldugu belirtilmistir.
Bu bulgu ilk yil programlarinin akademik performansa olumlu etkisini gdstermesi
acisindan Jamelske (2008) ile birbirini desteklemektedir. Ayrica bu noktada;
degiskenlerin 6nem derecesinin {ilkeden iilkeye oldugu gibi programdan programa

degisebilecegi hususu géz 6niinde bulundurulmalidir.

Belanger vd. (2007) cesitli iiniversitelerden 626 Ogrenciyle yaptiklari on-line
anketlerden elde edilen verileri kullanarak hipotez testleri ve ¢oklu regresyon analizleri

uygulamistir. Bagimli degisken olarak not ortalamasi belirlenmistir. Duygusal zeka ve
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miicadele stratejileri ve not ortalamasi arasindaki iliskiler teknik ve teknik olmayan
lisans programlarina kayitl 6grenciler igin ayr1 ayri ele alinmistir. Analizler sonucunda ;
teknik ve teknik olmayan lisans programlarma kayithh 6grencilerin, duygusal zeka
kapsaminda Ozyeterlik, duygusal zeka ve kabullenme stratejileri yoniinden farklilik
gosterdigi bulgusuna ulasilmistir. Ayrica teknik olmayan boliimlerde okuyan 6grenciler
icin, igerisinde bulunulan duruma ya da problemi tanimlamaya yonelik aktif adimlarin
atildigi, bir baska deyisle aktif, adaptif ve problem odakli bir miicadele stratejisi olan

“durumu degistir” akademik basarinin anahtar1 olarak sunulmustur.

Choi (2005) arastirmasinda havuz dersleri alan 205 6grenci ile Ozyeterlik ve 6zbenlik
kavramlarinin akademik performansa olan etkileri arastirmistir. Genel Ozyeterlik Olgegi
(Sherer&Adams, 1983) ve Akademik Ozyeterlik Olgegi’nden (Owen&Froman, 1988)
faydalanilmistir. Regresyon analizi yapilan bu caligmada derslerden alinan notlar ile
akademik 6zbenlik, spesifik 6zbenlik ve spesifik 6zyeterlik arasinda anlamli pozitif bir
iliski ortaya konmustur. Bireyin kisilik 6zelliklerinin akademik performansa etkisini
vurgulayan ¢aligmalardan bir digeri de akademik disipline vurgu yapmistir (Komarraju
vd., 2013). Biligsel ve bilissel olmayan degiskenlerin akademik performanstaki rolii
lizerine 540 oOgrenci ile yapilan bu g¢alismada, katilimcilara psikososyal ve akademik
becerileri 6lgmek iizere gelistirilen 108 ifadeli Student Readiness Inventory (Le, 2005)
uygulanmistir. Arastirma sonucunda, lise not ortalamasi, ACT puanlari ve akademik
disiplin degiskenlerinin, not ortalamas: {lizerinde ©Onemli bir rol oynadigl ortaya

konmustur.

Faktorlerin akademik performans {izerinde dolayli etkilerinin oldugu c¢alismalar
literatiirde yer almaktadir (Belanger vd., 2007). Furnham vd. (2003) Ingiltere’de bir
tiniversitede 93 6grenci ile gerceklestirdigi ¢alismalarinda; 5 biiyiik kisilik tipi, bilissel
yetenek ve zeka hakkindaki inang¢larin akademik performansa (derslerde alinan notlar)
ve seminer dersi (siniftaki davraniglar, deneme notlari, derse devam) performansina olan
etkilerini incelemistir. Hiyerarsik regresyon analizi kullanilarak akademik performans
tizerinde sorumluluk sahibi olmanin pozitif, disadoniikliigiin negatif etkileri sonuglarla
desteklenmis ve akademik performans diizeylerinde cinsiyet bakimindan farkliliklar

tespit edilmistir. Kisilik 6zelliklerinin deneme notlari, sinif davranislar1 ve devamsizlik
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tizerinde anlamli etkilerinin direkt olmasa da akademik performans iizerine dolayl

olarak etkileri oldugu bu ¢alismada da savunulabilir.

Ogrencilerin, bir lisans programi boyunca béliim ile direkt olarak iliskili derslerden
alman notlarin diploma notuna etkisini arastiran bir ¢alismada anlamli sonuglara
ulagilmistir (Golding&Donaldson, 2006). Jamaika’da yapilan arastirmada, 2001-2002
akademik yilinda Bilgisayar ve Bilisim Teknolojileri programina kayit yaptiran
ogrenciler ile yaptig1r uzun soluklu calismada, alan ile ilgili gegis derslerinden ilk yil
alinan (C programlama, Ag Teknolojileri, Bilgisayar Mantik ve Dijital Tasarim) ve 2.
yil alinan (Algoritma Analizi ve Yazilim Miihendisligi) basar1 notlari ile diploma notu
arasinda pozitif yonde bir iliski gdézlemlenmistir. Ogrencinin sectigi alan ile ilgili
derslerdeki performansmnin diploma notuna olan pozitif etkisi, liniversiteye gecis
siirecinde Ogrencilerin ilgi alanlarina uygun bdliimler se¢melerinin akademik
performansi olumlu yonde etkiledigini gozler Oniine sermektedir. Dolayisiyla,
Ogrencinin okuyacagi lisans programini tercih asamasinda ilgi alanlar1 dogrultusunda
yonlendirilmesi faydali olacaktir. Bu noktadan hareket ile, 0grencilerin akademik
performansina ve devamliligina etki eden hassas gegis silirecinin tercih asamasindan

basladig1 iddia edilebilir.
1.6.2.2 Tahminleyici Calismalar

Her alanda oldugu gibi, glinlimiizde egitim alaninda da bilgi teknolojileri ve bilisim
sistemleri vasitasiyla her giin daha fazla veri elde edilmekte ve bu veriler anlamh
bilgilere ulagsmak amaciyla kullanilmaktadir. Cagdas egitimde degisen faktorler,
giintimiizde, etkin ve verimli bir sekilde 6grenci performans takibini geleneksel dl¢iim
yontemlerinden hayati derecede Onemli oOrtiilii ve gizli bilgilere ulagsmak amaciyla,
cesitli veri anlama ve arastirma yontemleri kullanan veri vadenciligi tekniklerine gegis
yapmakta olan {niversiteler i¢in 6nemli bir gorev haline getirmistir (Ogor, 2007: s.
354). Bu gorevi yerine getimek iizere egitim alaninda karar vericiler ise; ellerinde
bulunan biliylik miktarlarda ham veriyi egitsel arastirma meselelerini ¢oziime
kavusturmak amaciyla kullanmaktadirlar (Romero&Ventura, 2010: s. 601). Son yillarda
Egitim Bilisim Sisteminlerinde saklanan ham verilerin kullanilabilir faydali bilgilere

doniistiiriilmesi yoniindeki ¢abalar literatiirde “Egitimde Veri Madenciligi” bagligt
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~ 99

altinda karsilik bulmustur. Bu noktada “Veri madenciligi” kavramina kisaca deginmek,

calismalarin daha iyi anlasilabilmesi bakimindan yararli olacaktir.

Literatirde her ne kadar “Veri madenciligi” adiyla anilsa da; bu kavrami “Veri
tabanlarinda bilgi kesfi” siireci olarak adlandirmak daha uygun bir tanimlama olacaktir
(Fayyad vd. ,1996). Bu tamima gore; veritabanlarinda bilgi kesfi, siirecin tiimiinii
kapsarken; veri madenciligi bu siiregte bir adim olarak diisiiniilebilir. Siirecin asamalar1

ise Fayyad vd. (1996) tarafindan su sekilde tanimlanmustir.

1- Anlagsilabilir bir uygulama kapsami gelistirmek ve KDD siirecinin amacini
miisteri bakis acisiyla belirlenmesi.

2- Hedef bir veri kiimesi olusturulmasi

3- Veri temizleme ve 6nisleme

4- Veri indirgeme ve yansitma, igin amacina uygun olarak kullanilabilir 6zellikler
bulunmasi

5- KDD siirecinin amacini uygun bir veri madenciligi yontemiyle eslestirmek.
Ornegin, 6zetleme, siiflandirma, regresyon, kiimeleme vs...

6- Kesifci analiz, model ve analiz se¢imi, bu siire¢ hangi parametreler ve
modellerin uygun olduguna karar verilmesini igerir.

7- Veri madenciligi, istenen formatta Oriintli aragtirma

8- Cikarilmis oriintiilerin yorumlanmasi ve ¢ikarilan oriintiileri gorsellestirilmesi

9- Kesfedilmis bilgi dogrultusunda harekete gegme: dokiimantasyon ve ilgili

birime iletme

Bir diger bakis agisina gore; veri madenciligi oriintiileri ve basit analizlerin Gtesine
gecen trendleri kesfetmek amaciyla biiylik veri yiginlarinin otomatik olarak aranmasi
uygulamasidir. Veri madenciligi gelecekte yasanacak olaylarin  olasiliklarini
degerlendirmek ve verileri boliimlendirmek iizere sofistike matematik algoritmalari
kullanir ve “Veride Bilgi Kesfi” olarak da bilinir (Oracle, 2015). Bu ifade (Fayyad vd.,
1996) ile ayrismaktadir. Ancak literatiirde bu iki kavrami birbirinin yerine kullanan
aragtirmacilar yadsinamayacak kadar fazladir (Romero&Ventura, 2010; Ogor, 2007;
Bhardwaj&Pal, 2011; Baker, 2010) .

Kavram karmasasinin oniine ge¢mek adina, egitim ¢evrelerinde bilgi kesfi siirecinden

bundan sonraki kisimlarda “ Egitimde Veri Madenciligi (EVM)” olarak bahsedilecektir.
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EVM, tipik veri madenciligi tekniklerinden siniflandirma, kiimeleme, 6zdeslik kurali
cikarimi, ardisik madencilik ve metin madenciligi ile ¢aligsa da; regresyon, korelasyon
ve gorsellestirme gibi diger yaklasimlarr da tanimlamaktadir (Romero&Ventura, 2010:
s. 601). EVM c¢esitli amaglar dogrultusunda pek c¢ok kullanici ve paydas (6gretim
tiyeleri, Ogrenciler, egitim arastirmacilar, {niversitede yoneticiler) tarafindan
kullanilmaktadir. Calismamizin amacinda belirtildigi {lizere; Ogrencilerin akademik
performanslarina etki eden faktorlerin belirlenmesi ve bu faktorlere bagl olarak genel
not ortalamalarinin tahmin edilmesi, olas1 risk gruplarini belirleyerek ilgili onlemleri

almas1 gereken {iniversite yoneticilerinin ilgi alanina girmektedir. Yoneticiler EVM” yi:

e Yiiksekogretim kurumlarinda karar siirecinin zenginlestirilmesi

e Karar verme siirecinde verimliligin diizene konmasi

e Spesifik hedeflerin gerceklestirilmesi

e Devamlilik ve derslerden alinan notlar1 iyilestirecek maliyet etkin yollarin
bulunmasi

e Bagvuranlar arasinda en kalifiye olanin se¢ilmesi

e Universitede iyi performans sergileyecek dgrencilerin secilebilmesi
amagclar1 dogrultusunda kullanmaktadirlar (Romero&Ventura, 2010: s. 602).

Veri madenciligi, egitim ortaminda kendisine pek cok noktada uygulama alani
bulmustur. Romero&Ventura (2010: s. 604-610), EVM kavramini ve mevcut durumunu

inceledikleri ¢alismalarinda bu alanlar su sekilde basliklandirmiglardir:

1- Verinin analizi ve gorsellestirilmesi: Amac, kullanish bilgilerin 6zetlenmesi ve
karar siirecine destek saglanmasidir.

2- Ogretim iiyelerine destek icin geri doniis saglanmasi: Ogretim iiyelerinin
ogrenmenin 1yilestirilmesi, kaynaklarin etkin kullanilmasi gibi konularda karar
almalarmin  kolaylastirilmast ve gerekli proaktif oOnlemleri almalarinin
saglanmas1 amaglanir.

3- Ogrenciler icin éneriler: Her bir 6grenciye 6zel olarak faaliyetleri (6dev, smav,
siif performansi) gibi konularda 6nerilerde bulunulmasi amaclanir.

4- Ogrencinin performansinin tahmin edilmesi: Ogrenciyi tamimlayan bir

bilinmeyen degiskenin tahminine yonelik ¢calismalardir.
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6

Ogrenci modelleme: Ogrencinin bilissel agidan modellenebilmesi amaglanir.

Istenmeyen 6grenci davramslarinin tespit edilmesi: Diisiik motivasyon,
yanlis faaliyetler, kopya ¢ekme, okulu birakma, istismar, akademik basarisizlik
gibi istenmeyen durumlarin belirlenmesine yonelik ¢alismalardir.

7- Ogrenci gruplandirma: Benzer ozellik ve karakterdeki oOgrencilerin
belirlenerek kisisellestirilmis bir egitimin miimkiin kilinabilmesi i¢in yapilan
uygulamalardir.

8- Sosyal ag analizi: Sosyal ortamin analizine yonelik ¢alismalar1 barindirir.

9- Kavram haritalarinin gelistirilmesi: Kavramlar arasi iliskiler ve bilginin
hiyerarsik yapisini1 gorsellestiren kavram haritalarinin gelistirilmesi i¢in yapilir.

10- Egitim yazilim gelistirme: Yazilim gelistirme siirecinde 0gretim iiyelerine ve
yazilimcilara destek saglanmasi istenmektedir.

11-Planlama ve cizelgeleme: Gelecekteki derslerin planlannmasi, ders programi

olusturmaya yardimci olma, kaynak tahsislerinin planlanmasi ve kabul ve

danigma siireglerinde yardimci olunmasi ve miifredat gelistirme gibi konularda

EVM ¢ ye sik sik bagvurulmaktadir.

Ogrencinin performansmin tahmin edilmesi ve istenmeyen ogrenci davramslarinin
tahmini alanlarinda yapilan g¢alismalarin; hassas bir ge¢is donemi yasayan ilk yil
ogrencilerinin entegrasyonu ile ilgili oldugu savunulabilir. Bu ¢alismalarda, daha ¢ok
veri madenciligi tekniklerinden Ogrencileri daha oOnceden belirlenmis siniflara
(Miikemmel, 1Iyi, Koti vs.) atayarak tahminde bulunmayr amaglayan

“Smiflandirma’dan” (Classification) yararlanilmistir.

Arastirma problemine bagli olarak uygun veri madenciligi algoritmasim se¢mek,
calismanin makul sonuglara ulasabilmesi i¢in onem arzetmektedir. Bu noktada veri

madenciligi teknikleri ve uygun algoritmalar su sekilde tanimlanabilir :
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Tablo 3

Veri madenciligi algoritmalar: kategorizasyonu (Jing, 2002: s.13)

Gorevler Ogreticili Ogreticisiz
Siniflandirma Hafiza temelli mantik, | Kohonen Aglar
Genetik Algoritmalar,

C&RT, Baginti Analizi, C
5.0, Yapay Sinir Aglari

Tahminleme Yapay Sinir Aglari, C&RT

Kiimeleme/ Ozdeslik Sepet  Analizi, Hafiza | Kiime tespiti, K-
temelli mantik, Baginti | ortalamalar,

Analizi, Kural Cikarimi Genellestirilmis kural
cikarimi, APRIORI, Iki

adim

Betimleme Kural Cikarimi, Sepet | Uzamsal gorsellestirme
Analizi

Romero vd. (2008) 7 Moodle (Ag¢ik kaynak kodlu online bir 6grenme platformu)
dersine kayitl 437 Cordoba Universitesi dgrencilerine ait gercek verilerle yaptiklari
smiflandirma galismalarinda; oncelikle her bir 6grenciye ait niimerik 6zellikleri (Ders
numarasi, yapilan 6dev sayisi, girilen quiz sayisi, gegilen quiz sayist vs.) manuel olarak
kategorik hale getirmislerdir (Deger<5 ise KALDI, Deger >=5 ve Deger<7 ise
GECER vs.). Elde edilen bu verileri degisik veri madenciligi teknikleri (Karar Agaclart,
Kural Cikarimi, Bulamk Kural Ogrenme ve Yapay Sinir Aglar1) kullanarak
siniflandirmislardir. Elde edilen sonuglarin yeniden dengelenmis hallerine gore; kural
cikarim algoritmalarindan olan AprioriC algoritmasi en isabetli tahmini sunmustur
(%61.64). Bu durumun, sadece niimerik degiskenlerin kullanilmasi1 ve degiskenlerin az
sayida olmasindan kaynaklandigi one siiriilebilir. Sadece geleneksel degiskenleri
kullanan bir diger ¢aligmada (Delen, 2010); arastirmaci, 2004-2008 yillar1 arasinda
cesitli tiniversitelere kayit yaptirmis 16066 6grenci ile akademik devamlili§i tahmin
etmeye calismistir. Ogrencilerin akademik, demografik ve finansal dzellikleri ile ilgili
39 geleneksel degiskenin kullanildig1 calismada, 6grencilerin ikinci yil ayni okula kayit

yaptirma durumu bagimli degisken olarak kabul edilmistir. Siniflandirma igin, Karar
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Agaci (C5), Yapay Sinir Aglar1 (MLP), Lojistik Regresyon, Support Vector Machines,
Bagging, Busting ve Information Fusion tekniklerinden faydalanilmistir. Dengelenmis
veri setlerinden elde edilen smiflandirma sonucunda dogru smiflandirma oranlart :
Yapay Sinir Aglart (%79.85), Karar Agact (%80.65), Support Vector Machines
(%81.18), Lojistik Regresyon (%74.26), Busting (%80.21), Bagging (%81.80) ve
Information Fusion (%82.10) olmustur. Her bir degiskenin modelden ¢ikartilarak,
goreceli Onem derecesinin belirlenmesine yonelik uygulanan duyarlilik analizi
sonucunda ise, en Onemli 3 degisken su sekilde siralanmistir: Gegilen Kredi/
Kaydolunan Kredi, Kredi alma durumu, Giiz dénemi not ortalamasi. Bu ¢alismada ¢ok
daha fazla sayida degiskenin kullanilmasinin, 6grenci performansini ve davranisini ¢ok
daha kapsamli olarak modelleyebildigi savunulabilir. Romero vd.’nin (2008)
calismasina gore daha isabetli sonuclar ortaya konmasi bu goriisii destekler niteliktedir.
Benzer bir diger ¢alismada Zaidah&Rusli (2007) 206 o6grenci ile gerceklestirdigi
aragtirmasinda, 6grencilere ait geleneksel degiskenleri (Bilisim teknolojileri uygulama
bilgisi, onceki okul tipi (yatili/ yatili olmayan), programlama bilgisi ve ailenin finansal
durumu) kullanarak diploma notunu tahmin etmeye caligmistir. Karar Agaglari, YSA ve
Lineer regresyon analizinden yararlanilan bu caligmada, tekniklerin her biri %80’in
tizerinde dogru tahminlemede bulunmuslardir. Akademik devamliligin tahminine
yonelik simdiye dek en fazla geleneksel degisken (n=145) kullanilarak yapilan
caligmada ise Jing (2002) ¢ok katmanli YSA, C 5.0 ve C&RT kullanmigtir. Sonug
olarak, ¢cok katmanli YSA i¢in ortalama dogru tahmin oran1 %78.8, C 5.0 algoritmasi
igin %65.8 ve C&RT i¢in ise ortalama %32.4 olarak gergeklesmistir. Mishra vd. (2014)
bu caligmalar1 bir adim o6teye gotiirerek, 6grencinin akademik performansini tahmin
etmeye calistiklar1 250-68rencilik arastirmalarinda, geleneksel olmayan degiskenlerden
de (Ozgiiven, empati, karar verme yetenegi, liderlik, motivasyon, stres yOnetimi
becerileri) faydalanmislardir. WEKA veri madenciligi paket programi ile degisik Karar
Agaci Elgoritmalar1 (J48, Random Tree) kullanilarak, 3. yariyil not ortalama araliklari
tahmin edilmistir. Sonuglara gore; J48 algoritmasi ile %88.37, Random Tree algoritmasi
ile ise %94.41 dogru siniflandirma oranlarina ulasilmistir. Bu ¢aligmada, bahsi gecen
diger ¢alismalarda ortaya ¢ikan dogruluk oranlarina gore ¢ok daha isabetli siniflandirma
oranlarina ulasilmistir. Elde edilen bulgulara gore, geleneksel ve geleneksel olmayan

degiskenlerin akademik basart ve devamliligin tahmininde kullanildigi ¢aligsmalarda,
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degisken sayist1 ve geleneksel olmayan degiskenlerin modele dahil edilmesinin

siiflandirma dogruluguna olumlu bir etki yaptig1 savunulabilir.

Gergeklesmis olanlardan yola ¢ikarak heniiz gerceklesmemis olani tahmin etmeye
calismak, veri madenciliginin temelinde yatan diisiincelerden birisidir. Slim vd. (2014)
bir onceki performansi baz alarak sonraki performansi tahmin etmeye ¢alismislardir.
115746 ogrenci kullanilarak olusturulan Durumsal Olasilik Tablosu, New Mexico
University’den rastgele secilen 400 Ogrenci ile test edilmistir. Calismada, 6grencilerin
bir dersten alacagi not Bayes Inan¢ Aglari (BBN) kullanarak tahmin edilmeye ¢alisilmus
ve her bir dersten alinan notlardan yola ¢ikilarak 6grencinin tahmini genel performansi

ortaya konmustur.

Duygusal
Faktor

_BAkademik
Altyapi

Ebeveyn Egitim > DI \ Ders Notlar
Durumu Karmasikhgi
> PR

Sekil 12: Transkript grafiginin BBN modeli (Slim vd. , 2014: s. 3)

Sekilde  gorsellestirilen  transkript  grafiginde derslerin  Onciil-ardil  iligkisi
gorsellestirilmistir. Buna gore, her bir 6grencinin bir sonraki donem not ortalamasi
Maximum a Posteriori Probability (MAP) ve Expected Grade (EG) olasilik
fonksiyonlar1 ile hesaplanmis ve bu fonksiyonlar i¢in performanslar MSE (hatalarin
karelerinin ortalamasi) kullanilarak karsilastirilmistir. Olasilik fonksiyonlari ise; BBN
kullanan Yap1 1 ve dnceki donemin sonraki doneme etkisi olmadigini varsayan Yapi2

ile test edilmistir. Sonuca gore dnceki performansin sonrakine etkisi oldugunu kabul
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eden BBN Yapil, Yap1 2 ye gore ¢cok daha dogru sonuglar iiretmistir. Ayrica olasilik
fonksiyonlar1 karsilastirildiginda MAP fonksiyonu ¢ok daha dogru sonucglar vermistir.
Bu calismada, bir 6nceki donemin performansinin, bir sonraki dénem lzerinde etkili
olabilecegini gostermesi agisindan oOnemlidir. Benzer sekilde gergeklestirilen bir
calismada, 116 o6grencinin Matematik (Calculus 1) dersi seviye belirleme testinde
verdikleri cevaplara gore; derslerden alacaklari notlar iki farkli yapida (Geriye Yayiliml
ve Hibrit yayilimli) Yapay Sinir Aglar1 tarafindan tahmin edilmistir. Orijinal verisetinin
miktarinin yetersiz olmasindan Otiirii egitim igin veri tiretilmistir (Noisy Data)
(Fausett&Elwasif, 1994). Bu iki farkli yapinin Calculus 1 dersinden alinan notlar1 dogru

tahmin etme oranlar ise su sekilde ger¢eklesmistir:

Tablo 4
Farkh Yapida Yapay Sinir Aglarimin tahminleme dogruluklarn (Fausett&Elwasif,
1994)
Orijinal veriseti Tiiretilmis veriseti
Hibrit Yapih YSA %80 %78
Geriye Yayihmh YSA %98.3 %97.7

Yiiksek dogru tahminleme oranlarindan anlasilacagi tizere, Ogrencinin gec¢miste
gostermis oldugu performans, gelecegi hakkinda bir seyler anlatmaktadir (Slim vd.,
2014: s. 2). Bu goriisii destekleyen bir diger ¢alismada; MOODLE (Modular Object-
Oriented Dynamic Learning Environment) loglarini (kayitlarini) kullanarak 6grencilerin
bu sistem tiizerinde aldigi derslerde donem sonu performansini tahmin edilmeye
calisilmigtir. Arastirma, University of Cordoba’da Metodoloji ve Programlama
Teknolojisi Moodle dersine kayitli 240 &grenci ile gergeklestirilmistir. Ogrencilerin
oncelikle sistemde tutulan log verileri (IP adresi, tam kullanic1 adi, sitede dolastigi
kisimlar vs.) kullanilarak idari verilere (tam adi, 6grencinin dersi alttan alma durumu
vs.) ulagilmistir. Buradan elde edilen her bir veriyle bir Yapay Sinir Agi ¢esidi olan
Radyal Temelli Fonksiyon (RBF)’a besleme yapilmistir. Sonug¢ olarak; artan gizli
katman yontemiyle Yapay Sinir Ag1 tahminlerinde % 80 dogruluk orani tutturulmustur
(Calvo-Flores vd., 2006). Bu c¢alisma ftiniversitelerin veritabanlarinda her gegen giin
boyutlar1 artmasina ragmen atil kalmakta olan loglarin kullanimin saglayabilecegi

faydali bilgilere 6nemli bir 6rnek teskil etmektedir. Calismalardan anlasilacag: iizere,
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Yapay Zeka tekniklerinden birisi olan Yapay Sinir Aglari, EVM uygulamalarinda
siklikla kullanilmakta ve arastirmacilara faydali bilgiler saglamaktadir. Ancak, Yapay
Sinir Aglari’na yonelik en biiyiik elestirilerden birisi, “kara kutu” ya benzeyen caligma
prensibi ve olasi nedensel iligkileri agik bir sekilde ortaya koyamamasidir (Tu, 1996: s.
1229). Arastirmacilar bu sorunun {istesinden gelebilmek iizere YSA’nin iirettigi
sonuclar1 kurallara ¢evirmek tizerinde ¢alismiglardir. Konuyla ilgili bir makalede, YSA
ciktilar1 doktorlarin teshis koyma siirecine benzetilerek, ¢iktilarin muhtemel girdileri ile
birlikte sunulmasina yonelik bir prosediir gelistirilmistir (Gedeon&Turner, 1993).
Stiphesiz ki, bu yontem karmasik bir yapiya ve c¢iktilara sahip olan Yapay Sinir
Aglari’nin egitim ¢evrelerinde ¢cok daha genis alanlarda daha fazla paydas tarafindan

kullanilmasina 6n ayak olacak 6zelliktedir.

Akademik anlamda iyi performans gosteren Ogrencilerin profilini belirlemeyi
amaglayan bir ¢alisma Romanya’da bir iiniversitede Iktisat ve Isletme Fakiiltesi lisans
programlarina kayith 50 ogrenciyle gerceklestirilmistir. Ilk asamada 6grenciler, K-
ortalamalar algoritmasi kullanarak kiimelenmis ve basarili olanlarin profilleriyle ilgili
kural ¢ikariminda bulunabilmek iizere J48 Karar Agaci algoritmasindan
faydalanilmistir. Cinsiyet, Lise Diploma Notu gibi geleneksel degiskenlerin yanisira,
ogrencilerin gortiglerinin yer aldigi geleneksel degiskenlerin de kullanildigi bu
caligmada, gegerleme islemi sonucunda %76 dogru siniflandirma oranina ulasilmistir.
Sonug olarak akademik basart durumuyla ilgili “Eger bir dgrenci lisansiistii egitime
istekliyse ve tiim beklentilerinin karsilandigina inaniyorsa; o halde o6grenci higbir
dersten kalmayacaktir.” tarzinda kurallar olusutulmustur. Bu sekilde ¢ikarilan kurallar
odaklanilmasi gereken boyutlar {izerinde karar vericilere yardimeci olacak niteliktedir

(Bresfelean, V. P. vd. , 2008).

Bilisim teknolojilerinin yayginlasmasi ile birlikte; yiiksekdgretimde son yillarda yeni
egitim sekilleri ortaya ¢cikmaktadir. Uzaktan egitim, Karma egitim, A¢ikogretim bu yeni
egitim sekillerine birer ornek teskil etmektedir. Her gegen yil iiniversiteler, uzaktan
egitim, acikogretim ve karma egitim lisans programlari agmakta ve bu programlarda
okuyan Ogrenci sayisinda hizli bir artig yasanmaktadir. Bu alanda kabul edilebilir
derecelerde akademik performansin ve devamlilifin saglanabilmesi i¢in arastirmacilar

caligmalarini  yogun bir sekilde siirdiirmektedirler (Kotsiantis&Panayiotis, 2005;
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Gazza&Hunker, 2014; Mancini vd. , 2015; DeTure, 2004; Hoskins&Van Hooff, 2005).
Bu ¢alismalarda dikkat ¢eken nokta; orgiin 6gretim programlarinda ¢ogunlukla anlamli
diizeyde etkileri olmayan degiskenlerin (medeni hal, yas, ¢ocuk sayist vs.) bu tip
egitimleri tercih eden aday profiline bagli olarak anlamli farklar olusturabilmesidir. Bu
durumun nedeninin agikogretim, online egitim gibi lisans programlarina kayitli olan
Ogrencilerin ¢ogunun egitimine oOrgiin olarak devam etmelerini engelleyecek baska
sorumluluklart oldugu oOne siiriilebilir. Dolayisiyla akademik performans ve
devamliligin tahminine yonelik yiiriitiilen arastimalarda deginilmesi gereken bir diger

husus, 6gretim tiirtidiir.

Superby vd. (2006), 3 farkli iniversiteden 533 &grenciyle yaptiklari ¢aligmalarinda
kisisel gecmis (okul gegmisi, sosyo- ailevi yapi), 6grenci davranis gostergeleri (devam
orani, ders dis1 aktivitelere katilim) ve 6grenci algilar1 (6zgiiven, akademik igerik algist)
gibi konularda 42 soruluk bir anket uygulamislardir. Anketlerden elde edilen veriler
degisik veri madenciligi teknikleri ile irdelenmis ve 6grenciler bagimsiz degiskenin (not
ortalamasi) degerlerine gore 3 ayri risk grubuna ayrilmistir. (Yiksek-risk, Orta-risk,

Diisiik-risk) Bu siniflandirma ¢alismasiin sonuglari her bir yontem igin su sekilde

tablolastirilabilir.
Tablo 5
Cesitli veri madenciligi tekniklerinin siniflandirma dogruluk oranlar1 (Superby
vd., 2006)
Karar Agaci Random Forest | Yapay  Sinir | Lineer
Ag1 Diskriminant

Analizi
Yiksek-risk %48.65 %22.92 %%45.95 %45.95
Orta-Risk %18.46 %68.72 %47.06 %57.35
Diistik-risk %60.34 %55.06 %61.82 %67.27

Bu tabloya gore, ogrencileri farkli risk gruplarina ayirmada Lineer Diskriminant
Analizi’nin ortalama olarak en isabetli sonuglar1 verdigi belirtilebilir. Bu c¢aligmayi
diger ¢alismalardan ayiran 6zellik hem betimleyici hem de tahminleyici ¢aligmalarin bir

arada yapilmis olmasidir. Calismanin diger temel sonucuna gore; 6grencinin son yil lise
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not ortalamasi, derslere devam orani, 6grencinin yeteneklerine olan giiveni, akademik

basartyla pozitif yonde korelasyon gostermektedir.

Yapilan teorik ve uygulamaya dontik literatiir taramasini 6zetlemek gerekirse; akademik
basart ve devamlilik {izerine yapilan arastirmalar; yeni bir akademik ve sosyal ortama
gecis donemindeki 6grencilerin igerisinde bulunduklar1 siirecin daha iyi anlagilmasini
saglayacak kavramsal modellerin gelistirilmesi ve bu modeller {izerine kurulmus

uygulamalar iizerine yogunlagmistir.

Teorik modeller siklikla, bazi faktorlerin  6grencinin akademik basaris1 ve
devamliliginda etkili olabilecegini iddia eden hipotez testleriyle yapilan ¢alismalarin
derlenmis sonuglarin1 kullanmaktadir. Ornegin, simdiye dek akademik basar1 ve
devamlilik {izerine yapilan uygulamalarda en sik faydalanilan ¢aligmalardan biri olan
(Tinto, 1975) o zamana kadar olan literatiire yonelik bir taramadir. Yazar yaptigi
arastirma sonrasinda ortaya Ogrencilerin akademik devam kararmi etkilesim
perspektifinden (Milem&Berger, 1997) teorik olarak modellemistir. Bir baska deyisle,
Ogrencilerin akademik basarisina doniik hipotez testleri ile bagimsiz degiskenler
belirlenmeye calisilmakta, bu degiskenlerin mantiksal olarak bir araya getirilmesiyle

teorik modellerin temelleri atilmaktadir.

Kavramsal g¢alismalarda yillar igerisinde yas, cinsiyet, irk, lise not ortalamasi gibi
geleneksel degiskenlerden 6grencinin igerisinde bulundugu akademik ve sosyal ortama
doniik algi ve tutumlarma yonelik geleneksel degiskenlere bir gegis yasanmistir.
(Pascarella&Terenzini, 1991; Terenzini&Pascarella, 1980; French vd., 2005)
Cogunlukla Tinto‘nun (1975,1993) ortaya koymus oldugu modellerden yola ¢ikilarak
yapilan betimleyici ¢alisma sonuclari, tahminleyici ¢alismalarda bagimsiz degisken
olarak ele alinmigtir. Ancak bu etkilesimli modellerin 6grencinin karakteristik
ozellikleri ve igerisinde bulundugu finansal durumu yeterince vurgu yapmamasi
nedeniyle elestirilere maruz kalmistir. Bu eksiklikten yola ¢ikilarak kisinin karakteristik
ozellikleri (genel Ozyeterlik, akademik ozyeterlik, duygusal zeka, kisilik tipi vs.) ve
finansal durumunu bagimsiz degiskenler olarak ele alan arastirmalar yapilmistir
(Cabrera vd., 1992; Choi, 2005; Belanger vd., 2007; Chemers, 2001; Furnham vd.,
2003; Komarraju&Ramsey, 2013; Zaidah&Rusli, 2007). Sonu¢ olarak kavramsal
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caligmalar ile betimleyici caligmalarin birbirlerinden beslendigini savunmak yanlis

olmayacaktir.

flgili literatiiriin diger bir sacayagi olan tahminleyici ¢aligmalarda ise kullanilan
yontemler zaman igerisinde farklililk  gostermistir.  Geleneksel istatistiksel
smiflandiricilar (Park&Kerr, 1990; Gamoran, 1996; Mallette&Cabrera, 1991) veri
toplama, depolama ve isleme teknolojilerinin giinden giine gelismesi ve veri
erisilebilirliginin artmasiyla birlikte hacmi devasa boyutlara ulasan “big data” ile analiz
yapabilme konusunda yetersiz kalabilmektedirler. Dolayisiyla arastirmacilar bu
noktada, pek ¢ok alanda biiyiik miktarlarda verilerle analiz konusunda yeteneklerini
ispatlamis yontemlere yonelmislerdir. “makine 6grenme yontemleri” olarak da bilinen
bu yontemler ile yapilan ¢aligmalarda Yapay Sinir Aglar1 (Delen, 2010; Mishra vd.,
2014; Cripps, 1996; Hardgrave vd., 1994) Karar Agaglar1 (Ramaswami&Bhaskaran,
2010; Superby vd., 2006; Baradwaj&Pal, 2011;Vandamme vd. , 2007; Delen, 2010)
baslica faydalanilan modern smiflandiricilar olarak goze c¢arpmaktadir. Siireci
tahminleme amaglar1 dogrultusunda modelleyebilmek tizere “veri temelli” ve “anket
temelli” yaklagimlar mevcuttur. Ancak akademik performansin tahmin edilmesine
yonelik giincel ¢aligmalarda daha cok veri temelli geleneksel degiskenler ve anket
temelli geleneksel olmayan degiskenlerin birlikte kullanildigi “hibrit yaklasim™ lardan

faydalanilmaktadir. (Caison, 2007; Mckenzie&Schweitzer, 2001)

Yapilan c¢aligmalarda anketler araciligiyla elde edilen algiya yonelik verilerin
tahminleme modellerinde kullanilmak tizere kategorik degiskenlere doniistiiriilmesine
dair bir metodoloji eksikliginden s6z edilebilir. Bu noktada mevcut ¢alismada, tek ve
cok Olgekli anketlerden elde edilen verilerin kesikli hale getirilmesine dontik bir
metodoloji ortaya konmaya ¢alisilacaktir. Literatiirde gze carpan bir diger eksiklik ise,
tahminleme modellerine dahil edilecek bagimsiz degiskenlerin se¢imine yonelik
yaklasimlardir. Mevcut calismada, bagimsiz degiskenlerin modele dahil edilmesi ile

ilgili olarak korelasyon temelli bir yaklagim benimsenmistir.

Yerli literatiirde, 68rencilerin akademik performansina etki eden faktorlerin tahmini ile
ilgili betimleyici calismalar mevcut olmakla birlikte, bu faktorlere bagl olarak
akademik performansin tahminine ve genel bir karar destek sistemi tasarimi i¢in “hibrit”

yaklasim benimseyen herhangi bir ¢alismaya rastlanmamistir. Bu baglamda {iniversite
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yoneticilerine risk grubunda yer alan 6grencilerin 6nceden belirleyerek genel bir karar

destek sistemi tasarlamak suretiyle eksiklik giderilmeye ¢alisilacaktir.
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BOLUM 2: AKADEMiK PERFORMANSIN TAHMININE
YONELIK BIiR MODEL TASARIMI VE UYGULAMASI

Son yillarda “Ogretici merkezli” egitim anlayisindan “6grenci merkezli” egitim
anlayisina dogru bir gecis yasanmaktadir. Boyle bir ortamda, 6grencilerin akademik
anlamda gostermis olduklar1 performans, bir bagka deyisle 6grenme derecesi, her
zamankinden fazla o6nem arz etmektedir. Toplumun nitelikli isgiicii ihtiyacini
karsilamak misyonunu iistlenen yiiksekogretim kurumlar i¢in ise, 6grencilerin yliksek
akademik performans gostermesi, misyonunu gerceklestirme derecesinin yiikselmesiyle
toplumsal kalkinmaya saglayacag: biiyiik katkidan otiirii 6nemli bir yere sahiptir. Bu
baglamda yiiksekdgretim kurumlari, gelisen teknolojiye paralel olarak kullanimi giinden
giine yayginlagan bilisim sistemleri vasitasiyla oOgrencilerin olast akademik
performanslar1 konusunda ipuclari sunacak verileri toplamakta ve faydali bilgilere
ulasabilmek amaciyla depolamaktadir. Ancak iiniversitelerin veritabanlarinda 6grenciler
ile ilgili depolanan verilerden yola ¢ikan bilgi kesfi siirecinde her yiiksekdgretim
kurumu ayni derecede basarili olamamaktadir. Bu durum yiiksekogretim kurumunun
yer aldif1 egitim anlayisindan kaynaklanmaktadir. Ornegin, bugiin A.B.D.’de
tiniversiteler kamuoyunu aydinlatmak amaciyla genel performansina dair diinya ¢apinda
kabul gérmiis performans gostergelerini paylasmak zorunda iken, Tiirkiye’de yer alan
tiniversitelerde bu performans gostergelerinin hesaplanmasina yonelik bir ¢alismaya
rastlanmamistir. Ote yandan, A.B.D.’de bu performans gostergelerinin toplumla
paylasilmast  zorunlulugu,  {niversitelerin  ilgisini  Ogrencilerin  akademik
performanslarimin  yiikseltilmesine yonelik ¢alismalara ¢evirmistir. Universitelerin
%095’inin ilk yil gelen Ogrencilere yonelik bir destek programina sahip olmasi bu
duruma ornek olarak gosterilebilir (Jamelske, 2008: s. 375). Bu noktada arastirmanin
probleminin daha iyi anlasilabilmesi i¢in, dncelikle mevcut durumun tasvir edilmesi

faydal1 olacaktir.

2.1 Tiirkiye’de Mevcut Durum

“Akademik Performans” kavrami Tiirkiye’de ¢ogunlukla akademisyenlere ait
performans degerlerinde (makale sayisi, atif sayisi, bildiri sayisi, yer alinan projeler vs.)
kendisine karsilik bulmaktadir. Oyle ki; akademik performans bir akademisyenin

degisik Olgiitler g6z Oniline alinarak belirlenen degeri olarak belirtilmistir

54



(Kaptanoglu,&Ozok, 2006: s. 193). Dolayisiyla bu alanda yapilan c¢alismalar
akademisyenlerin bilimsel ¢aligmalardaki performanslarina doniik olmaktadir. Nitelikli
bilimsel calismalarmi arrtirmayr amaglayan “Akademik Tesvik Odenegi” 6564 nolu
Yiiksekogretim Personel Kanunun 2. Maddesinde yapilan degisiklik ile birlikte
14/11/2014 tarihinde yiirtirliige girmistir. Bu kanun her ne kadar iiniversitelerin temel
misyonlarindan olan “bilgi iretme” alaninda performansi arttirmay1 hedefliyor olsa da,
bir diger ana gorev olan “bilgiyi aktarma” konusunda herhangi bir tesvik
icermemektedir. Akademisyen performansinin degerlendirilmesi ve iyilestirilmesine
yonelik bir diger uygulama ise ¢esitli liniversiteler tarafindan &grencilere uygulanan
“Ogretim Eleman1 Degerlendirme” anketleridir. Ornegin; Sakarya Universitesi’nde her
doénem sonunda 6grenciler aldiklart derslerden ilan edilen basar1 notlarini1 6grenebilmek
i¢in SABIS (Sakarya Universitesi Bilgi Sistemi) iizerinden dersin 6gretim iiyesi ile ilgili
goriislerini belirten anketi doldurmak zorundadirlar. Bu uygulama, akademik personelin
performans boyutlarindan biri olan 6gretme hakkinda bilgi saglamay1 amaclamaktadir.
Bu gibi orneklerden de anlasilacagi ilizere Tiirkiye’de yapilan mevcut performans
degerlendirme ve iyilestirme ¢alismalari ekseriyetle akademisyenlere yoneliktir.

Ogrenci performansmnin gelistirilmesine yonelik uygulamalar giidiik kalmgtir.

Makro boyutta diisiiniilecek olursa; Tiirkiye’de yer alan iiniversiteleri siralamak icin
ODTU Enformatik Enstitiisii biinyesinde kurulan URAP (University Ranking by

Academic Performance) laboratuvari siralamayi belirlerken su kriterleri kullanmaktadir:

e Makale sayis1

e QOgretim iiyesi basina diisen makale sayis1

e Atif sayisi

e Opgretim iiyesi basina diisen atif sayis1

e Toplam bilimsel dokiiman sayis1

e Ogretim iiyesi basina diisen bilimsel dokiiman say1s1
e Doktora 6grenci sayist

e Doktora 6grenci oran

e Ogretim iiyesi basina diisen dgrenci sayis1 (OSYM2015, 2015)

Goriildiigii tizere tniversite siralamalarinda kistas olarak kabul edilen maddelerin

cogunlugu “bilgi iiretme” performansina dayandirilmigtir. U.S. News’in 2013 diinya
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tiniversiteler siralamasina etki eden gostergelerde akademik itibar %22.5, devamlilik ve
mezuniyet orami %?22.5’luk bir orana sahiptir (Morse, 2014). Diinyada durum
boyleyken, {iiniversite siralamalarimin Tiirkiye’de sadece bir alana sikistirilmasi
Tirkiye’de heniliz “08retici merkezli” egitimden “O6grenci merkezli” egitim anlayisina

gecisin tamamlanamadigi seklinde yorumlanabilir.

Yiksekogretimde 6grencilerin akademik performansi kavraminin daha iyi anlasilmasi
ve tahmin edilmesine yonelik resmi anlamda caligmalar mevcut olmamakla birlikte,
Tiirkiye’de arastirmacilar bu konunun bazi boyutlar {izerinde durmuslardir. Ogrenci
devamsizligi ve nedenleri (Altinkurt, 2008), sosyal iliskiler (Giiltekin& Dereboy, 2011),
kayg1 gibi psikolojik etkenler (Silah, 2003) kurumsal faktorler (Memduhoglu& Tanhan,
2013), zaman yonetimi becerileri (Alay&Kogak, 2003), isbirligine dayali 6grenme
(Sezer&Tokcan; 2003) ve akademik basar1 arasindaki iligki arastirilan konular arasinda
yer almaktadir. Bu ¢aligmalar her ne kadar akademik performansi ortaya ¢ikaran siirecin
bazi boyutlarina 1s1k tutsalar da siireci biitlinciil olarak ele alma konusunda yetersiz

kalmislardir.

Ayrica yapilan literatiir taramasinda, hassas bir gecis siireci yasayan ilk yil 6grencilerine
yonelik bir caligmaya rastlanmamistir. Bu konuda teorik model ve biitiinciil

uygulamalar bakimindan biiyiik bir eksiklikten bahsetmek yanlis olmayacaktir.

Caligmanin uygulandig1 {niversitede akademik performanst olusturan siirecin
tanimlanmasi, bagimli degiskenin yapisinin anlasilmasi agisindan 6nem arzetmektedir.
Dolayisiyla Sakarya Universitesi’nin donem ve genel not ortalamalarmin belirlenme

seklinin ortaya konmasi1 faydali olacaktir.

Sakarya Universitesi biinyesinde herhangi bir yiiksekdgretim programma kayitl bir
ogrenci her donem maksimum 30 AKTS (Avrupa Kredi Transfer Sistemi) lik ders
alabilmektedir. Her bir 6grencinin basar1 notu; o derse ait yariyil i¢i notu (ara sinav, kisa
simav ve ddev vb.) ile yariyil sonu (final sinavi) notunun dersin hocasiin belirledigi
oranlarda agirliklarindan olusmaktadir. Yapilacak degerlendirmede smnifin basar
diizeyi, notlarin istatistiksel dagilimi ve sinif ortalamasi géz oniinde bulundurularak
belirlenir. Bagil degerlendirme olarak adlandirilan bu degerlendirme sonucunda, o derse
ait basar1 notu, asagida karsiliklar1 verilmis olan harf takdir olunarak verilir. Mutlak

notu % 40’1n altinda olan 6grenciler, bagil notlarina bakilmaksizin FF notu alirlar.
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Tablo 6

Sakarya Universitesi Not Degerlendirme Sistemi (Sakarya Universitesi, 2011: s. 95)

Basar Derecesi Basar Katsay:r Puam
Notu

Pekivi (AA) 4.00 o0-100

Ivi-Pekiyi (BA) 3.50 85-890

Ivi (BBE) 3.00 80-84

Orta-Ivi (CB) 2.50 75-70

Orta (CC) 2,00 65-74

Zayvif-Orta (DC) 1.50 58-64

Zayif (DD) 1.0 S0-57

Basarsiz{ FI) 0. 00 49 ve asagl

Devamsiz (I ) 000 — --

Smava 000 — --

Girmeme (GR)
Yeterli (YT -- --

Yetersiz (Y ZI) -- --

Muaf (ML) — —

Tabloya gore notlarin yorumlanmasi ise su sekilde yapilmaktadir:

e Bir dersten AA, BA, BB, CB ve CC notlarindan herhangi birini alan 6grenci o
dersi bagarmis sayilir.

e Bir dersten alinan DC ve DD notlar1 bu dersin "sarthi" olarak basarildigini
gosterir.

e FF notu 6grencinin dersten basarisiz oldugunu belirtir.

e Derse devam ytikiimliiliiklerini yerine getirmeyen veya ders uygulamalarina
iliskin kosullar1 saglamadigi icin basarisiz olan dgrencilere DZ notu verilir. DZ
notu, not ortalamalar1 hesabinda FF notu islemi goriir.

e Donem sonu sinavina girmeyen dgrenciye, donem i¢i ¢aligmalarina
bakilmaksizin GR notu verilir. GR notu, not ortalamalar1 hesabinda FF notu

islemi goriir.
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e MU notu, SAU lisans ve n lisans boliim/programlarina yatay/dikey ge¢is yapan
veya daha 6nce devam ettigi herhangi bir Yiiksekogretim Kurumunda basarili
oldugu derslerin esdegerlerine ve muafiyet sinavi uygulanan derslerden basarili
olan 6grencilere verilir. MU notu, not ortalamalar1 hesabina katilmaz.

¢ YT notu, ortalamaya girmeyen ve basarilmis derslerin basari notu olarak verilir.

e YZ notu, ortalamaya girmeyen ve basarilmamigs derslerin bagar1 notu olarak

verilir.

Bir doneme ait not ortalamasi ise:

Derse ait basari notu x Dersin AKTS si

Donemde alinan toplam AKTS

(n= ders sayis1)
formiiliinden elde edilen deger olarak belirlenmektedir.

Bu durumda genel not ortalamasi:

n

GNO = zl: Derse ait basari notu x Dersin AKTS si
B Donemde alinan toplam AKTS

k=1
k=1

(i= donem sayis1 n= ders sayi1s1)

Bu formiillerde yer alan i donem sayisini, n ise bir donemde alinan ders sayisini
gostermektedir. Hesaplanan Genel Not Ortalamasinin ilgili programdan mezun
olabilmek i¢in son donem itibariyle 2.00 ve iizerinde olmasi1 gerekmektedir. (Sakarya

Universitesi, 2011: s. 93-97)

Bu noktada mevcut ¢alisma, ilk yil 6grencilerine ait geleneksel ve geleneksel olmayan
degiskenleri kullanarak teorik bir model olusturmayir ve bu modele bagli olarak
ogrencilerin akademik performanslarina etki eden faktorleri belirlemeyi ve akademik
performanslarinin tahmin edilmesini saglayacak bir metodolojiyi ortaya koyacaktir.
Boylece, akademik performans yoniiyle risk grubunda yer alan 6grencilerin dnceden

belirlenmesini  saglayarak, risk faktorlerine karsi proaktif onlemler alinmasimni
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saglayacak ve bu faktorler ile ilgili istendigi anda raporlama saglayacak bir karar destek

sistemi tasarlanmas1 amaglanmaktadir.

2.2 Metodoloji

Calismada, farkli calisma alanlar1 igin standart bir veri madenciligi siirecinin

tanmimlandig1 popiiler bir yontem olan CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for
Data Mining) den yararlanilmigtir.(Mishra vd. 2014; Delen, 2010; Catley vd., 2009;

Venter vd. , 2007). “Veri madenciligi i¢in sektorler arasi standart bir siire¢” olarak

Tirkge’ye c¢evrilebilecek olan CRISP-DM, genelden o6zele 4 seviyeden olusan

hiyerarsik bir siire¢ modeli olarak tanimlanabilir.

Asamalar — Veri madenciligi siirecinin her bir boliimiine verilen addir.

Genel gorev- Her bir asama pek c¢ok ikincil seviye genel gorevlerden
olugsmaktadir. “Genel” denmesinin nedeni tiim veri madenciligi durumlarin1 goz
oniinde bulunduracak kadar kapsayict olmasidir. Bu gorevler miimkiin
oldugunca eksiksiz (tiim veri madenciligi siirecinin ve uygulamalarin
kapsanmasi) ve stabil (yeni modelleme teknikleri i¢in de gegerli olma durumu)
olmalidir.

Ozellestirilmis gorev- 6zel durumlarda genel gorevlerde yer alan eylemlerin
nasil uygulanmasi gerektigini belirtmektedir. Ornegin, “model kur” genel bir
gorev iken “yanit modeli kur” 6zellestirilmis bir gérev olarak diisiiniilebilir.
Siireg O6rnekleri - gergek veri madenciligi ¢aligmalarinin eylemleri, kararlar1 ve

sonuglaridir. (Wirth&Hipp, 2000: s. 31).

Buna gore CRISP — DM ‘nin asamalari su sekilde belirtilmistir:

1-

Problem tamimlanmasi ve anlasilmasi: Bu baslangi¢ asamasi, problem
perspektifinden, projenin amaglarinin ve gereksinimlerinin anlasilmasina
odaklanir ve bu bilgiyi bir veri madenciligi problem tanimina doniistiiriiliir ve bu
projeyi gerceklestirmek {izere onciil proje plani hazirlanir.

Veriyi anlama: Onciil veri toplama ile baslar ve veriyi daha iyi anlamak, veri
kalitesi problemlerini belirlemek, veri hakkinda goriis sahibi olmak veya gizli
bilgilere yonelik hipotezleri olusturmak tizere ilging (6nemli) alt kiimeleri tespit

etmek seklinde devam eder.
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Veri hazirlama: Veri hazirlama asamasi, modelleme araclarinda kullanilacak
nihai verisetini olusturmak adina yapilan tiim faaliyetlerden (6zellik se¢imi, veri
temizleme, yeni 0zelliklerin olusturulmasi, verilerin doniistiirtilmesi) olusur.
Modelleme: Verisetine uygun ¢esitli modelleme teknikleri segilir ve uygulanir
ve parametreleri optimal degerlere uygun olacak sekilde ayarlanir.
Degerlendirme: Denenen modellerin yayilimi1 saglanmadan 6nce kapsamli
analizini igerir ve modelin amaci ne 6lglide karsilayabildigi belirlenir.

Yayihm: Kazanilan bilgi kullanicilar tarafindan rahatga kullanilabilmelidir.
Sonuglar rapor seklinde olabilir ya da tekrarlanan veri madenciligi siiregleri

seklinde uygulanabilir (Wirth&Hipp, 2000: s. 33-35).
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Tablo 7

CRISP-DM gorevleri ve girdilerine genel bir bakis (Wirth&Hipp, 2000: s. 34)

1-Problem
Tanimlanmasi ve

Anlasilmasi

2-Veriyi Anlama

3-Veri hazirlama

4-Modelleme

5-Degerlendirme

6-Yayihim

Amaci belirle:
-Altyap1

-Amaglar

-Basari kriteri
Durumu degerlendir
-Kaynaklarm durumu
-Gereksinimler, Varsayimlar,
Kisitlar

-Riskler ve ihtimaller
-Terminoloji

-Fayda ve Maliyetler
Verimadenciligi _hedeflerini
belirle

-Veri madenciligi hedefleri
-Veri

madenciligi  basari

kriterleri

Proje plam olustur
-Proje plan
-Arag ve tekniklerin Onciil

degerlendirilmesi

Onciil veri topla

-Onciil veri toplama
-Raporlama

Veriyi tanimla

-Veri tanimlama raporu
Veriyi kesfetme
-Veri kesif raporu

Veri kalitesini onayla

-Veri kalite raporu

-Veriseti

-Veriseti tanimi

Veri se¢

-Veriyi dahil etme kriteri
Veri temizle

-Veri temizleme raporu
Veri tiiret

-Tiiretilmis degiskenler
-Uretilmis raporlar

Veri entegrasyonu:

-Birlestirilmis veri

Veriyi formatla

-Yeniden  formatlanmis

veri

Modelleme teknigi sec

Sonuclar1 degerlendir

Plan yayilinm

-Modelleme teknigi
-Modelleme
varsayimlari
Tasarimi test et
-Tasarim testi
Model kur
-Parametre ayarlama
-Modeller

-Model tanimi

Modeli degerlendir

-Model degerlendirme
-Revize edilmis

parametre ayarlar:

-Veriyi degerlendir
-Madencilik sonuglari
-Problem basari kriteri
-Onaylanan modeller
Gozden gecir
-Siirecin gozden
gegcirilmesi

Sonraki adimlan

belirle
-Olasi eylemlerin listesi

-Karar

-Yayilim plan

Plan izleme ve siirdiirme

-izleme ve siirdiirme plani

Nihai raporu hazirla

-Nihai rapor
-Nihai sunum

Projeyi gozden gecir

-Deneyim

-Dokiimantasyon
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2.2.1 Problem Tanimlanmasi ve Anlasilmasi

Tirkiye’de 2014-2015 akademik yil1 itibariyle yiiksekogretim lisans programlarina yeni
kayit yaptrmis 1,382,571 dgrenci bulunmaktadir. (YOK Bilgi Sistemi, 2015) Say1 bu
kadar fazla iken halihazirda, yeni gelen Ogrenciler i¢in, Tirkiye’de birkag ozel
tiniversite hari¢ hig¢ bir tiniversitede ilk yil destek programina rastlanmamistir. Mevcut
caligmalara baktifimizda, yeni gelen Ogrencilere yonelik destek programlarmin
oryantasyon egitimlerinden ileri gidemedigi goriilmektedir. Karsilagtirma yapmak
gerekirse, glinimiizde A.B.D.’de bulunan iiniversitelerin %95.4 i ilk y1l 6grencilerine
yonelik destek programlar1 yiiriitmektedir (Jamelske, 2008: s. 375). Dolayisiyla
Tiirkiye’de yeni gelen dgrencilere gereken ihtimam gosterilmemekte ve bu konudaki

eksiklik goze ¢carpmaktadir.

Ogrencilerin akademik performanslart ve devamliliklarma etki eden faktdrlerin
belirlenmesi ve bu parametrelere dayali olarak Onceden tahmin edilebilmesi, risk
grubunda yer alan Ogrencilerin 6nceden tespit edilerek gerekli onlemler alinmasina
yardimer olmaktadir. Bu konuda yapilan caligmalar genel anlamda veri temelli
caligmalar ve anket temelli galismalar olmak iizere 2 ana grupta toplanmaktadir (Delen,
2010: s. 499). Caison (2006) yaptigi ¢alismasinda, bu iki temel yaklasimi akademik
devamliligin  arastirllmasinda kullanmistir. Kurulan modellerde verilerden ve
anketlerden elde edilen degiskenlerin tiimii kullanilmistir. Modeller, bir modelin lojistik
regresyon analizi igin veriye uygunlugunu test etme yontemlerinden biri olan (Ellison,
2013) Hoshmer&Lemeshow testi ve pek ¢ok alanda kullanimi olan ve ikame modeller
arasinda se¢im yapmada kullanilan bir indeks olan (Everitt, 1998) Akaike Information
Criterion (AIC) kullanilarak ayr1 ayri ele alinmistir. Tiim degiskenlerin dahil edildigi
modelin ¢ok daha iyi sonuglar verdigini saptamigtir. Bu noktada geleneksel ve
geleneksel olmayan degiskenlerin calismaya birlikte dahil edildigi “hibrit ¢alisma”
kavrami ortaya c¢ikmustir. Literatiirde son yillarda “hibrit calisma” kapsaminda
degerlendirilebilecek pek ¢ok ¢alisma mevcuttur (French vd. , 2005; Mishra vd. , 2014;
Superby vd. ,2006; Furnham vd., 2003; Belanger vd. , 2007). Hibrit modeller 6grencinin
akademik performansin1 ve devamlilik kararlarina temel teskil eden siireci ¢ok boyutlu

ele aldigindan 6tiirii daha isabetli tahmin oranlarina ulasmaktadirlar. Ornek vermek
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gerekirse; Mishra vd. (2014) 6grencilerin akademik basar1 araliklarini tahminlemeye
yonelik caligmasinda 6grencinin empati yetenegi, karar verme kabiliyeti gibi 6grencinin
algi, tutum ve kisilikleriyle ilgili geleneksel olmayan degiskenleri kullanarak
caligmasinda 9%94.41 dogru tahminleme oran1 yakalamislardir. Benzer sekilde
Ramaswami&Bhaskaran (2010) Ogrencilerin  bagar1 araliklarin1  tahmin etmeye
calismiglar ve modellerinde herhangi bir geleneksel olmayan degiskene yer
vermemislerdir. Bu ¢alismada ise, genel dogru tahminleme oran1 %44.69 seviyesinde
kalmistir. Bu durumda hibrit yaklasimin her ne kadar tahmin oranlar1 arasindaki farkin
tamamindan sorumlu oldugu diisiiniilmese de, hibrit yaklasimin avantajlarini ortaya
koymasi agisindan énemlidir. Bu noktada Tiirkiye’de mevcut duruma bakilacak olursa,
tahminlemeye yonelik anket temelli, veri temelli ya da hibrit yaklagimli herhangi bir

biitiinciil calismaya rastlanmamastir.

Mevcut ¢alismada 6grencilerin akademik performanslarina etki eden faktdrleri ortaya
koymak ve bu faktorlere bagli olarak tahminlemede bulunmak {izere biitiinciil bir
calisma yapilmasi ongoriilmiistiir. Bu suretle 6grencilerin Tiirkiye’de yliksekogretim
asamasinda ilk yilda igerisinde bulunduklari siirecin daha iyi anlasilabilmesi ve
bulgulara dayanarak uygulanabilecek destek programlarina doéniik Onerilerde

bulunulmasi amag¢lanmaktadir.

2.2.2 Veriyi anlama

Calismada siireci modelleyebilmek Ttlizere kapsamli literatiir taramasi sonucunda
belirlenen veriler “Yeni Gelen Ogrenci Anketi” ve iiniversiteye ait 6grenci veritabani

olmak tizere iki temel kaynaktan saglanmistir.

Mevcut calisma; 2014-2015 akademik yilinda Isletme Fakiiltesi’ndeki lisans
programlarinda ilk yil Ogrencisi olan 520 kisiye uygulanmistir. Mayis-2015°te
uygulanan anketler igerisinden c¢esitli nedenlerle (6grenci numarasinin yanlis beyan
edilmesi veya hi¢ beyan edilmemesi, anketin rastgele doldurulmasi, katlimcinin
orneklem disinda olmasi vs.) eleme isleminin ardindan kullanilabilir 445 adet anket elde
edilmistir. Caligmaya katilan her bir 6grencinin beyanina dayali verileri su sekilde

listenebilir.
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1-

Ogrenci Numarasi: Anketlerde genellikle dolduran kisinin gizliligi esastir,
Ancak mevcut c¢alismada, Ogrencilerin akademik performanslarmin takip
edilmesi amaciyla 6grencilerden numaralarin1 beyan etmeleri istenmistir. Buna
benzer uygulamalara Ogrencilerin akademik performanslarina yonelik
tahminleme c¢aligmalarinda siklikla karsilasiimaktadir (Higher Education
Research Institute, 2015; Calvo-Flores vd. , 2006; Caison, 2007). Calismada
kisilerin sagladig: bilgilerin gizliligi esastir ve katilimcilara gerekli agiklamalar
yapilmustir.

Boliim: Akademik performansin kayitl olunan bdliime gore degisiklik
gosterebilecegi ile ilgili calismalar mevcuttur (Belanger vd. 2007). Ornegin;
Jawitz&Scott (1997) Miihendislik Fakiiltesinde egitim goéren Ogrencilerle
yaptiklar1 c¢aligmalarinda boliimler arasinda performans boyutunda anlamli
farkliliklar elde gozlemlemislerdir. Calisma, Isletme Fakiiltesi’nde Isletme,
Turizm Isletmeciligi, insan Kaynaklar1 Y&netimi, Saglik Yonetimi, Uluslararasi
Ticaret, Yoénetim Bilisim Sistemleri ve Leeds-Isletme lisans programlarina
kayith ilk yil 6grencilerine uygulanmistir.

Hazirhk durumu: Calismanin uygulandigi iiniversitede, hazirlik okumak
ogrencilerin tercihlerine birakilmistir. Tinto’nun (1975; 1988) akademik ve
sosyal entegrasyonla ilgili ortaya koydugu teorik modellere dayanarak hazirlik
okumay1 segen Ogrencilerin, kayitli olduklari boliimlerde lisans egitimlerine
baglamadan once sosyal ve akademik ortama adaptasyon anlaminda mesafe
katettigi savunulabilir. Bu noktadan yola ¢ikarak, dezavantajlarinin (akademik
anlamda bosluk) yaninda hazirlik okuma durumu, akademik performans
izerinde etkisi arastirilmak iizere ¢aligmaya tahminleyici degisken olarak dahil
edilmistir. Hazirlik okuyan 6grenciler “1”, hazirlik okumayan 6grenciler ise “2”
olarak gruplanmustir.

Yas: Literatiirde yer alan pek c¢ok calismada yas, akademik performansin
tahminine yonelik tahminleyici degiskenlerden biri olarak ele alinmistir(Jing,
2002; Bresfelean vd., 2008; Thammasiri vd., 2014; Delen, 2010; Fike&Fike,
2008; Kerkvliet&Nowell, 2005; Barker vd., 2004). Calismalarin uygulandigi
ornekleme gore yas olgunlugun bir gostergesi olarak diisiiniilmiis ve akademik

performans ile  pozitif iligkiler  saptanmigtir  (Houltram, 1996;
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Salamonson&Andrew, 2006). Mevcut ¢alismada, Yeni Gelen Ogrenci anketinde
ogrencilerden yaslarinin beyan edilmesi istenmis ve dagilima uygun olarak 3 yas
grubu altinda nominallestirilmistir. Buna gore her bir numara ilgili grubu temsil
etmek tizere; 17-19 yas aras1 6grenciler “17, 20-22 yas arasindaki 6grenciler “2”,
23 yas ve lizeri 6grenciler ise “3” seklinde kodlanmustir.

Cinsiyet: Akademik performansin ve devamliligin cinsiyete gore farklilik
gosterdigi seklindeki hipotezler pek ¢ok ¢alismada test edilmis ve tahminleyici
bir degisken olarak ele alinmustir (Astin, 1997; Tinto, 1975; Delen, 2010;
Byrne&Flood, 2008). Bu dogrultuda akademik performans ile cinsiyet arasinda
anlamli iliskilere ulasmis c¢alismalara rastlanmistir (Allen&Haniff, 1991;
Ravenscroft&Buckless, 1992). Calismada; “1” kadinlar1, “2” ise erkekleri temsil
etmektedir.

Kardes sayisi: Bu degisken ailenin sosyoekonomik durumuna ve kaynaklarina
dair ipuglar1 sunmas1 yoniiyle 6nemlidir. Ogrenciye ailesi tarafindan saglanan
kaynak (maddi ve manevi) miktariyla okuldaki basarisinin pozitif bir iliski
icerisinde oldugu belirtilmisgtir (Teachman, 1987: s. 551). Aile tarafindan
saglanan kaynaklarin kardes sayisiyla orantili olacagi ve buna bagl olarak
akademik performansin degisebilecegi savunulabilir (Sen vd., 2012).

Ailenin ikamet ettigi sehir: Ogrencilerin lisans programlarinda gosterecegi
akademik performans iizerinde ailenin ikamet ettigin tahminleyici bir degisken
olabilecegi diisiiniilmiistiir (Mishra vd., 2014). Universite 6ncesi aileyle birlikte
ikamet edilen sehirdeki olanaklarin (simiflardaki ortalama Ogrenci sayisi,
laboratuvar olanaklar1 vs.) egitim hayatinda gosterilen performans {izerinde
etkili oldugu savunulabilir. Calismada sehirler arasindaki olanak farklarinin o
sehrin niifusuna baglh olarak degisecegi varsayilmistir. Bu noktada 6grencilerin
ailelerinin ikamet ettigi sehirler; Kirsal “1”, Kent “2” ve Metropol “3” olarak
kodlanmastir.

Anne —Baba egitim durumlari: Literatiirde ebeveynlerin egitim diizeylerinin
ogrencilerin akademik performanslar tizerinde bir etkiye sahip oldugu goriisii
oldukca  yaygindir (Stevenson&Baker, 1987; Fike&Fike, 2008;
Astone&McLanahan, 1991). Ozellikle annelerin egitim durumlarinin 6neminin

vurgulandigi bu degiskenler, ailelerin ¢ocuklarinin egitim silirecine olan

65



ilgilerinin bir Ol¢lisii olarak kabul edilebilmektedir. Bu durumda, iiniversite
mezunu ebeveynlerin ¢ocuklarmin daha yiiksek akademik performans
gosterecegi One siiriilebilir. Mevcut ¢alismada, Anne ve Baba egitim durumlari
ordinal degiskenler olarak ele alinmstir. ilkdgretim “1” , Lise “2”, Universite
“3”, Yikseklisans “4” ve Doktora “5” olarak sayisallagtirilmistir.

9- Ailenin aylk ortalama geliri: Ailenin aylik (ya da yillik) ortalama gelirinin
ogrencilerin akademik performansi ve devamliligi lizerine etkisi tek boyutlu
(Stampen&Cabrera, 1986; Hill, 2001) ya da biitiinciil galismalarda (Fike&Fike,
2008; Kerkvliet&Nowell, 2005) arastirilmistir. Bu c¢alismalara gore
yiikksekdgretim siirecinde maddi zorluklarla miicadele etmek zorunda kalmayan
Ogrencilerin akademik anlamda daha iyi performans gosterdigi saptanmigtir
(Nandeshwar vd., 2011). Mevcut g¢alismada ortalama gelir igin alt smir
Tiirkiye’de asgari licret olarak belirlenmis ve ailenin ortalama aylik geliri su
sekilde ordinal olarak tanimlanmistir: 1000 TL ve alt1 “1”, 1001 TL ve 2500 TL
aras1 “2”, 2501-4000 TL aras1 “3”, 4001 TL ve 5500 TL aras1 “4 ve 5500 TL
ve lizeri aylik ortalama gelir “5”

10- Ekstra gelir: Ebeveynlerinin 6grencilere tahsis ettigi maddi kaynaklar disinda
elde edilen gelirin akademik performans iizerine olumlu etki ettigi
varsayllmaktadir (Kerkvliet&Nowell, 2005). Ancak eger Ogrenci, part time
caligarak fazladan bir gelir elde ediyorsa, is yerindeki sorumluluklar1 ve
yogunlugunun akademik performans {izerinde degisken etkilere sahip
olabilecegi de savunulmaktadir.. Ornegin; Ehrenberg&Sherman (1987)
Ogrencinin kayith oldugu tliniversite biinyesinde istihdam edilmesinin akademik
performans iizerine pozitif, okul disginda bir yerde istthdam edilmesinin ise
negatif etkilere sahip oldugunu belirtmislerdir. Kerkvliet&Nowell (2005) ise iki
farkl1 tipte niversitede gerceklestirdikleri ¢alismalarinda, arastirma
tiniversitesinde akademik devamlilik {izerinde part-time calismanin, sadece
lisans diizeyinde egitim veren iiniversitede ise burslarin devamlilik iizerinde
olumlu anlamda etkiye sahip oldugunu ortaya koymuslardir. Mevcut ¢alismada
sahip olunan ekstra gelir kaynaklarindaki diizensizlik dolayisiyla net rakamlar
elde edilememis ve veriler analizde kullanilmak {izere nominallestirilmistir.

Buna gore; Burs “1”, Kredi “2”, Part Time calisma “3”, Herhangi bir gelire
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sahip olmama “4”, Birden fazla gelir kaynagina sahip olma ise “5” olarak sayisal

degerler almistir.

11- Maddi kaygi: Bu calismada, 68rencinin igerisinde bulundugu finansal durumun

bir sonucu olarak olusan kaygi durumunun akademik performans tizerine etkisi
aragtirtlmistir. Bunun igin ise, her yi1l A.B.D.’de yeni gelen &grencilere
uygulanan ve bu yil 50.si yapilan CIRP Freshman Survey 2015’in ilgili
kismindan yararlanilmistir (Higher Education Research Institute, 2015: s. 2).
Buna gore kaygi durumu ile ilgili: “Universite masraflarini (harg iicretleri, kira,
yurt ticreti vs.) karsilamada maddi anlamda kaygilariniz var mi?” sorusuna
verilen yanitlara gore Ogrencinin finansal kaygi seviyesine yonelik bir fikir
edinilmeye calisilmistir. Cevaplar ise aslina uygun olarak cevrilerek 3 farkli
secenek seklinde sunulmus ve katilimcilardan tek bir sikki isaretlemeleri
istenmistir. Bu segenekler:

Hayir; kaygim yok. (Yeterli maddi giice sahibim.)

Bazen; kaygilantyorum (Ama genel olarak imkanlarim yeterlidir.)

Evet; kaygiliyim. (Universiteyi bitirebilmek icin yeterli maddi giice sahip

oldugumdan emin degilim.)

Bu segenekler ise sirasina gore “17, “2” ve”3” seklinde kodlanarak analize dahil

edilmistir.

12- Kaliman yer: Konuyla ilgili yapilan g¢alismalarda, 6grencinin kayitli oldugu

iniversitenin ailesinin yasadig1 sehire uzakligi ve dgrencinin kampiise ne kadar
uzakta ikamet ettigi arastirilmis ve bu mesafelerin entegrasyon siireciyle ters
orantil1 olarak degisecegi one siiriilmiistiir. Ornegin; kampiis igerisinde yasayan
ogrencilerin kampiis disarisinda yasayanlara gore daha kisa siirede akademik ve
sosyal ortama adapte olabildigi bdylece daha basarili oldugu ile ilgili bulgular
mevcuttur (Astin, 1997; Jamelske, 2008; Hosch, 2008). Bu durum Tinto’nun
(1975) ortaya koydugu teorik modelle de uyumludur. Benzer olarak,
tiniversiteye ve sosyal ortama adaptasyon siirecinde aile desteginin daha rahat
alinabilmesi bakimindan, dgrencinin ailesinin yaninda ya da yakininda olmasi
tahminleyici bir degisken olarak diisiliniilebilir. Tiim bunlara ek olarak kalinan

yerin 6grencinin finansal durumu ile ilgili ipuclar1 sunabilecegi savunulabilir.
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Mevcut ¢alismada; kalman yer degiskeni “1- Devlet yurdu”, “2-Ozel yurt”, “3-

2

Ogrenci evi” ve “4-Aile/Akraba yan1 ” olarak nominal bir degisken olarak
belirlenmistir.

13- Sigara kullanimi: Zararli aliskanliklarin kisinin sagligin1 olumsuz anlamda
etkiledigi bilinmektedir. Bu noktada, fiziksel saglik durumuna ve zararh
aligkanliklara bagli olarak gosterilen akademik performans ilgi ¢eken konulardan
biridir (DeBerard vd., 2004). ilgin¢ bir ¢alismada ise, sigara igen dgrencilerin
igmeyen Ogrencilere gore daha basarili bir performans sergiledikleri sonucuna
ulagilmigtir (Warburton vd., 1984). Calismamizda, sigara igenler “1” ve
icmeyenler ise “2” olarak kodlanmistir.

14- Lise mezuniyet not ortalamasi: Ogrencilerin lisede gdstermis oldugu akademik
performans ile {iniversitede gosterdigi performans arasinda giiclii bir iliski
oldugu pek ¢ok ¢alismada vurgulanmistir (DeBerard, 2004; Byrne&Flood, 2008;
Jamelske, 2008; Gazza&Hunker, 2014; Nandeshwar vd., 2011; French vd.,
2005). Bu durum, 6grencilerin egitimin hangi seviyesinde olursa olsun akademik
basari ile 6zdeslestirilebilecek bazi kisisel 6zelliklere (sorumluluk, 6zgiiven, 6z
yeterlilik vs.) sahip olunmasi ve basar1 arasindaki iligkinin olumlu yénde oldugu
seklinde yorumlanabilir. Orneklemimizde katilimcilarin lise not ortalamalarmnin
ortalamasi 2,9 olarak bulunmustur.

15- Lise tiirii: Mezun olunan lisenin tiirii ve kalitesi, 6grencinin sahip oldugu lise
not ortalamasinin yorumlanmasina olanak saglayacaktir. Mezun olunan liseye
gore lisans programlarinda basar1 durumu, iiniversite tercih siirecinde gozardi
edilmemesi gereken hususlardan biridir. Bu g¢alismada, “1- Diiz lise”, “2-
Anadolu lisesi”, “3-Cok programli lise”, “4- Meslek lisesi”, “5-Fen lisesi” ve “6-
Diger lise tiirleri” seklinde bir kodlama uygun goriilmiistiir.

16- Yiiksekogretime gecis smavi basar1 durumu: Yiiksekogretime gecis icgin
uygulanan smnavlarin 6grencinin yerlesecegi lisans programindaki basarisini
etkiledigi yaygmn olarak savunulmaktadir (Hosch, 2008; Ting, 2000;
Jencks&Phillips, 1998). Tiirkiye’de, Kuran (1988) yaptigi ¢alismasinda yeni
gelen dgrencilerin OSS puanlari ile ilk donem not ortalamalar arasindaki iliskiyi
incelemis ve anlamli bir sonuca ulasamamistir. Bu degiskenin modele katilmasi,

akademik performansin tahminine yonelik oldugu kadar OSYM’nin her yil
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diizenledigi tiniversiteye giris simavlarinin yordayiciliginin irdelenmesi yoniiyle
de 6nemlidir. Mevcut ¢alismada, Universitelerin her yil artan kontenjanlarina ya
da 6grencilerin sinavlarda gostermis olduklar1 performansa bagli olarak dinamik
bir yap1 sergileyen LYS puanlar yerine, analizlerde daha giivenilir sonuglar
verecek olan nispeten ¢ok daha az dinamik olan LYS basar1 siralamalar
kullanilmistir.  Aralik  {lizerinden tanimlanan  degisken su  sekilde
saysallastinlmistir: “1- Ik 50000~ “2- 50001 -100000 arasi” “3- 100001 -
150000 aras1” “4-150001- 200000 aras1 ” ve “5- 200001 ve tizeri”

17- Onem sirasi: CIRP Freshmen Survey’ nin ilgili kismindan esinlenerek
Tiirkeye ¢evrilen bu  degisken, Ogrencilerin  {iniversiteye  gelme
motivasyonlarina yonelik bir fikir vermesi acisindan modele dahil edilmistir.
Uygulanan ankette yer alan bu kisimda, 6grencilerden belirtilen ifadelerden
kendileri i¢in en 6nemli olaninin karsisina “1” yazilmasi 6nemli olan segenegin
karsisina ise “2” yazilmasi istenmistir. 6 segenekli kisim uygulanan ankette su
sekilde yer almaktadir.

Universiteye gelmenizde asagida belirtilen ifadelerden; en 6nemli olan iki
tanesini belirtiniz.

(En onemli ifade icin ilgili alana “1”, diger 6nemli ifade i¢in ilgili alana “2” yazimz.)

Tablo 8

Ogrencilerin iiniversiteye gelme nedenleri (Higher Education Research Institute,
2015)

()nem sirasi

Daha iyi bir ise sahip olmak

Genel bir egitime sahip olmak ve fikir edinme

Daha kiiltiirlii bir insan olmak

Daha fazla para kazanabilmek

Ilgi alanlarim hakkinda daha fazla bilgiye sahip olmak

Hedefledigim kariyer iizerine hazirhk yapmak
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Bu secenekler 1 den 6 ya kadar siralanmig ve Onem sirasil ve Onem_ Sirasi2
degiskenleri altinda toplanmistir. Buna gore, seceneklere gore, en dnemli ifade igin “1”

ifadesinin yazildig1 alanlar su sekilde dagilmistir:

Tablo 9

Ogrencilerin iiniversiteye gelme nedenlerine ait frekanslar

Kisi sayis1
Dabha iyi bir ise sahip olmak 160
Genel bir egitime sahip olmak ve fikir edinme 44
Daha kiiltiirlii bir insan olmak 62
Daha fazla para kazanabilmek 65

flgi alanlarim hakkinda daha fazla bilgiye sahip olmak | 21

Hedefledigim Kkariyer iizerine hazirhk yapmak 93

18- Hedeflenen egitim seviyesi: Tinto (1975) akademik basari ve devamlilik
izerine ortaya koydugu modelinde kisilerin egitim planlarina “hedefe baglilik”
basligr altinda yer vermistir. Bu noktadan yola c¢ikarak, akademik anlamda
yiiksek seviyeleri hedefleyen kisilerin akademik motivasyonlarinin dolayisyla
performanslarinin yiiksek olacagi savunulabilir (Zimmerman vd., 1992). Ankette
yeni gelen Ogrencilerden hedefledikleri en st egitim seviyelerini belirtmeleri
istenmistir. Verilen cevaplar ise analizde kullanilmak {izere su sekilde
kodlanmistir: “1- Lisans” “2- Yiikseklisans” ve “3- Doktora ”

19-TIk dénem not ortalamasi: Ogrencinin geg¢miste ortaya koymus oldugu
akademik kabiliyetin gelecekte gosterecegi performansi iizerinde etkili oldugu
savunulabilir (Slim vd. , 2014). Bu nedenle 6grencinin ilk déonem sonunda elde
etmis oldugu not ortalamasi sonraki donemlerdeki not ortalamalarinin tahmin
edilmesinde yaygin olarak kullanilan bir degisken olarak karsimiza ¢ikmaktadir
(Slim vd., 2014a; Mishra vd., 2014; Caison, 2007; Belch vd., 2001). Mevcut

calismada, Isletme Fakiiltesi’ndeki lisans programlarinda ilk yillarmi gegiren
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445 oOgrencinin ilk donem not ortalamalarinin ortalamas: 2,022 olarak
bulunmustur.

20- Giris dersi basar1 notu: Genellikle, lisans programina ait 8 donemde {izerinde
durulacak olan konularin Ozetlendigi bir igerige sahip olan boliime giris
dersinden alinan not, Ogrencinin kayitli oldugu lisans programi ile ilgi
alanlarmin ne denli uyumlu oldugunun bir gdstergesi olarak kabul edilebilir. Bir
baska deyisle, boliime ait giris derslerinden basarili olan Ogrencilerin, bu
basarisin1 genele yayabilecegi diisiiniilmektedir. Yapilan ¢alismalarda benzer
sekilde, bir muhasebe lisans programinda Finansal Muhasebe dersinden gegme
notu (Byrne&Flood, 2008), temel derslerden (Temel Matematik ve Dil) alinan
gecme notlart (Fike&Fike, 2008) bagimsiz degiskenler olarak diistintilmiistiir.
Calismada, katilimcilardan kendi boliimlerine ait giris derslerinden alinan notlari
beyan etmeleri istenmistir. Analizde kullanabilmek iizere alinan notlar ise su
sekilde numaralandirilmistir: “0- Giris dersi almad1”, “1-AA”, “2-BA”, “3- BB”,
“4-CB”, “5-CC”- “6-DC”, “7-DD”, “8-FF”

21- Devamsizhik: Tinto (1999: s. 6) ya gore, i¢in sinif, ¢ogu Ggrencinin dgretim
tiyeleri ve diger Ogrencilerle etkilesim saglayarak sosyal ve akademik ortama
ayak uydurabilecegi yegane alandir. Dolayisiyla derslere katilimi {ist seviyede
olan Ogrencilerin akademik basariya olumlu katkida bulunabilecegi
diisiiniilmistiir. Bu dogrultuda devamsizlik oraninin, akademik basar1 ve
devamlilik {izerine etkileri pek ¢ok arastirmaya konu olmustur (Bresfelean vd.
,2008; Superby vd. , 2006; Ullah&Wilson, 2007; Altinkurt, 2008). Mevcut
calismamizda Ogrencilerin 2014- 2015 akademik yili gliz doneminde yapmis
olduklar1 tahmini devamsizliklarini beyan etmeleri istenmistir. Calismada
secenekler su sekilde kodlanmistir: “1: 0-2 hafta” “2: 2-4 hafta” “3: 4-6 hafta”
“4: 4- 6 hafta ve lizer1”

22- Genel ozyeterlik: Ozyeterlik, bireyin bir hedefe ulasmak i¢in yapmas1 gereken
bir gorevi gerceklestirmede algilanan Kabiliyetini ifade etmektedir (Bandura,
1997). Arastirmalar 6zyeterligin, ise yaklasimini (Saks, 1995), meslek egitimini
(Martocchio&Judge, 1997) ve is performansini (Stajkovic&Luthans, 1998)
tahmin edebildigini gostermistir (akt. Chen vd., 2001: s. 62). Bu yonleriyle

Ozyeterlik akademik performans ve devamlilik iizerine yapilna arastirmalarda
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tahminleyici bir degisken olarak kullanilmigtir (Multon vd., 1991; Pintrich&De
Groot, 1990; Choi, 2005). Calismada, katilimcilarin kendi yeteneklerine doniik
tutumlar1 ve algilarinin 6l¢iilmesinde Chen vd. (2001) tarafindan revize edilen
tek boyutlu ve 8 ifadeli Genel Ozyeterlik Olgegi Tiirkce’ye cevrilerek

kullanilmistir. Kullanilan 6lgek tabloda sunulmustur.

Tablo 10

Cevrilmis ve revize edilmis Genel Ozyeterlik Olcegi (Chen, 2001)

£ E £ £
= | E|55| £|. ¢
c = 2| =2 =z ) S o
L = o Z E > L 3
e [ = = = —— = < e =
g z |2 |2 £ |8 E|  E
EZ |EE|, 2 |EE|€E ¢
F S (¥ ¥ |2 2 ¥ 2| F E
Kendim igin koymus oldugum hedeflerin ¢ogunu
basaracagim. 5 4 3 2 1
Zor islerle karsilagtigimda, o isi tamamlayacagimdan
stiphem olmaz. 5 4 3 2 1
Genelde, istedigim sonuglari elde edecegimi
diistintirim. 5 4 3 2 1
Kafama  koydugum iste basarili  olacagima
inantyorum. 5 4 3 2 1
Pek ¢ok zorlugun istesinden basarili bir sekilde
gelecegim. 5 4 3 2 1
Pek c¢ok degisik iste etkin bir performans
gosterecegimden eminim. 5 4 3 2 1
Diger insanlarla karsilastirildiginda; verilen ¢ogu isi
gayet iyi yaptyorum. 5 4 3 2 1
Herseyin zorlastigt zamanlarda bile gayet iyi bir
performans sergileyebilirim. 5 4 3 2 1
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Genel 6zyetelik 6l¢eginin kullanilabilir olduguna karar verilen 472 anketten elde
edilen Igsel tutarlilik 6lgiisii, bir baska deyisle 6lgegin giivenilirlik dlgiitii olan
Cronbach o degeri IBM SPSS Statistics 20 kullanilarak 0,897 olarak
bulunmustur. Cogu sosyal arastirmalarda bu degerin 0,7’den biiylik olmasi
Olcegin “Kabul edilebilir” seviyede oldugunu gostermektedir (UCLA : Statistical
Consulting Group, 2007). Dolayistyla kullanilan 6lgegin gayet giivenilir oldugu

sOylenebilir.

Giivenilirlik istatistigi

Cronbach's ifade sayisi
Alpha N

,897 8

Sekil 13: Genel Ozyeterlik Olgegi Cronbach a degeri

23- Akademik ozyeterlik: Akademik Ozyeterlik, bireyin, belirli seviyelerde
kendisine verilen akademik gorevleri basariyla yerine getirebilecegine dair sahip
oldugu kanaatlerdir (Bong&Skaalvik, 2003: s. 6). Kisinin bu yondeki algis1 ve
akademik performansi arasindaki iligki ise yaygin olarak incelenmistir (Chemers
vd. , 2001; Lent vd. , 1986; Gore, 2006). Calismamizda, katilimcilarin akademik
Ozyeterliklerine dair algilar1 hakkinda fikir sahibi olabilmek iizere,
Jerusalem&Schwarzer (1981) tarafindan gelistirilen ve Yilmaz vd. (2007)
tarafindan Tiirkce’ye uyarlanan tek boyutlu ve 7 ifadeli Akademik Ozyeterlik
Olgegi kullanilmustir.
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Tablo 11

Calismada kullamlan Akademik Ozyeterlik Ol¢egi (Yilmaz vd. , 2007)

- = £
| E|E5| E|. %
s £ g | = =z S| g5 ¢
L = s Z E > L 3
e <4 = >, = — = — e -
8 = |g £ |% £ |g E| s E
kademik olarak; EREEIPE R IR
Akademik olarak; F 2 ¥ ¥ |2 g ¥ B|FL B
Herseyin zorlastigi zamanlarda bile gayet iyi bir
performans sergileyebilirim. 5 4 3 2 1
Yeterince hazirlandigim zaman sinavlarda daima
yiiksek basar1 elde ederim. 5 4 3 2 1
Iyi not almak icin ne yapmam gerektigini cok iyi
. 5 4 3 2 1
biliyorum.
Bir yazili simnav ¢ok zor olsa bile, onu bagaracagimi
- 5 4 3 2 1
biliyorum.
Basarisiz olacagim herhangi bir siav
. 5 4 3 2 1
diistinemiyorum
Smav ortamlarinda rahat bir tavir sergilerim, ¢iinkii
5 4 3 2 1
zekama giiveniyorum
Sinavlara hazirlanirken 6grenmem gereken konularla
5 4 3 2 1
nasil basa ¢ikmam gerektigini genellikle bilirim.

Genel Ozyeterlik Olgegi kullamilabilir 472 anketten elde edilen igsel tutarlilik dlgiisii
Cronbach a degeri 0,809 olarak bulunmustur. Orijinal ¢alismada bu deger 0,79 olarak
belirtilmistir (Y1lmaz vd. , 2007: s. 257).

Giivenilirlik istatistigi

Cronbach's ifade sayisi
Alpha N

,809 7

Sekil 14: : Akademik Ozyeterlik Ol¢egi Cronbach o degeri

24- Kurumsal Entegrasyon Olcegi (KEO) : Akademik basar1 ve devamlilik siireci

lizerine yaptig1 kavramsal calismasinda Tinto (1975) 6grencinin igerisinde
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bulundugu akademik ve sosyal ortama adaptasyon durumunun akademik
devamlilik ve basar1 lizerinde etkili oldugunu 6ne siirmiistiir.
Bu teorik modelden yola ¢ikan Pascarella&Terenzini (1980) ise 6grencilerin
adaptasyon derecelerini  Olgmek iizere Olgek gelistirme ¢alismalarinda
bulunmuslardir. Arastirmacilar 773 ilk yil Ogrencisiyle gerceklestirdikleri
boylamsal calismalarinda, Ogrencilerin akademik ve sosyal entegrasyonlari
tizerinde etkili olan 5 boyut elde etmislerdir. Buna gore 6grencilerin adaptasyon
siirecinde etkili olan 6zellikler ve 6rnek ifadeler su sekilde belirtilmistir.
a. Arkadas- Grup Etkilesimi (o =0,84)

- Diger 6grencilerle yakin arkadaslik baglari kurdum.

- Karsi cins ile iletisim kurmakta zorlanmiyorum.
b. Ogretim Uyeleriyle Etkilesim (o =0,83)

- Ogretim iiyeleriyle tanisma ve etkilesim halinde olma firsatlarindan memnunum.

- En az bir 6gretim iiyesiyle yakin ve kisisel bir iligki kurdum.
c. Ogretim Uyelerinin Ogrenci Gelisimi ve Ogretme ile Ilgisi (o =0,82)

- lIrtibat halinde oldugum pek ¢ok dgretim iiyesi, dgrenciler i¢in énemli ve ilgi uyandiran

meseleleri ders diginda tartigmak iizere zaman ayirmaktan ¢ekinmezler.

- Simdiye kadar irtibat kurdugum 6gretim iiyeleri gergekten 6grencilerle ilgileniyorlar.
d. Akademik ve Diisiinsel Gelisim (a =0,74)

- Universiteye baslamadan oncesine oranla kiiltiirel etkinliklere katilmaya daha
istekliyim.
- Derslerim bana yeni bakis agilart kazandirtyor.
e. Universiteye ve Hedeflere Bagllik (o =0,71)
- Bu lniversiteden mezun olmak benim i¢in 6nemlidir.

- Buiniversiteye gelmek ile dogru bir karar verdigimden eminim.

French&Oakes (2004) KEO’niin psikometrik 6zelliklerini, ifade analizi, alt 6lgekler
arasindaki korelasyonlar, i¢ tutarlilik orani ve dnceden olusturulan bir model araciligiyla
gozlenen degiskenlerden yola c¢ikarak gizil degisken (faktdr) olusturmaya yonelik bir
yontem (Aytac&Ongen, 2012: s. 16) olan, Dogrulayici Faktér Analizi ile
degerlendirmislerdir. Bu ¢alisma sonucunda iyilestirilmis i¢ tutarlilik oran1 ve dlgekler
aras1 korelasyon katsayilar1 elde edilmistir. Mevcut ¢alismada, 34 ifadeli bu yenilenmis

Olcekten yararlanilmistir.
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Yeni gelen Ogrencilerin akademik ve sosyal ortama entegrasyonlarmni oOlgmede
kullanilan bu 6l¢ek 5 alt 6lgekten olusmaktadir. Katilimeilarin bu alt dlgeklerin her
birindeki algi ve tutumlarin mevcut ¢alismada ayri1 degiskenler olarak kullanilmasi
diistintilmiistiir. Tiirkge’ye ¢evrilen bu dlgegin kiiltiire ve sosyolojik yapiya bagli olarak
boyutlariin degisebilecegi géz oniinde bulundurularak ¢evirilen 6lgege faktor analizi

uygulanmistir.

Asama 1-Ceviri: Cevrilen 6l¢egin giivenilir, gecerli ve aslina uygun olup olmadiginm
anlamak i¢in uygulanan geleneksel yontem ve seri yontem mevcuttur (Hanger, 2003: s.
47). Calismada ilk asamada geleneksel ydnteme uygun olarak KEO Ingilizceden
Tiirkce’ye c¢evrilmis ve uzman ve On katilimci degerlendirmeleri goz Oniinde

bulundurularak ifadelerdeki anlatim bozukluklar ve diisiikliikleri giderilmistir.

Tablo 12
Tiirkce’ye ¢evrilmis Kurumsal Entegrasyon Olcegi (French&Oakes, 2004)
Bu iiniversitede simdiye kadar: >
E =
2 E £ =
s § §35E& ic E
il = = e g L 3z
E ¢ 5 g% =z g ¢ % E
F 28 22 22 5 2
Derslerim bana yeni bakis agilar1 kazandiriyor. 5 4 3 2 1
Bu iiniversiteden akademik anlamda memnunum. 5 4 3 2 1
Universiteye baslamadan 6ncesine oranla kiiltiirel etkinliklere | 5 4 3 2 1
katilmaya daha istekliyim.
Diisiinsel gelisim seviyemden memnuniyet duyuyorum. 4 2 1
Istenen okuma 6devlerine ek olarak, derslerde tavsiye edilen pek | 5 4 3 2 1
¢ok kitap okuyorum.
Universiteye baglamamdan bu yana fikirler ve diisiinsel | 5 4 3 2 1
meselelere olan ilgim artt1.
Gelecekte ne yapmak istedigim hakkinda fikir sahibiyim. 5 4 3 2 1
Iyi notlar almak benim i¢in dnemli. 5 4 3 2 1
Bu yil simdiye dek edindigim akademik deneyimim, diisiinsel | 5 4 3 2 1
gelisimimi ve fikirlere olan ilgimi olumlu anlamda etkiliyor.
Akademik anlamda tahmin ettigim performans seviyesini | 5 4 3 2 1
yakaladim.
Okuldan arkadaglarimla aramdaki iligkiler diistinsel gelisimimi ve | 5 4 3 2 1
fikirlere olan ilgimi olumlu anlamda etkiliyor.
Diger 6grencilerle yakin arkadaslik baglar1 kurdum. 5 4 3 2 1
Kurdugum arkadasliklardan memnunum. 5 4 3 2 1
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Tablo 12- devamm

Diger ogrencilerle aramdaki kisisel iligkiler kisisel gelisimimi,
deger yargilarimi ve yaklagimlarimi olumlu anlamda etkiliyor.

Diger dgrencilerle tanismak ve arkadas olmak benim igin ¢ok
kolay.

Karsi cins ile iletisim kurmakta zorlanmiyorum.

Tanidigim ¢ogu Ogrenci arkadasim, kisisel bir problemim

oldugunda dinlemeye ve yardim etmeye hazirdir.

Bu {iniversitede c¢ogu Ogrenciyle benzer deger yargilari ve

yaklasimlar1 paylagtyorum.

Bu {iniversitede ders dis1 organizasyonlara katilma firsatlarindan

memnunum.

Yasadigim yerde mutluyum.

Ogretim iiyeleriyle tanisma ve etkilesim halinde olma

firsatlarindan memnunum.

Irtibat halinde oldugum pek cok Ogretim iiyesi, dgrenciler igin
onemli ve ilgi uyandiran meseleleri ders disinda tartigmak iizere

zaman ayirmaktan ¢ekinmezler.

En az bir 6gretim iiyesiyle yakin ve kisisel bir iliski kurdum.

Ogretim {iyeleriyle ders dis1 etkilesimlerim diisiinsel gelisimimi

ve fikirlere olan merakimi olumlu anlamda etkiliyor.

Ogretim iiyeleriyle ders dis1 etkilesimlerim kisisel gelisimimi,

deger yargilarimi ve yaklagimlarimi olumlu anlamda etkiliyor.

Ogretim iiyeleriyle ders dis1 etkilesimlerim kariyer hedeflerimi ve

istegimi olumlu anlamda etkiliyor.

Simdiye kadar irtibata gecti§im Ogretim {iyeleri gercekten

seckinler ya da iistiin dgreticilerdir.

Simdiye kadar irtibat kurdugum Ogretim {yeleri gercekten

ogrencilerle ilgileniyorlar.

Simdiye kadar irtibat kurdugum Ogretim iiyeleri gercekten

ogretmekle ilgileniyorlar

Simdiye kadar irtibat kurdugum Ogretim {iyeleri ders dist

konularda da gelismeme yardimci olmak konusunda ilgilidirler.

Herhangi bir {iniversiteden mezun olmak benim icin dnemlidir.

Sakarya Universitesi’nden mezun olmak benim i¢in énemlidir.

Bu tliniversiteye gelmek ile dogru bir karar verdigimden eminim.
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Asama 2-Pilot Calisma: 116 6grencinin katilimiyla gergeklestirilen ¢calismada mevcut
ceviride degistirilmesi veya ¢ikarilmasi1 gereken herhangi bir ifadeye rastlanmamaistir.
Ciinkii 6lgekte yer alan 34 ifadeden higbirisinin anti-image korelasyon matrisindeki
degeri c¢alisma igin kabul edilebilir diizey olan 0,45 in altinda kalmamustir. Verisetinin
faktor analizi i¢cin uygunluk ve yeterliligini 6lgen ve Orneklem yeterlilik gostergesi
olarak kabul edilen KMO (Kaiser-Mayer-Olkin) degeri ise 0,808 olarak bulunmustur.
Literattirde bir verisetine faktor analizi yapilabilmesi i¢in en diisiik deger 0,6 olarak
belirtilmistir (Pallant, 2001). On arastirma sonucunda, dlgegin anti-image korelasyon
matrisi ve KMO o6rneklem yeterlilik degerleri goz oniinde bulundurularak kabul
edilebilir seviyede olduguna ve 6rneklemin arttirilarak ¢alismanin devam ettirilmesine

karar verilmistir.

Asama 3—-Ana calisma : Baska bir dilden 6l¢ek gevirme veya uyarlama galismalarinda,
Olcegin cevrildigi tilkenin kiiltiirel ve sosyolojik yapist 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu
amagla 6lgegin orijinal ¢alismada (French&Oakes, 2004) belirtilen boyutlarla ne denli
uyumlu sonuglar iirettigini belirlemek amaciyla oncelikle Faktor Analizi YoOntemi
uygulanmistir. Bu noktada Faktor Analizini tanimlamak gerekirse, baslica amaci
aralarinda iligki bulundugu diisiiniilen ¢ok sayidaki degisken arasindaki iligkilerin
anlagilmasini ve yorumlanmasini kolaylastirmak i¢in daha az sayidaki temel boyuta
indirgemek veya 0zetlemek olan bir grup ¢ok degiskenli analiz teknigine verilen genel
bir isimdir (istatistikanaliz, 2015). On calismanin ardindan “Yeni Gelen Ogrenci
Anketi” toplamda 520 6grenciye uygulanmis ve bu anketlerden KEO alani kullanilabilir
olan 472 tanesi analiz edilmistir. Olgekte yer alan ifade sayisinin 5 kat1 kadar biiyiik bir
orneklem biytlikligi literatiirde yeterli goriilmektedir (Child, 2006). Buna gore 34
ifadeli mevcut ¢alisma i¢in kabul edilebilir en az say1 170’tir. 445 katilimer sayisinin bu
kosulu sagladig1 sdylenebilir. IBM SPSS Statistics 20 paket programi kullanilarak
yapilan faktor analizinde; verilerin orijinal ¢alismada oldugu gibi 5 boyuta ayrilmasi
istenmistir ve temel bilesenler yontemi uygulanmistir. Temel Bilesenler Yontemi (PCA:
Principle Component Analysis) bir veri indirgeme teknigidir ve kesif¢i faktor analizi ile
pek cok benzerlikler barindirir. Bu teknigin amaci, biiyiik boyutlu degisken kiimelerini
orijinal degiskenlerdeki varyansin énemli bir kismini agiklayacak sekilde daha kiiciik
yapay degisken kiimelerine indirgemektir. Bu yapay degiskenlere “Temel Bilesenler”

ad1 verilmektedir (Laerd Statistics, 2015).
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Dondiirme yontemi olarak ise, faktorlerin birbirinden bagimsiz oldugu durumlarda
kullanilan varimax tipi dondiirme (Tonta, 2007) kullanilmistir. Bu islem sonucunda

birincil faktor analizi sonuglar1 sekillerde gosterilmektedir:

KMO and Bartlett's Test

Kaiser-Meyer-Olkin érneklem yeterlilik dl¢tsu ,937
Yaklasik Ki-kare 7725,149
Bartlett'in kuresellik df 561
Sig. ,000

Sekil 15: Birincil faktor analizi KMO o6rneklem yeterlilik sonuclari

Bu tablo yorumlanacak olursa, 6rneklem yeterlilik gdstergesi mevcut veriseti i¢in 0,937
olarak belirlenmistir. Mevcut bir verisetine faktor analizi uygulanmasi igin literatiirde
minimum degerin 0,6 olarak belirtildigi (Pallant, 2001) g6z Oniine alindiginda

orneklemin faktor analizine gayet elverisli oldugu savunulabilir.

ACIKLANAN TOPLAM VARYANS

Bilesen Baslangic Yiiklerin Yiiklerin

Ozdegerleri karesinin ¢ikarim  karelerinin donel
toplamlar: toplamlar:

% Kiimiilatif % Kimilatif % Kimilatif

1 32,89 32,89 18,22

2 40,92 40,92 30,08

3 46,113 46,11 40,44

4 50,359 50,35 49,52

5 53,650 53,65 53,65

Sekil 16: Birincil faktor analizi sonucunda veride aciklanan toplam varyans

Bu tabloda yorumlanmasi gereken rakam, verilerden elde edilen boyutlarin
orneklemdeki varyansi yiizdesel olarak aciklama oranidir. Dolayisiyla bu boyutlarin

kiimiilatif agiklama yiizdesine bakildiginda; %53,650 oraninda bir agiklayiciliga sahip
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oldugu gorilmektedir. Kline (1994), faktoér analizinde kabul edilebilir minimum

aciklayiciligin 0,41 olmast gerektigini belirtmistir.

Bilesen
1 2 3 4 5

11S18 ,789
11IS16 ,761

11S27 127
11S28 , 725
11822 721
11IS13 , 707
11IS30 ,698
11S10 ,689
11S32 ,673
11S31
11IS19
11S20 734
11S15 , 716
11S17 ,698
11S26 ,653
11S29 ,595
I1S1 ,591
11S34 ,545
11S23 ,498
1S4
11S21 ,700
11IS11 ,684
11S33 ,674
1S3 ,642
11S2 ,551
11IS6 , 720
11S9 ,687
11S8 ,597
INY4 577
1S5 ,492
11S14 ,486
11IS12
11IS25 ,656
11S24 ,529 ,559

Cikarim Yéntemi: Temel Bilesen Analizi.

Sekil 17: Birincil faktor analizi Rotated Component matrisi

Tabloda ifade numaralarinin &niindeki IIS Kurumsal Entegrasyon Olgegi’ni ifade
etmektedir. Ornegin, 1IS1 anketteki “Derslerim bana yeni bakis acilar1 kazandirtyor.”

Ifadesine karsilik gelmektedir. Birbirine yakin ifadelerin gruplandigi bu matriste
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yorumlanmasi gereken rakamlar, ifadelerin ilgili faktorlere yiikleme oranlardir.
Ifadenin ilgili faktorlere yiiklenmesi igin esik degerleri Tabachnik&Fidell (2007)
tarafindan su sekilde smiflandirilmistir: 0,32- Yetersiz, 0,45- Gegerli, 0.55- Iyi, 0,63-
Cok iyi ve 0,71- Miikkemmel. Orneklem yapis1 ve biiyiikliigii gdzoniine alinarak faktor
yiikleme esik degeri 0,45 olarak belirlenmistir. Dolayisiyla 0,45 den az faktor yiikleme
degerlerine sahip olan ifadeler analiz dis1 birakilmistir. Rotated Component Matrisi’ne
gore 31. “ Akademik anlamda tahmin ettigim performans seviyesini yakaladim”, 19.
Ifade “Bu iiniversitede ders disi organizasyonlara katilma imkanlarindan memnunum”,
4. “ Diisiinsel gelisim sevivemden memnuniyet duyuyorum” ve 12. “Universiteye
baslamadan oncesine oranla kiiltiirel etkinliklere katilmaya daha istekliyim”
ifadelerinin faktor yiikleme oranlari belirlenen esik degeri olan 0,45 in altinda kalmistir.
Dolayisiyla bu ifadeler analiz dis1 birakilarak ikincil bir faktér analizi uygulamasina

gerek gorilmiistiir.

KMO and Bartlett's Test

Kaiser-Meyer-Olkin Orneklem yeterlilik &lgiisii ,931
Yaklasik Ki-Kare 6863,266
Bartlett's kiresellik testi df 435
Sig. ,000

Sekil 18: ikincil faktor analizi KMO 6rneklem yeterlilik sonuglar

Ikincil faktor analizi igin yeni KMO-Orneklem yeterlilik degeri 0,931 olarak elde

edilmistir.
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ACIKLANAN TOPLAM VARYANS

Bilesen Baslangic Yiiklerin Yiiklerin

Ozdegerleri karesinin ¢ikarim  karelerinin donel
toplamlari toplamlari

% Kiimiilatif Y% Kimilatif Y% Kimilatif

1 33,471 33,471 19,514

2 42,332 42,332 32,266

3 48,072 48,072 43,464

4 52,780 52,780 52,375

5 56,388 56,388 56,388

Sekil 19: Ikincil faktor analizi sonucunda veride aciklanan toplam varyans

Bu sekilde dikkat edilmesi gereken nokta, herhangi bir faktore yiikklenemeyen ifadelerin
analiz dig1 birakilmasi kiimiilatif varyans agiklama oranini1 %53,650 den %56,388 e
yiikseltmistir. Bu noktada ilgisiz ifadelerin, kullanilan anketin algi ve tutum olgme

yetenegini olumsuz anlamda etkiledigi sdylenebilir.
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Rotated Component Matrix®

Component

1 2 3 4 5

IS18 789
IS16 762
IS27 733
IS28 723
S22 717
IS13 ;709
1S30 ;700
IS10 692
1S32 681
lIS24 564 474
1S20 745
IS15 716
IS17 704
IS26 663
lIS1 597
1529 587
IS34 556
IS23 509
lls21 699
lIS11 695
1S33 685
1S3 647
IS2 563
lIS6 721
1S9 684
IS7 584
lis8 577
IS5 534
IS14 481
IS25 784

Cikarim Yontemi: Temel Bilesen Analizi.

Dondurme Yontemi: Kaizer Normalizasyonlu Varimax

Sekil 20: ikincil faktor analizi Rotated Component matrisi
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Elde edilen matriste yer alan her bir ifade belirlenen esik degeri lizerinde yilikleme
oranina sahiptir. Dolayisiyla Orneklemin nihai boyutlar1 asagida belirtilen sekilde

olusmustur:
1. boyutta yer alan ifadeler

- Irtibat halinde oldugum pek ¢ok 6gretim iiyesi, dgrenciler i¢in 6nemli ve ilgi
uyandiran meseleleri ders disinda tartismak {izere zaman ayirmaktan
¢ekinmezler.

- Simdiye kadar irtibat kurdugum oOgretim iyeleri gercekten Ogrencilerle
ilgileniyorlar.

- Ogretim iiyeleriyle ders dis1 etkilesimlerim kariyer hedeflerimi ve istegimi
olumlu anlamda etkiliyor.

- Simdiye kadar irtibata gegtigim 6gretim liyeleri ger¢ekten seckinler ya da iistiin
Ogreticilerdir.

- Ogretim iiyeleriyle tanisma ve etkilesim halinde olma firsatlarindan memnunum.

- Ogretim iiyeleriyle ders dig1 etkilesimlerim kisisel gelisimimi, deger yargilarimi
ve yaklasimlarimi olumlu anlamda etkilemektedir.

- Simdiye kadar irtibat kurdugum Ogretim iyeleri gercekten oOgretmekle
ilgileniyorlar.

- Simdiye kadar irtibat kurdugum o&gretim {iyeleri ders disi konularda da
gelismeme yardimci olmak konusunda ilgilidirler.

- Ogretim iiyeleriyle ders dis1 etkilesimlerim diisiinsel gelisimimi ve fikirlere olan
merakimi olumlu anlamda etkiliyor.

- En az bir 6gretim tiyesiyle yakin ve kisisel bir iligki kurdum.
2. boyutta yer alan ifadeler

- Diger 6grencilerle yakin arkadaglik baglar1 kurdum.

- Diger 6g8rencilerle tanismak ve arkadas olmak benim i¢in ¢ok kolay.

- Tamdigim ¢ogu 6grenci arkadasim, kisisel bir problemim oldugunda dinlemeye
ve yardim etmeye hazirdir.

- Kurdugum arkadasliklardan memnunum.

- Diger 6grencilerle aramdaki kisisel iliskiler kisisel gelisimimi, deger yargilarimi

ve yaklasimlarimi olumlu anlamda etkiliyor.
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- Karsi cins ile iletisim kurmakta zorlanmiyorum.

- Okuldan arkadaglarimla aramdaki iliskiler diisiinsel gelisimimi ve fikirlere olan
ilgimi olumlu anlamda etkiliyor.

- Bu iiniversitede ¢ogu Ogrenciyle benzer deger yargilar1 ve yaklasimlari

paylastyorum.
3. boyutta yer alan ifadeler

- Bu iiniversitede egitimime devam etmek istiyorum.

- Bu iiniversiteye gelmek ile dogru bir karar verdigimden eminim.
- Sakarya Universitesi’nden mezun olmak benim i¢in dnemlidir.

- Yasadigim yerde mutluyum.

- Bu universiteden akademik anlamda memnunum.
4. boyutta yer alan ifadeler

- Universiteye baslamamdan bu yana fikirler ve diisiinsel meselelere olan ilgim
artt1.

- Bu yil simdiye dek edindigim akademik, diisiinsel gelisimimi ve fikirlere olan
ilgimi olumlu anlamda etkiliyor.

- Gelecekte ne yapmak istedigim hakkinda fikir sahibiyim.

- lyi notlar almak benim igin énemli.

- Derslerim bana yeni bakis agilar1 kazandiriyor.

- Istenen okuma &devlerine ek olarak, derslerde tavsiye edilen pek ¢ok kitap

okuyorum.
5. boyutta yer alan ifadeler
- Herhangi bir tiniversiteden mezun olmak benim i¢in énemlidir.

KEQ’ ne ait 5 alt dlcege ulasilmistir. Ancak dikkat edilmesi gereken nokta; bir 6lgek ya
da alt Olgegin tek bir ifadeden olusamayacagidir. Dolayisiyla faktor analizleri

sonucunda olusan 5. boyut ¢calismada g6z ardi edilmistir.

Elde edilen boyutlar orijinal olgekte (French&Oakes, 2004) yer alan alt boyutlarla

Karsilastirildiginda, 1. boyut, orijinal 6lgekte “Ogretim Uyeleriyle Etkilesim” ve

Ogretim Uyelerinin Ogretmek ve Gelisim Konusundaki Ilgisi” alt dl¢eklerinde yer alan
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ifadeleri barindirmaktadir. Dolayisiyla orijinal g¢alismanin uygulandigi A.B.D.’de
yiiksekogretim goren 6grenciler igin farkli iki boyutta belirtilen ifadeler Tiirkiye’de ki
Ogrenciler i¢in tek boyutta yer almaktadir. Sonug¢ olarak yapilan faktor analizleri
sonucunda o6grencilerin ilk yilda edindikleri sosyal ve akademik deneyim 4 faktor
altinda toplanmaktadir. Calisma sonucunda elde edilen boyutlara igerdikleri ifadelere

gore su sekilde isimlendirilmistir.

e 1. boyut : Ogretim Uyeleriyle Etkilesim
e 2. boyut: Arkadas- Grup Etkilesimi
e 3. boyut: Universiteye Baglilik ve Memnuniyet

e 4. boyut: Akademik ve Diisiinsel Gelisim

Yeni elde edilen alt dlgeklerin giivenilirlik dereceleri olan i¢ tutarlilik oranlar1 kabul

edilebilir seviye (Nunnally, 1978) olan 0,7 nin tlizerindedir.

Olgek: Ogretim Uyeleriyle Etkilegsim

Giivenilirlik istatistikleri

Cronbach's ifade sayisi
Alpha N

,914 10

Olgek: Arkadas-Grup Etkilesimi

Giivenilirlik istatistikleri

Cronbach's ifade sayisi
Alpha N

,846 8

Olgek: Universiteye Baglilik ve Memnuniyet

Giivenilirlik istatistikleri

Cronbach's ifade sayisi
Alpha N

,811 5
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Olgek: Akademik ve Diisiinsel Gelisim

Giivenilirlik istatistikleri

Cronbach's ifade sayisi
Alpha N

,756 6

Sekil 21: Calismada elde edilen alt 6l¢eklere ait i¢ tutarhiik oranlar: (o)

Elde edilen sonuglara gére KEO’den (Kurumsal Entegrasyon Olgegi) elde edilen
degiskenler su sekildedir:

- Ogretim Uyeleriyle Etkilesim Durumu
- Arkadas-Grup Etkilesim Durumu
- Universiteye Baglilik ve Memnuniyet Durumu

- Akademik ve Diisiinsel Gelisim Durumu

Elde edilen bu veriler 1s18inda toplanan verileri daha iyi anlayabilmek iizere ¢alismaya

temel teskil eden teorik model su sekilde gorsellestirilebilir.
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Universite
yonetimi miidahale
alan1 dis1

Demografik
Faktorler
e Yas
e  Cinsiyet
e  Kardes sayist
e  Ebeveyn
egitim
durumu,
e Lise not
ortalamasi

e  Lise tiri

e Ailenin
ikamet yeri
e Sigara
kullanim
e  Bosluk

e LYS basan
sirast

. Hazirlik
okuma
durumu

e Kardes sayist

e Ailenin aylik
ortalama
geliri

Sosyal faktorler

e  Genel
Ozyeterlik

o Akademik
Ozyeterlik

e Onem sirast

. Hedeflenen
egitim
seviyesi

Universite

yOnetimi

miudahale alani

Universite ile ilgili faktorler

Ogretim Uyeleriyle
Etkilesim Durumu
Arkadas-Grup etkilesimi
durumu

Universiteye Baglihk ve
Memnuniyet Durumu
Akademik ve diisiinsel
gelisim durumu

Maddi kaygi durumu
Giris dersinden ge¢me
notu

Kalinan yer

ik dénem not ortalamast

Akademik 6zyeterlik
Hedeflenen egitim
seviyesi

Ikinci Donem Not
ortalamasi, ikinci
Doénem Basari
Durumu (Bagimh
Degisken)

Sekil 22: Ikinci Dénem Not Ortalamasi ve Basar1 Durumu Uzerine Teorik bir Model




Ortaya konan teorik model; ilgili literatiirde ¢ok tartisilan konulardan birisi olan
tiniversitenin midahale alanm1 (Tinto&Pusser, 2006; Astin, 1997; Pascarella&Terenzini,
1991) icerisinde bagimli ve bagimsiz degiskenleri konumlandirmistir. Ornek vermek
gerekirse, Ogrencinin lise not ortalamasi {iniversite yoOnetimlerinin miidahale
edemeyecegi bir degisken iken, ilk donem not ortalamasina, alinacak bazi iyilestirici
tedbirler (6gretim tiyelerine yonelik pedagojik egitimler, sosyal, akademik ve finansal
destek saglama, etkin bir izleme ve geri besleme sistemi, ders dis1 aktiviteler,
oryantasyon vs.) vasitasiyla miidahale edilebilir. Modelde vurgulanmasi gereken bir
diger nokta ise; bazi degiskenlerin iiniversitelerin hem miidahale alani disinda hem de
miidahale alani igerisinde yer almalaridir. Ogrencinin akademik 6zyeterlik algis1 ve
hedeflenen egitim seviyesi modelde yer alan bu tip degiskenlerdir. Bunun sebebi,
ogrencilerin yiiksekdgretime baslamadan oOnce sahip olduklari akademik O6zyeterlik
algist ve hedeflenen egitim seviyesinin akademik ortama ve yoOnlendirmelere bagli
olarak degisebilmesidir. Model ile ilgili son olarak belirtilmesi gereken husus,
tiniversite miidahale alani igerisinde ve disarisinda yer alan degiskenler, 6grencinin

hassas bir gecis donemi yasadig ilk yil sonundaki not ortalamasina etki etmektedir.

2.2.3. Veriyi Hazirlama

Veri hazirlama; veri toplama, veri entegrasyonu, veri doniistiirme, veri temizleme, veri
indirgeme ve veri ayristirma gibi ham veriden kaliteli verilere ulasabilmek {tizere
kullanilan analiz tekniklerinden olusmaktadir (Zhang vd.; 2010: s.376). Pek ¢ok
islemden olusan bu karmasik asamanin daha iyi anlasilabilmesi i¢in izlenen yol Tablo-
7’de (s.55) (Wirth&Hipp, 2000: s.34) belirtilen veri hazirlama agsamalarina uygun bir

sekilde sunulacaktir.

2.2.3.1 Veriseti tanim

Calismada Sakarya Universitesi Isletme Fakiiltesi’nde bulunan lisans programlarmnda ilk
yillarm gegiren 520 6grenciye uygulanan “Yeni Gelen Ogrenci Anketi” vasitasiyla veri

toplama islemi ger¢eklesmistir. Bu anketlerden elde edilen veriler su sekildedir:
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OGRENCI_NUMARASI

EGITIM (Orgiin Ogretim- 2. Ogretim- Leeds)

YAS

CINSIYET

KARDES_SAYISI

SEHIR (Ailenin ikamet ettigi sehir)

BABA_EGITIM (Baba egitim durumu)

ANNE EGITIM (Anne egitim durumu)

GELIR (Ailenin aylik ortalama geliri)

EKSTRA GELIR (Ogrencinin ailesinin sagladiginin disinda disinda
sahip oldugu gelir)

KALINAN_YER

SIGARA_KULLANIM

MADDI_KAYGI (Ogrencinin hayatin1 idame ettirebilme konusundaki
kaygi seviyesi)

LISE_MEZUNIYET_YILI

LISE TURU (Mezun olunan lise tiirii)

LISE_NOT_ORTALAMASI

LYS_SIRA

ONEM SIRA 1 (Ogrencinin {iniversiteye gelmesindeki en onemli
neden)

ONEM SIRA 2 (Ogrencinin {iniversiteye gelmesindeki diger 6nemli
neden)

HEDEF_EGITIM_SEVIYESI

GIRIS_DERSI (Ogrencinin kayith oldugu béliimde aldig1 giris dersinden
aldig1 not)

DEVAMSIZLIK
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2.2.3.2 Veri se¢cimi

520 katilimciyla uygulanan “Yeni Gelen Ogrenci Anketi”nden elde edilen veriler igin
ilk eleme kriteri, calismanin amacina uygun olarak akademik performansin takibi ve
degerlendirilmesine yonelik talep edilen &grenci numarasmnin uygunlugudur. Ogrenci
numarasini yanlis beyan eden veya hi¢c beyan etmeyen 15 adet katilimcinin anketleri
orneklem dig1 birakilmistir. Sonraki eleme asamasinda, ¢alismanin 6rnekleminde yer
almayan yatay gecis ile gelen 6grenciler, kayith olduklar lisans programlarinda ilk
yillarin1 gegirmeyen 6grenciler (anketlerin uygulandig dersleri alttan dgrenciler) analiz
icin kullanilacak verisetinin disinda tutulmustur. Ogrenci numaralarinin dogrulugunun
ve uygunlugunun kontroliinde Sakarya Universitesi Ogrenci Veritabani’ndan saglanan
verilerden yararlanilmigtir. Verisetine dahil olabilmek igin son kriter ise, anket
alanlarindaki ifadelere katilimi belirten 5-li likert Olgegine verilen cevaplarin
tutarliligidir. Daha anlamli sonuglara ulasabilmek iizere Genel Ozyeterlik, Akademik
Ozyeterlik ve Kurumsal Entegrasyon 6lgeklerinde yer alan tiim 5-li Likert tipi ifadelere
aynt katilim diizeyinde cevap veren katilimcilarin anketleri elenmistir. Boylelikle

analizde kullanilabilir anket sayis1 445 olarak ortaya ¢ikmustir.

2.2.3.3. Veri temizleme

Veri temizleme , verideki tutarsizliklar ve hatalar (gegersiz veri, yanls girilmis veri,
tekrarlanan veri)belirlemek ve diizeltmek suretiyle veri kalitesini arttirmayi amaglar
(Erhard&Do, 2000: s. 3). Bu asamada 6ncelikle, Universitenin Ogrenci Veritabanindan
elde edilen bazi veriler ile beyan edilen veriler karsilastirilarak yanlis veri girisinin
Oniine gecilmesi amaglanmistir. Yapilan karsilastirma islemlerinde katilimcilarin
yaslari, lise mezuniyet yillari, LYS basar1 siralamalari, ilk dénem not ortalamalari,
boliime ait giris derslerinden alinan notlar1 6grenci veritabanindan elde edilen veriler ile
karsilagtiritlmis ve ¢esitli nedenlerle (hatirlayamama, ¢ekinme vs.) yanlis beyan edilen
alanlar degistirilmistir. Bu ¢alismaya ornek vermek gerekirse, 70 6grencinin ilk donem
not ortalamalarint yanlis beyan ettigi goriilmiistiir. Dikkat ¢ceken nokta ise; notlarimi
yanlis beyan eden ogrencilerin biiylik kisminin not ortalamalarinin 2,00’1n altinda
olmasidir. Sonraki asama ise, analizde kullanilmak {izere kayip verilerin 6rneklem
dagilimina uygun olarak doldurulmasidir. Uygulanan anketlerde kayip alanlar nominal

degerler aliyorsa, tiim 6rneklemin ilgili alaninin modu bu alanin alacagi degere uygun
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olarak diisiiniilmiistiir. Ornegin, yasadig1 sehiri beyan etmeyen bir katilimcinin ilgili
alam dagilima uygun olarak doldurulmustur (Orneklemde “Kirsal’da yasayan 45,
“Kent” te yasayan 251 ve “Metropol” de yasayan 159 6grenci bulunmaktadir.). Lise not
ortalamasi, Genel Ozyeterlik, Akademik Ozyeterlik, Kurumsal Entegrasyon
Olgeklerinde yer alan bos birakilmig alanlar ise ilgili degiskenin 6rneklem ortalama

degeri ile doldurulmustur.

2.2.3.4. Veri tiiretme

En genel anlamiyla mevcut veriler kullanilarak yeni bir degisken olusturma islemidir.
Calismada kullanilmasi diisiiniilen tahminleme modelinin dogruluk oranini arttirmasi

ongoriilen degiskenler tiiretilmistir. Bu baglamda tiiretilen degiskenler su sekildedir:

e Lise mezuniyet yih — Liseden sonra bosluk: Ogrencinin liseden sonra
yiiksekOgretime gegiste ara vermesi, akademik anlamda bir soguma yasanmasi
ihtimalini beraberinde getirmektedir. Dolayisiyla yapilan ¢alismalarda, bu
durum ile akademik performans ve devamlilik arasindaki iligski incelenmistir
(Mishra vd., 2014; Delen, 2010). Buna gore, Ogrencilerin beyan ettigi lise
mezuniyet yili ile liniversiteye kayit yili arasinda fark olmasi “1-Bosluk var” ,
olmamasi ise “2- Bosluk yok™ olarak belirtilmistir.

e Hazirhk durumu: Calismanin uygulandigi tiiniversitede, hazirlhik okumak
ogrencilerin tercihlerine birakilmigtir. Tinto’nun (1975; 1988) akademik ve
sosyal entegrasyonla ilgili ortaya koydugu teorik modellere dayanarak hazirlik
okumay1 segen Ogrencilerin, kayitli olduklari boliimlerde lisans egitimlerine
baslamadan Once sosyal ve akademik ortama adaptasyon anlaminda mesafe
katettigi savunulabilir. Bu noktadan yola ¢ikarak, dezavantajlarinin (akademik
anlamda bosluk) yaninda hazirhk okuma durumu, akademik performans
tizerinde etkisi arastirilmak tlizere galismaya bagimsiz degisken olarak dahil
edilmistir. Hazirlik okuyan 6grenciler “1”, hazirlik okumayan 6grenciler ise “2”
olarak gruplanmigtir. Bu verinin tiiretilmesinde katilimcinin  6grenci
numarasindan faydalanilmistir. Sakarya Universitesi 6grenci numaralarinda yer
alan ilk iki rakam o6grencinin giris yilmi temsil etmektedir. (Ornegin
b1313.060033 numarali bir 6grenci liniversiteye 2013 yilinda kayit yaptirmistir.)
Buna gore, Universiteye 2013-2014 akademik yilinda kaydolan ancak 2014-
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2015 yilindan itibaren kayitli olduklar1 boélimlerde ilk yillarimi gegiren
ogrencilerin hazirlik okumus olduklar1 varsayilmistir. Bu ¢ikarim, Universite

Ogrenci Veritabani’ndan teyit edilmistir.

Analizlerde kullanilmak iizere, katilimcilarin memnuniyet ve basart durumlarinin
goreceli olarak degerlendirilebilmesi igin ilgili degerlerin siiflandirilmasi ile yeni bir
ordinal degisken tiiretilmesi diisiiniilmiistiir. Siniflar arasindaki uygun esik degerlerinin
belirlenmesi i¢in basar1 ve memnuniyetin Ornekleme gore degisebilecegi gdzoniinde
bulundurularak kiimeleme analizinden yararlanilmistir. Burada yontemin daha iyi

anlagilabilmesi adina kiimeleme analizini tanimlamak faydali olacaktir.

Kiimeleme Analizi: Ogrencilerin akademik performanslarina yonelik calismalarda
siklikla kullanilan (Oyelade vd., 2010; Rasmani&Shen, 2006; Taylan&Karag6zoglu,
2009; Shovon, 2012) kiimeleme analizi, bir diger deyisle dogal gruplama, driintiilerin
(gdzlem, her bir veri) aralarindaki benzerliklere dayanarak kiimelere toplanma islemidir.
Ogreticisiz bir siniflandirma teknigi olan kiimeleme gruplama, belge tarama, goriintii
boliimlendirme ve Oriintii siniflandirma gibi pek ¢cok konuda kendisine kullanim alani

bulmustur. Standart bir kiimeleme isleminin adimlar su sekilde belirtilmistir:

e Oriintii sunumu (Ozellik ¢ikarimi ve/veya se¢imi islemleri)

e Verinin yapisina uygun olarak noktalar arasi uygun uzaklik 6l¢iisii tanimi1
e Kiimeleme veya gruplama

e Veri 6zetleme

e (Ciktinin degerlendirilmesi (Jain vd. ,1999: 5.265-266).
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Oriintii

sunumu
Kiimeleme
Oriintiiler Ozellik Oriintiiler Gruplama ‘ S
2] secimi/ arast
¢ikarimi benzerlik

Geri besleme dongiisii

Sekil 23: Kiimeleme asamalar1 (Jain vd. , 1999: s. 267)

Kiimeleme prosediiriinde oOriintiiler arasindaki benzerlik o6l¢iisii biiyiikk 6nem arz
etmektedir. Iki oriintii arasindaki benzersizligi belirleyebilmek icin en sik kullanilan
ol¢ii 6zellik uzayinda tanimlanan mesafedir. Bilinen en popiiler mesafe olgiisi ise iki

oriintii arasindaki dik uzaklig1 hesaplayan Oklid mesafesidir:

dx,y) =[x -yl =

Verilerin kiimelenmesine yonelik pek cok yaklagim mevcuttur. Veri analizi yapacak

olanlara yol gosterecek bu yaklasimlarin taksonomisi sekilde sunulmustur:
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Kiimeleme

Bolmeli
Hiyerarsik \

Kare Grafik Karisim Durum
hata teorik ¢Oziiml arama
eme

Tek Cift
baglant1 baglant1

k-
ortalamalar

Beklenti
maksimizasyonu

Sekil 24: Kiimeleme yaklasimlari taksonomisi (Jain vd. , 1999: 5.275)
Mevcut ¢aligmada, siniflar arasindaki esik degerleri taksonomide yer alan k-ortalamalar

yontemi kullanilarak belirlenecektir.

Kiimeleme yaklagimlarindan biri olan k-ortalamalar yontemi Jain (2010) tarafindan su
sekilde Ozetlenmistir: k-ortalamalar algoritmasi, kiimenin deneysel ortalamasi ve o
kiimede yer alan her bir nokta arasindaki kareli hatayr minimize etmeye calisir ve hata

formiilii su sekildedir:

Jice) = 5 I — pe|”.

=T

Uk, Ck kiimesinin ortalamasi, X; iSe Cx kiimesinde yer alan n- boyutlu noktalardan her

biridir.. k-ortalamalar algoritmasinin genel isleyis adimlari su sekildedir.

1- Verisetinin boliinmesi istenen say1 belirtilir.
2- Her bir noktayr en yakin kiime merkezine atayarak yeni bir bdliimlendirme
olustur.

3- Yeni kiime merkezleri belirlenir (Jain, 2010: s. 653-654).
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k-ortalamalar yonteminde kiime merkezi ve noktalar arasindaki 2 boyutlu mesafe

hesabinda tipik olarak Oklid’in uzaklik formiiliinden yararlanilmaktadur.

Mevcut calismada, k-ortalamalar yOntemiyle kiimeler arasi esik degerlerin

belirlenmesinde IBM SPSS Statistics 20 paket programi kullanilmistir.

Lise Basar1 Durumu: Katilimcilarin lise not ortalamalarina gore 3 gruba ayrilmasi
istenmistir: “1- Duslik” “ 2- Ortalama” “3- Basarili” Buna gore lise not ortalamalarinin
dagilimina gore k-Ortalamalar yontemiyle belirlenen kiime merkezleri su sekilde

olusmustur:

Nihai kiime merkezleri

Cluster

1 2 3
LISE_NOT_ORTALAMASI 2,37 3,39 2,90

Her bir kiimedeki 6rnek sayisi

1 73,000
Cluster 2 78,000
3 294,000
Valid 445,000
Missing ,000

Sekil 25: Lise Basar1 Durumu i¢in esik degerleri ve kiimelerin iiye sayilari

flk dénem ve ikinci donem not ortalamalar1 basar1 durumlari: Katilimcilarim ilk ve
ikinci donemde gostermis olduklari akademik performanslari tahminleyici analizde
kullanilmak tizere “I1-Diigiik” “ 2- Ortalama” “3- Basarili” seklinde kiimelenmesi
istenmistir ve siniflandirma isleminde referans olarak kullanilacak esik degerleri k-

ortalamalar yontemiyle bulunmustur.

96



Nihai kiime merkezleri

Cluster

2

ILK_DONEM_NOT_ORTAL

AMASI

1,29

2,89

2,04

Her bir kiimedeki 6rnek sayisi

Cluster

Valid

Missing

1
2
3

152,000
124,000

169,000
445,000
,000

Nihai kiime merkezleri

Sekil 26: i1k Dénem Basar1 Durumu icin esik degerleri ve kiimelerin iiye sayilari

Cluster
1 2 3
IKINCI_DONEM_NOT_ORT
- - - 1,0198 2,8715 1,8566
ALAMASI

Her bir kiimedeki 6rnek sayisi

Valid
Missing

1
2
3

131,000
124,000

190,000
445,000
,000

sayilari

ifadelere katilim derecelerinin “1- Hi¢ katilmiyorum
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Sekil 27: ikinci Déonem Basar1 Durumu icin esik degerleri ve kiimelerin iiye

Genel Ozyeterlik- Akademik Ozyeterlik durumu: Katilimcilarin Genel Ozyeterlik ve
Akademik Ozyeterlik alg1 seviyelerinin ayirdedilebilmesi amaciyla verilen cevaplarin
“1-Diisiik” “2-Orta” “3-Yiiksek” olarak siniflandirilmasi diistiniilmiistiir. Bu anlamda
5- Tamamen katiliyorum”
skalasinda yer aldig1 g6z Oniine alinarak olumsuz herhangi bir ifadenin yer almadigi
Olgeklerde algi seviyelerinin, ifadelerden elde edilen puanlarin toplami ile dogru orantili

olarak degistigi varsayillmistir. k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi uygulanmasi




belirtildigi gibidir.

sonucu ortaya ¢ikan kiime merkezleri ve her bir derece i¢in iiye sayilari sekilde

Nihai kiime merkezleri
Cluster
1 2 3
GEN_OZYET 20,03 29,77 36,22

Her bir kiimedeki 6rnek sayisi

Cluster

Valid
Missing

1
2
3

37,000
181,000

254,000
472,000
,000

Sekil 28: Genel Ozyeterlik Derecesi icin esik degerleri ve kiimelerin iiye sayilari

Nihai kiime merkezleri

Cluster
1 2 3
AKADEMIK_OZYETERLIK
- - 16,29 23,23 29,52
DERECE

Her bir kiimedeki 6rnek sayisi

1 42,000
Cluster 2 205,000
3 225,000
Valid 472,000
Missing ,000

Sekil 29: Akademik (")zyeterlik derecesi icin esik degerleri ve kiimelerin iiye

sayilari

Kurumsal entegrasyon durumu: Katilimcilarin yapilan faktor analizi igin elde edilen
4 boyuta yonelik algi seviyelerinin “1- Diisiik” “2-Orta” “3-Yiiksek™ seklinde kiimelere
ayrilmasi uygun goriilmiistiir. Yapilan kiimeleme analizi sonucu her bir boyuta doniik

kiime merkezleri ve iiye sayilar1 Sekil 30” da belirtilmistir.
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Nihai kiime merkezleri

Cluster
1 2 3
OGRETIM_UYELERIYLE_
ETKILESIM_DERECE 19.71 32,20 42,08
Her bir kiimedeki 6rnek sayisi
1 69,000
Cluster 2 223,000
3 180,000
Valid 472,000
Missing ,000
Nihai kiime merkezleri
Cluster
1 2 3
ARKADAS_GRUP_ETKILE 17,47 28,47 34,87
Her bir kiimedeki 6rnek sayisi
1 43,000
Cluster 2 177,000
3 252,000
Valid 472,000
Missing ,000
Nihai kiime merkezleri
Cluster
1 2 3
UNIVERSITEYE_BAGLILIK
_VE_MEMNUNIYET_DERE 18,09 11,23 22,95
CE
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Her bir kiimedeki 6rnek sayisi

1 233,000
Cluster 2 52,000
3 187,000
Valid 472,000
Missing ,000

Nihai kiime merkezleri

Cluster
1 2 3
AKADEMIK_DUSUNSEL G
- - 14,43 26,25 21,24
ELISIM_DERECE

Her bir kiimedeki 6rnek sayisi

1 44,000
Cluster 2 235,000
3 193,000
Valid 472,000
Missing ,000

Sekil 30: Kurumsal entegrasyon boyutlarina yonelik algi simflar esik degerleri ve

her bir sinif i¢in iiye sayilari

Olusturulan bu degiskenlerden caligmanin amacina uygun bagimsiz degiskenlerin
korelasyon katsayilarina gore tahminleme modellerine dahil edilmistir. Korelasyon
analizi, bagimli degiskenin tahmin edilmesine yonelik yapilan ¢aligmalarda
simiflandirma modelinin dogruluk oranimi arttirabilmek amaciyla uygun bagimsiz
degisken se¢imi islemlerinde kullanilmaktadir. Buna gore bagimli degisken ile anlamh
bir iliski icerisinde bulunan bagimsiz degiskenlerin modelin tahmin giiciinii arttiracagi

varsayllmaktadir (Yu&Liu, 2003; Hall, 1999).

Bu noktada korelasyon analizini tanimlamak gerekirse, iki degisken arasindaki iliskinin
yoniinii ve siddetini gosterebilen bir istatistiksel tekniktir. Korelasyon analizi sonucu
elde edilen katsay1r (r) [-1,+1] araliginda degerler alir. Bu katsay1 su sekilde

yorumlanmaktadir:
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-1<r <-0,5 ise negatif yonde kuvvetli bir iligki,

-0,5 <r < 0 ise negatif yonde zayif bir iliski

r = 0 ise notr iliski

0<r <0,5 ise pozitif yonde zayif bir iligki

0,5<r <1 ise pozitif yonde kuvvetli bir iliskiden sz edilebilir (SurveySystem, 2015).

Korelasyon katsayisi hesaplanmasina yonelik degisik yaklasimlar olmakla birlikte
degiskenler arasindaki iliskiyi yorumlayabilmek adina en sik basvurulan yontem
Pearson Product Moment korelasyon katsayisidir ve x ve y degiskenleri arasindaki

korelasyon katsayisini hesaplama formiilii su sekildedir:

o 2-D-F)
VX (-5 Y- 5)

Pearson korelasyon katsayisi, rakamlar arasindaki mesafenin esit olacagi varsayiminda

bulunur. Dolayisiyla kategorik degiskenler arasindaki iliskilerin yoniinii ve derecesini
ortaya koymada yetersiz oldugu diisiiniilse de kullanilabilir oldugu diisiiniilmektedir
(Bollen&Barb, 1981). Bahsedilen yetersizligin iistesinden gelebilmek igin kategorik
(nominal ya da ordinal) degiskenler arasindaki iligkilerin yorumlanmasina olanak
saglayan Pearson korelasyon katsayisinin 6zellesmis formlar1 olan Spearman siralama
korelasyonlar1 (rho) ve Kendall’in tau korelasyon katsayilar1 da kullanilmaktadir. Bu
korelasyon gostergelerinden, Kendall’in tau korelasyon katsayisinin Spearman’in

siralama katsayisina gore avantajlari su sekilde belirtilmistir:

e Kendall’in tau dagilimi daha iyi istatistiksel 6zelliklere sahiptir.

e Kendall’m tau dagiliminin uyumlu ve uyumsuz degisken ciftlerini
gozlemleyebilme olasilig1 bakimindan yorumlanmasi ¢ok agiktir.

e Kendal’in tau katsayis1 ve Spearman’in siralama korelasyonu katsayilar1 ¢ok
benzerdir ve c¢ogunlukla benzer ¢ikarimlarda bulunurlar (StatisticsSolutions,
2015).
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Mevcut ¢alismanin kategorik degiskenler icerdigi diisiiniilerek modelde kullanilacak
verilere ait degisken isimleri ve tanimlari ile birlikte bagimli degisken ile olan Pearson

ve Kendall’s tau korelasyon katsayilari tabloda sunulmustur.

Tablo 13

Tahminleme modelinde kullanilan degiskenler ve bagimh degisken ile aralarindaki
korelasyon katsayilari

Degisken adi Tanimi (Frekans) | Bagimh Bagimh
degisken ile | degisken ile
arasindaki arasindaki
Pearson r | Kendall’s tau
katsayisi katsayisi
(Anlam (Anlam
diizeyi) diizeyi)

OGRENCI_NUMARASI Ogrenci numarasi - -

BOLUM 1="Insan 0,211 (%1) 0,182 (%1)

Kaynaklar1

Yonetimi”  (130)
2="Isletme” (159)
3= “LEEDS” (10)
4="Turizm
Isletmeciligi” (68)
5="Saglik
Yonetimi”  (33)
6="Uluslararas1
Ticaret” (17)

7="Y 6netim

Bilisim
Sistemleri” (28)
EGITIM 1=Orgiin -0,311 (%1) -0,294 (%1)
Ogretim” (250)
2=“Ikinci
Ogretim”(195)
HAZIRLIK 1="0Okudu” (57) Anlaml bir | Anlamli bir
2="Okumad1” iligki iligki
(388) g6zlenmedi gbzlenmedi
YAS 1= “17-19 yas | Anlamh bir | Anlamli bir
arast” (254) iliski iliski
2= 720-22 yas | gozlenmedi gozlenmedi

arast” (185)
3= “23 yas ve

iizeri” (5)
CINSIYET 1=“Kadin” (267) | -0,135 (%1) -0,128 (%1)
2= “Erkek” (178)
KARDES_sAYISI Katilimcinin Anlaml bir | Anlamli bir
kendisi dahil | iliski iligki
kardes sayisi gozlenmedi gozlenmedi

102




Tablo 13 - devam

SEHIR 1=“Kursal” (45) 0,045 (%1) 0,029 (%1)
2=“Kent” (241)

3=“Metropol” (159)

1="IIkdgretim
BABA_EGITIM (216) 0,158 (%1) | -0,152 (%1)
2=“Lise” (161)
3=“Universite”

(62)
4="Yikseklisans”
4)
5="Doktora”(2)
ANNE_EGITIM 1= “IIkégretim | -0,139 (%1) -0,138 (%1)
(305)

2="“Lise” (105)
3= “Universite” (33)
4="Yikseklisans”(2

)
5="Doktora”(0)

GELIR 1="1000  TL  ve | -0,128 (%5) -0,123 (%1)
alt1”(48)

2="1001 -2500 TL
aras1”(209)
3="2501-4000 TL
aras1” (138)
4="4001-5500 TL
aras1”(28)

5="5501 TL ve iizeri”

(22)

EKSTRA_GELIR 1="Burs” (60) Anlaml1 bir | Anlamli bir
2="Kredi”(185) iligki iligki
3="Part-Time” gozlenmedi gozlenmedi
(14)

4="Yok” (178)
5="Birden fazla
gelir” (8)

KALINAN_YER 1="Devlet yurdu” | Anlamlh bir | Anlamli bir
(39) iligki iliski

2="0zel yurt” | gézlenmedi gozlenmedi
(205)
3="Ogrenci evi
(65)
4="Aile/Akraba
yan1”(136)

2

HEDEF_EGITIM_SEVIYESI 1="Lisans” (112) | Anlaml bir | Anlamli bir
2="Y{iksek lisans” | iligki iliski

(240) gozlenmedi gozlenmedi
3="Doktora” (93)

ILK_DONEM_NOT_ORTALAMAS | 0,0-4,00 araliginda | 0,913 (%1) 0,812 (%1)
I yer almaktadir.

GIRIS_DERSI 0="ALMADI” (191) -0,369 (%1) -0,286 (%1)
1="AA” 31)

2="BA” (26)

3="BB” (33)

4="CB” (39)

5="CC” (77)

6="DC” (26)
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Tablo 13 - devamm

7="DD” (14)
8="FF” (8)

DEVAMSIZLIK

1=0-2
(217)
2="2-4
hafta”(169)
3="4-6 hafta”(50)
4="6 hafta ve
tizeri”(9)

hafta”

-0,277 (%1)

20,252 (%1)

GOY_DERECE

Genel Ozyeterlik
Derecesi

1="Diisiik” (35)
2="0rta”(167)
3="Yiiksek”(243)

0,118 (%5)

0,111 (%5)

AOY_DERECE

Akademik Ozyeterlik
Derecesi

1="Diisiik” (38)
2="Orta”(192)
3="Yiiksek”(215)

0,152 (%1)

0,125 (%1)

SIGARA_KULLANIM

1="Evet” (105)
2="Hay1r”(340)

0,226 (%1)

0,214 (%1)

MADDI_KAYGI

1="Hay1r; kaygim
yok” (147)
2="Bazen;
kaygilaniyorum”
(247)

3="Evet;
kaygiliyim”(51)

Anlamlt
iliski
gbzlenmedi

bir

Anlamli
iliski
gbzlenmedi

bir

BOSLUK

1="Var” (200)
2:9’Y0k” (245)

Anlamlt
iliski
gbzlenmedi

bir

Anlamli
iliski
gozlenmedi

bir

LISE_TURU

1="Diiz lise”(169)
2="Anadolu
lisesi”(170)
3="Cok programli
lise”(11)
4="Meslek
lisesi”(83)

5="Fen lisesi”(0)
6="Diger” (12)

Anlamli
iligki
gozlenmedi

bir

Anlamli
iligki
gbzlenmedi

bir

ONEM _SIRA 1

Universiteye
gelmede en Onemli
motivasyon
1="Daha iyi bir ise
sahip olmak”(160)
2="Genel bir
egitime sahip olma
ve fikir edinme”(44)
3="Daha  kdltiirli
bir insan olmak™(62)
4="Daha fazla para
kazanabilmek™(65)
5="flgi  alanlarim
hakkinda daha fazla
bilgiye sahip
olmak”(21)

Anlaml
iligki
gozlenmedi

bir

Anlaml
iligki
gbzlenmedi

bir
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Tablo 13 - devamm

6-“Hedefledigim
kariyer iizerine
hazirlik
yapmak”(93)

BOYUT_1_DERECE

Ogretim
Uyeleriyle
Etkilesim Durumu
1="Diisiik” (66)
2="0rta”(205)
3="Yiiksek”(174)

0,110 (%1)

0,101 (%1)

BOYUT_2_DERECE

Arkadas-Grup
etkilesimi durumu
1="Diistik” (37)
2="0rta”(166)
3="Yiiksek”(242)

Anlamlt bir
iliski
gozlemlenmedi

Anlamli bir
iliski
gozlemlenmedi

BOYUT_3_DERECE

Universiteye Baglihk
ve Memnuniyet
Durumu

1="Diisiik” (51)
2="0rta”(217)
3="Yiiksek”(177)

Anlamlt bir
iliski
gozlemlenmedi

Anlamli bir
iliski
gozlemlenmedi

BOYUT_4_DERECE

Akademik ve
Diisiinsel Gelisim
Durumu
1="Diistik” (43)
2="0rta”(180)
3="Yiiksek(222)

0,211 (%1)

0,182 (%1)

LISE_NOT_ORTALAMASI

Akademik not
ortalamasina
uygun
(0,00-4,00)
araliginda
tanimlanmustir.

olarak

0,175 (%1)

0,199 (%1)

LISE_BASARI_DURUMU

Lise diploma
notundan elde
edilen basari
durumu
1="Diisiik” (73)
2="0rta”(294)
3="Yiiksek”(78)

0,175 (%1)

0,159 (%1)

ILK_DONEM_BASARI_DURUMU

1="Diisiik” (138)
2="0Orta”(179)
3="Yiiksek”(128)

0,603 (%1)

0,548 (%1)

Incelenmesi gereken bir diger dikkat ceken husus ise, Kurumsal Entegrasyon

Olgeginden elde edilen boyutlar arasindaki korelasyon katsayilaridir.
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Correlations
BOYUTI_DE BOYUTZ_DE BOYUT3_DE BECYUT4_DE
RECE RECE RECE RECE
Kendall'stau_b  BOYUT1_DERECE  Correlation Coefficient 1,000 391 402 442
Sig. (2-tailed) . ooa ,0oo ooo
M 445 445 445 445
BOYUT2_DERECE  Caorrelation Coefficient 391 1,000 386 368
Sig. (2-tailed) aoo . ,aoa aoa
' M 445 445 445 445
BECYUT3I_DERECE  Caorrelation Coefficient 402 396 1,000 A10
Sig. (2-tailed) 000 ooo . .0oo
M 445 445 445 445
BECYUT4_DERECE  Caorrelation Coefficient 442 368 410 1,000
Sig. (2-tailed) .aoo ooa ,0oo .
M 445 445 445 445
** Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).

Sekil 31: Kurumsal Entegrasyon Olcegi boyutlar1 arasindaki korelasyon

katsayilar

Buna gore, Ogrencilerin Ogretim Uyeleriyle Etkilesim Durumu ve Akademik ve
Diisiinsel Gelisim Durumu arasindaki Kendall’s tau korelasyon katsayis1 = 0.442
(p=0.01) olarak bulunmustur. Dolayisiyla Ogretim Uyeleriyle Etkilesim Durumu
yiikksek olan 6grencilerin akademik ve diisiinsel gelisim olarak olumlu etkilendigi
sdylenebilir. Tablodan yorumlanacak bir diger katsay1 ise Boyut3 (Universiteye Baglilik
ve Memnuniyet) ve Boyut4 (Akademik ve diisiinsel gelisim) arasindaki korelasyon
katsayisidir. r p=00.1 anlam diizeyinde 0.410 olarak bulunmustur. Dolayisiyla
Universiteye Baglilik ve Memnuniyet Durumu ile akademik ve diisiinsel gelisimin
paralellik gosterdigi savunulabilir.

Modelleme asamasinda kurulacak modellerde bagimsiz degiskenler ise bagimsiz
degiskenler arasindaki korelasyon katsayilar1 g6z oniinde bulundurularak veriler modele
dahil edilecektir. Diger modelde ise tiim degiskenler modele dahil edilerek, korelasyon

temelli 6zellik se¢cimi yaklasiminin tahminleme modeline olan etkisi arastirilmistir.
2.2.4. Modelleme

2.2.4.1. Modelleme teknigi se¢

Calismada, elde edilen veriler kullanilarak simdiye dek akademik basar1 ve devamlilik
alaninda pek cok tahminleme calismasinda faydalanilmis Yapay Sinir Aglar (YSA)
(Hardgrave vd. ,1994; Naik&Ragothaman, 2004; Gorr vd. ,1994; Delen, 2010;
Wilson&Hardgrave, 1995; Mishra, Kumar,&S., 2014), Karar Agaglan
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(Dekker&Pechenizkiy, 2009; Kovacic, 2010; Kabra&Bichkar, 2011,
Ramaswami&Bhaskaran, 2010; Quadri&Kalyankar, 2010) ve Cokterimli Lojistik
Regresyon (DeBerard vd. , 2004; Gore, 2006; Scales vd., 2006; Allen&Robbins, 2008;
Chomitz vd., 2009) teknikleri kullanilacaktir. Model ortaya konmadan Once bu

tekniklerin kisaca tanimlanmasi yerinde olacaktir.
a. Yapay Sinir Aglan

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) insan beyninin en temel 6zelligi olan 6grenme fonksiyonunu
gerceklestiren bilgisayar sistemleridir (Oztemel, 2012: s. 29) ve Kollektif bir sistem
olarak isleyen basit noronlar arasi ¢ok biiyiik 6lgekli baglantilardir (Pal&Mitra, 1992: s.
683). Daha spesifik bir tanima bakilacak olursa; bir YSA noronlari taklit eden ve
sinyallerin aglar {lizerinde seri ve paralel olarak hareket edebilecegi sekilde bir
“agirliklar” (sinir sistemindeki sinaptik baglantilara benzer olarak) kiimesi vasitasiyla
birbirine bagli olan islem birimlerinden olusmaktadir (Cross vd. ,1995: s. 1076).
Uzaydan, eglenceye pek ¢ok sektorde kendisine uygulama alani bulan Yapay Sinir

Aglar1 genellikle su amaglar dogrultusunda kullanilmaktadir.

e Muhtemel fonksiyon kestirimleri

e Siiflandirma

e Iliskilendirme veya Oriintii eslestirme
e Zaman serileri analizleri

e Sinyal filtreleme

e Veri sikistirma

e  Oriintii tanima

e Dogrusal olmayan sinyal isleme

e Dogrusal olmayan sistem modelleme
e Optimizasyon

e Kontrol (Cayiroglu, 2015).
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Sekil 32: Bir sinir hiicresi yapisi (Sen S. , 2011)

Yapay Sinir Hiicreleri disaridan gelen bilgileri toplama fonksiyonu ile toplar ve
aktivasyon fonksiyonundan gecirerek iirettigi ¢iktiyr baglantilar {izerinden diger proses

elemanlarina génderir. Standart bir YSA temel olarak 3 bilesenden olugsmaktadir.

e Girdi katmani (Bilgiler aga girdi katmanindan iletilir)
e Ara katman (Aktivasyon fonksiyonu dogrultusunda islenerek ¢ikti katmanina
iletilir)

e Cikt1 katmani (Uretilen degerler ¢ikt1 katmaninda sunulur)

girdi agirthklar  gekirdek esikleme ikt

Sekil 33: Yapay Sinir Hiicresi yapis1 (Cinsdikici, 2015: s. 3)

Girdiler i¢in dogru agriliklar vasitasiyla dogru ¢iktilar {iretilme siirecine agin egitilmesi
ad1 verilmektedir. Agin bir olay1 6grenebilmesi, o ag1 karakterize eden parametrelerin
dogru belirlenmesi ile miimkiin olabilmektedir. Model olarak da bilinen bir ag

karakterize eden bu unsurlar su sekildedir:
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e Agyapisi

Tek katmanh: Yapay Sinir Aglan ile ilgili ¢alismalar tek katmanli
algilayicilar ile baslamistir. Bu tip aglar sadece girdi ve ¢ikti
katmanlarindan olusmaktadirlar. Bu algilayicilarin en 6nemli 6zelligi
problem uzayini bir dogru veya bir diizlem olarak siniflara ayirmalaridir.
Problemin girdileri agirliklar ile ¢arpilip toplandiktan sonra elde edilen
degerin bir esik degerinden biiyiilk veya kiigiik olmasina gore girdinin
siifi belirlenir. Siniflar 1 veya -1 rakamlar1 (bazen 1 ve 0) rakamlari ile
gosterilir. Dogrusal olmayan iliskileri dgrenememektedirler (Oztemel,
2012: s. 59-74).

Cok katmanh: Tek katmanli aglarin dogrusal olmayan iligkileri
O6grenememesi sorununu ¢ézmek i¢in gelistirilmis aglardir. 3 katmandan
olusmaktadirlar: Girdi katmani (Bilgilerin alindigi katmandir), Ara
katmanlar (Girdi katmanlarindan gelen bilgileri islerler. Girdi/Cikti
arasindaki iligkinin karmasikligina gore katman sayisi artabilir.), Cikti
katmani (Ara katmandan saglanan bilgiye gore ilgili girdiye ait ¢iktiy
sunar) Bu katmanlara ait parametreler deneme-yanilma yontemiyle
bulunur (Oztemel, 2012: s. 75-113).

Aglar verinin akis yoniine gore de yapisal farkliliklar gostermektedirler.

fleri beslemeli ag: Her bir katmandaki hiicreler sadece bir onceki
katmanin hiicrelerince beslenir.

Geri beslemeli ag: En az bir hiicre sonraki katmanlardaki hiicrelerce de

beslenir (Gulez, 2015).

e Kullanilan toplama fonksiyonu

Carpim: Agirlik degerleri girdiler ile ¢arpilir ve daha sonra bulunan
degerler birbirleri ile ¢arpilarak net girdi hesaplanir.

Maksimum: N adet girdi i¢inden agirliklar ile carpildiktan sonra en
biiyiik deger Yapay Sinir Hiicresinin net girdisi olarak kabul edilir.
Minimum: N adet girdi i¢inden agirliklar ile ¢arpildiktan sonra en kiigiik
deger Yapay Sinir Hiicresi’nin net girdisi olarak kabul edilir
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Cogunluk: N adet girdi i¢inden agirliklar ile garpildiktan sonra pozitif
ve negatif olanlarin sayis1 bulunur. Biiyiik olan say1 hiicrenin net girdisi
olarak kabul edilir.

Kiimiilatif toplam: Hiicreye gelen bilgiler agirlikli toplanir ve daha
once gelen bilgilere eklenerek hiicrenin net girdisi bulunur (Ugurlu,

2015).

e Kullanilan aktivasyon fonksiyonu

Lineer aktivasyon fonksiyonu: Gergel sayilar kiimesinde Yyalnizca
pozitif sayilar iiretir. Sabit noktalarda kullanilamaz.

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu: Yalnizca 0 ile 1 arasinda pozitif
rakamlar tretebilir. 0 ile 1 arasinda yer alan egitim verisinde gayet iyi
sonuglar verir.

Sigmoid asamal  aktivasyon fonksiyonu: Bilinen  sigmoid
fonksiyonunun daha hizli ancak biraz daha az kesin sonuglar veren
fonksiyonudur.

Sigmoid simetrik aktivasyon fonksiyonu: -1 ile +1 arasinda sonuglar
ireten tanh (hiperbolik tanjant) sigmoid fonksiyonudur.

Gauss aktivasyon fonksiyonu: Aktivasyon araliginda daha yiiksek
kontrol istendiginde kullanilir. 0-1 araliginda degerler almaktadir.

Gauss simetrik aktivasyon fonksiyonu: -1 - +1 araliginda degerler
almaktadir.

Elliot aktivasyon fonksiyonu: Hiperbolik tanjant aktivasyon
fonksiyonundan daha hizli bir versiyonudur. 0 ile 1 arasinda degerler
alabilir.

Elliot simetrik aktivasyon fonksiyonu: -1 ile +1 arasinda degerler
almaktadir.

Lineer parcah aktivasyon fonksiyonu: Doyurucu lineer fonksiyon
olarak da bilinir ve hem ikili (0-1) hem de ¢ift kutuplu aralikta yer alir. 0-
1 araligindadir.

Lineer parca simetrik aktivasyon fonksiyonu: -1 ile +1 arasinda

degisen degerler alir (Sibi vd., 2013: s. 1266) .
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Dogrusal F(NET)=A™ NET Dogrusal problemler gozmek
(Lineer) . amaciyla aktivasyon fonksiyonu
Aktivasyon (A sabit bir sayi] dogrusal bir fonksiyon olarak
Fonksiyonu segilebilir. Toplama
fonksiyonundan ¢ikan sonug, belli
bir katsay ile garpilarak hicrenin
giktisi olarak hesaplanir,
Adim [Step) 1 if Net>Esik Deger Gelen Net girdinin belirlenen bir
Aktivasyon F{Net)= ) . esik degerin albnda veya Ustiinde
Fonksiyonu 0 if Net=<=Eslk Deger olmasina gére hiicrenin aiktis) 1
wveya 0 degerini alir,
Sigmoid Sigmoid aktivasyon fonksiyonu
Aktivasyon F{Met)= surekli ve tirevi alinabilir bir
Fonksiyonu —_—/__- 1+e fonksiyondur. Dogrusal olmayis
X dalayisyla yapay sinir ag
uygulamalarninda en sik kullamlan
fonksivondur. Bu fonksiyon girdi
degerlerinin her biriigin 0 ile 1
arasinda bir deger Gretir.
Tanjant LR Tanjant hiperbaolik fonksiyonu,
Hiperbolik F{Net)= sigmoid fonksiyonuna benzer bir
Aktivasyon ot et fonksiyondur. Sigmoid
Fonksiyonu fonksiyonunda gikis degerleri 0 ile
/ 1 arasinda degisirken hiperbolik
tanjant fonksivonunun qikis
degerleri -1 ile 1 arasinda
degismektedir.
Esik Deger 0 if Nete=0 Gelen bilgilerin 0 dan kiglk-esit
Fonksiyonu oldugunda O giktisi, 1 den biyiik-
F(Net)= Met if O=Net <1 esit oldugunda 1 giktiss, Oile 1
. arasinda olduBunda ise yine
1 if Net>=1 kendisini veren ciktilar Gretilebilir.
Siniis F(Net) = Sin[Net) Ogrenilmesi diginilen olaylann
Aktivasyon sinilis fonksiyonuna uygun dagilim
Fonksiyonu gosterdigi durumlarda kullambr.

Sekil 34: YSA’ da kullanilan aktivasyon fonksiyonlar: (Cayiroglu, 2015)

Ogrenme stratejisi

Denetimli 68renme: Aga belirli girdi ve ¢ikt1 degerleri verilir. Noronlar
arasindaki agirliklar verilen giris ve cikis degerlerine gore yarilanir.
Delta 6grenme kurali ve geri yayilmali (backpropagation) Ogrenme
denetimli 6grenmedir.

Denetimsiz 6grenme: Cikti degerlerinin girilmesine gerek yoktur.
Ogrenme siiresince sadece Ornek giris degerleri verilir ve &rnekler
arasindaki iligkiler ile sistemin kendi kendine 6grenmesi saglanir.
Destekleyici 6grenme: Denetimli 6grenmenin farkl bir tiirtidiir. Cikis
degerleri girmek yerine verilen giris degerlerine gore c¢ikisi

degerlendirerek 6grenmeyi saglar (Akyol, 2015).
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Ogrenme kural

Hebb kurali: Eger néron (A) baska bir ndrondan (B) girdi aliyorsa ve
her ikisi de aktifse, (A) ve (B) arasindaki agirlik artar.

oM =0 )L 0k

Bu formiilde wjk ndron uy den u; ya olan agirlik, yj uj ndronunun ¢iktisi ve
Xk Ise Ux noronunun ¢iktisidir. o “6grenme Kkatsayisi” olarak
adlandirilmaktadir. 0 ile 1 arasinda degerler almaktadir. Bu degerin
biyiikligi ile agin 6grenme hizi arasinda pozitif, genelleme yetenegi
arasinda negatif bir iligki mevcuttur.

Delta kurali: Bu kural, néronun gergek ¢ikti ile istenilen ¢ikt1 degerleri
arasindaki farki azaltan, giris baglantilarin1 gliglendiren ve stirekli olarak
degistiren bir diisiinceye dayanmaktadir. Delta kurali, ortalama karesel
hatay1, baglant1 agirlik degerlerinin degistirilmesi ile diislirme prensibine
dayanir. Hata ayn1 anda bir katmandan bir Onceki katmanlara geri
yayilarak azaltilir. Agmin hatalarimin  distriilmesi  islemi, ¢ikis
katmanindan giris katmanina ulasincaya kadar devam eder. Bir néron
ciktisinin, Yj, hedeflenen ¢ikt1 dj den farki (hata), 8;néron j i¢in su sekilde
hesaplanir:

&j=d;-y;
Bu algoritma, hata karelerinin ortalamasini alarak, bu degerin en kiiglik

oldugu ¢oziimii bulmay1 amaclar. Ag icin hata karelerinin ortalamalas1 &

formilii yardimiyla hesaplanir. E istatistiksel olarak beklenen degeri
(ortalamay1) ifade etmektedir.

Delta algoritmasi1 hatalarin karesinin en kii¢iik oldugu noktayr bulurken
bir fonksiyonun lokal minimumunu bulma yontemlerinden biri olan
(OnMyPhD, 2015) dereceli azaltma yontemini (gradient descent)
kullanmaktadir.

Kohonen kurali: Noronlar 6grenmek icin yarigirlar. Kazanan ndronun

agriliklart gilincellenir. Bu kural “kazanan tamamimi alir” olarak da
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bilinir. En biyiik ¢ikisa sahip islemci noéron kazanir. Bu noron,
komsularin1 uyarma ve men etme hakkini elde eder. Kohonen kurali,
hedef cikisa gereksinim duymaz. Bu nedenle danismansiz bir 6grenme
kuralidir.

Hopfield kurali: Eger istenilen ¢ikis ve girisin her ikisi aktif veya her
ikisi de aktif degilse 6grenme orani tarafindan baglantili agirligr arttirilir.
Diger durumlarda ise azaltilir. Birgok 6grenme katsayisi oran1 veya sabiti
vardir. Genellikle bu terim 0 ile 1 arasinda degerler alir (Bilecik

Universitesi- Bilgisayar Miihendisligi, 2015: s. 58-61) .

Bahsedilen 6zelliklerden yola ¢ikilarak Yapay Sinir Aglar su sekilde siniflandirilabilir.

Y¥SA Siniflandincilan
I

IthGm.F Strekli- degeri ging
Ofgreticili O greticisiz O greticili O greticisiz
| | %mmenﬁwssb Brg | | Kohoner'in
i 5 andiricy Perceptron ok katmanh
Hopfield Hammng &g v %e:ceptmn kendini diizenleyen
Ad | | | | hantallm
Optimum Lider kiime Gaussian k-en yalkin
cnaflandunct algoritmess Sruflandiney komsu kargum k-nrtﬁla.ma komgsu
algotitimast

Sekil 35: Yapay Sinir Aglari’na ait bir taksonomi (Gulez, 2015: s.6)

Gelistirilen modeller arasinda en yaygin olarak kullanilan tek ve ¢ok katmanli (MLP)
algilayicilar, LVQ (Learning Vector Quantization), ART (Adaptive Resonance Theory)
aglar;, SOM (Self-Organizing Maps) gibi aglardir (Oztemel, 2012: 5.45-57).

Calismada Yapay Sinir Ag1 modellerinden yaygin olarak kullanilan (Oladokun vd.
,2008; Delen, 2010; Osmanbegovic&Suljic, 2012) Cok Katmanli Algilayicilar (CKA)

ile 6grencilerin basar1 araliklar1 tahmin edilmeye calisilmistir. CKA, ileri beslemeli bir
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ag yapisina sahiptir ve siirekli ve biitlinlesebilir degiskenler i¢ceren fonksiyonlarin genel

smiflariin tahmin edebilir (Scarselli&Tsoi, 1998) .

L katmam
(Cikt1 Katmam)

L-1 katmam
(Gizli katman)

Katman 2
(Gizli
katman)

Katman 1
(Girdi
katmam)

Sekil 36: Cok Katmanh Algilayic1 yapis1 (Zhang&Gupta, 2000)

CKA’lar ve genel olarak YSA’lar, girdi-cikti arasindaki dogrusal olmayan karmagik
iligkileri tespit edebilmekte ve bu iliskiler dogrultusunda tahminlerde bulunmaktadirlar.
Ayrica yapilarinda tuttuklar agirliklar degistirilerek agin egitilmesi ve sonraki drnekler
icin daha isabetli tahminlerde bulunabilmeleri dikkat cekici bir diger yondiir. Bu
yonleriyle diisiiniildiigiinde CKA, 6grencilerin yiiksekdgretimde ilk yil deneyimlerinin
sarmal halde bulunan degiskenlere (kisilik ozellikleri, finansal durum, akademik ortam
vs.) bagl olarak degismesiyle karmasiklagan bu siireci modellemede uygun bir arag

olarak diistiniilmiistiir.

b. Karar Agaclan
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Makine 6grenme yontemlerinden biri olarak gosterilen Karar Agaglari, coklu degisken
analizinin basit ama giiclii bir seklidir (Statistical Analysis System, 2015). Ozyinelemeli
olarak verinin boliinmesine ve hiyerarsik ve sirali yapili verilerin altinda yatan
kurallarin sunulmasina yonelik bir yontemdir. Karar Agaclar1 belirtilen amaglar

dogrultusunda kullanilabilir:

e Betimleme: Biiyiik miktarlarda veriyi, 6zkarakteristikleri kaybetmeden ve dogru
bir 6zet sunarak daha kompakt (yogun) bir verisetine doniistiirebilir.

e Smiflandirma: Verinin iyi bir sekilde ayristirilabilir siniflart igerip icermedigini
kesfedebilir.

e Genelleme: Bagimsiz degiskenlerden yola ¢ikarak bagimli degiskenlere giden
yollar ortaya koyar ve bagimli degiskenin gelecekteki degerinin tahmin
edilmesinde kullanilabilir (Murthy, 1998: s. 345).

Karar Agaclart akis semalarina benzeyen yapilardir. Her bir nitelik (6zellik) bir diiglim
tarafindan temsil edilir. Dallar ve yapraklar agac yapisinin elemanlaridir. En son yapi
“yaprak”, en iist yapt “kok” ve bunlarin arasinda kalan yapilar ise “ dal” olarak

isimlendirilir (Quinlan, 1993: s. 5).

115



Node 3
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¥ilagh 0000 0
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WilagC 000 0
Wilag 0o 0

ilagY 0000 0
Total 6900 69

Sekil 37: Hastalara verilecek ilaclar ile ilgili 6rnek bir Karar Agaci (Soner, 2011)

Karar Agaclarinin igleyis mantig1 basit bir drnek iizerinde anlatilacak olursa, sekilde
gorsellestirilmis olan Karar Agacinda bir hastaya ait bagimsiz degiskenler olan Yas,
Cinsiyet, Tansiyon (Yiiksek, Normal, Alcak), Kolesterol (Normal, Yiiksek), Na
(Kandaki sodyum miktar1) ve K (Kandaki potasyum miktar1) kullanilarak hastaya
verilmesi uygun olan ilacin belirlenmesi amac¢lanmaktadir. Buna gore dallanmalar Karar
Agacina gore sirasiyla kazanim oranlari en yiksek NA/K (Kandaki Sodyumun
Potasyuma orani), Tansiyon, Kolesterol ve Yas degiskenlerine gore olmustur.
Uygulanan modelin hastaya dogru ilaci tavsiye etme orani ise 9%99,5 olarak

gerceklesmistir. Bu gosterimden basit bir 6rnek bir kural su sekilde ifade edilebilir:

o Eger NA/K <= 14,985 ve Eger Tansiyon= Algak ve Eger Kolesterol= Yiiksek
ise flacC

Buna gore, gelecek yeni bir hasta icin belli dallanma kriterleri goz Oniinde

bulundurularak bir kural olusturmak miimkiindiir. Bu noktada siniflandirma ve tahmin
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yapabilmek i¢in dallanma kriterinin belirlenmesi biliylik 6nem tagimaktadir. Dallanma
kriterlerinin belirlenmesine yonelik gelistirilen algoritmalar 3 ana baslik altinda

toplanmustir:

1- Entropiye dayal algoritmalar: Bir sistemdeki belirsizligin 6l¢iistine “entropi”
ad1 verilir. Daha acik bir sekilde belirtmek gerekirse, S bir kaynak igin, bu
kaynagin { my, my.....mp } olmak tizere n mesaj iirettigini varsayilir. Bu mesajlar
birbirinden bagimsiz olmak olarak tretilmektedir ve m; mesajlarinin iretilme
olasiligt p; ‘dir. P={pi1, p2 ....pn} olasilik dagilimina sahip mesajlar1 iireten S

kaynaginin entropisi su sekildedir (Shannon, 2001: s. 23) :
H(S) = H(S) = — ).._ (pi * log2(pi))

Karar Agaclarinin olusturulmas1 esnasinda dallanmaya hangi 6zellikten
baslanacagi énem tasimaktadir. Oyle ki, 5 6zellikli 20 elemanli bir egitim
kiimesindeki verilerden yararlanilarak ¢izilebilecek agaglarin sayisi 10° dan daha
biyiiktiir (Kantardzic, 2003). Dolayisiyla bu anlamda baslangi¢ i¢in 6zellik
seciminde entropiden yararlanilabilecegi Ongoriilmistiir. Buna gore; egitim
kiimesinin {Cy, C; ....Cx} olmak tizere k smifa ayrildigin1 varsayildiginda, T

siif degerlerini iceren kiime i¢in Pt olasilik dagilimidir:
ey jeqe
Pr=(=|Z] - |5
Bu durumda T i¢in ortalama bilgi miktar1 veya bir bagka deyisle entropi su

sekilde ifade edilebilir:

H(T) = — )" (pi * log2(pi)) (Quinlan, 1993)

Hedef niteligini ifade eden T, hedef niteligi olmayan (yani simif niteligi

olmayan) bir X degerine bagh olarak Ty, T, T, alt kiimelerine ayrilirsa, T nin

bir elemanmin smifim belirlemek i¢in gerekli bilgi, T; nin bir elemaninin
siifinin belirlenmesinde gerekli olan bilginin agirlikli ortalamasi olarak kabul
edilir. O halde tanima bagli olarak T nin bir elemanimnin sinifin1 belirlemek i¢in

gerekli bilgi su sekilde hesaplanir (Quinlan, 1993):

H(S) = —Z; =

* H(TY)
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T veritabanin1 X testine uygun olarak bélmekle elde edilen bilgileri 6lgmek igin
“kazang Olctitii” adi verilen bir ifadeye basvurulmustur. Bu 6l¢iit su sekilde
tanimlanir:

Kazang (X, T) = H(T) — H(X,T)
Burada ayirma islemi yapilirken Kazan¢ (X,T) degerini maksimize etmek
amaglanir. En yiiksek bilgi kazancini saglayan X testi segilir.
Kategorik degiskenlerle ¢alisan ID3 ve ve sayisal degerlerinde kullanilabildigi
C4.5 algoritmalar1 entropiye dayali algoritmalara iyi birer &rnektir (Ozkan,
2008: s. 51-76).
Smiflandirma ve Regresyon Agaclar1 (CART) : Hem kategorik hem de
siirekli degiskenleri analizde kullanilabilen CART veri setlerindeki degiskenler
arasi iligkileri kesfetmede kullanilan analitik araglardir (Speybroeck, 2012: s.
243). CART’1n sahip oldugu en onemli ozelliklerden biri eksik verilerle de
calisabilmesidir. CART, aciklayict degiskenleri olasi ¢iktilarin en homojen
bileskesini igerecek sekilde yapraklara boliitlemektedir. Buna gore, her bir
diigiim nihai diigime kadar bir sonraki diigiime ikili diizende boliinmektedir. Bu
noktada safligin korunmasi esas alinmaktadir. Safligin korunmasia yonelik
gelistirilen Olciitlerden en yaygin kullanilan 4 tanesi:
Yanlis siiflandirma hatasi
Gini indeksi
Entropi indeksi
Twoing indeksi (Moisen, 2008: s. 583-584)
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MN=1544
Prasent: 21%
Absanl: T9%

Is ELEV = 2202 m ¥

Mo
N=383 N=1151
Prasent: 22% Present: 56%
Abszent: 78% Absant: 43%

Classify as Absant s ELEV < 2954 m 7

Yas Mo
N=928 N=223
Prasant: 62% Present: 219%

Absent: 38% Absent: 7%

Iz ELEV < 2444m 7 Classify as Absent

Yas
N =306 N=g22
Present: 48% Prasent: 68%
Abszant: 51% Absanl: 32%

s ASP=N,MNE, or E? Classify as Presant

Yas Mo

N=204 N=102
Prasent: 69% Prasent: 33%

Absant: 31% Absant: 67%

Classify as Present Classify as Absent

Sekil 38: Ornek bir CART yapis1 (Moisen, 2008: s. 584)

3- Bellek tabanh smiflandirma (IBL) algoritmalari: k-en yakin komsu
algoritmasi olarak da bilinen IBL, smiflar1 belli olan bir 6rnek kiimesindeki
gozlem degerlerinden yararlanarak, ornege katilacak yeni bir gézlemin hangi
sinifa ait oldugunu belirlemek amaciyla kullanilir. Ornek kiimedeki her bir
gozlem bir nokta olarak ele alinir ve noktalar arasi uzakliklarin hesaplanmasinda
Oklid uzaklik formiilii kullanilir (Ozkan, 2008: s. 117). Breiman vd. (1984) en
yakin komsu algoritmalaria yonelik pek ¢cok problem tespit etmislerdir.

1- Tim egitim Orneklerini saklamalarindan otlirii hesaplama acisindan
maliyetlidirler.

2- Ogzellik kirliligine kars1 toleranslar1 yoktur.

3- llgisiz 6zelliklere kars: toleranslar1 yoktur.

4-  Algoritmanin benzerlik fonksiyonunun se¢imine karsi hassastirlar.
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5- Nominal degerli ya da bos birakilmis alanlarla (6zellikler) ilgilenebilmek
tizere dogal bir yol mevcut degildir.

6- Verinin yapis1 géz Oniine alindiginda nispeten az faydali bilgi sunarlar.

Bu problemli alanlar1 géz Oniine alan arastirmacilar, farkli Karar Agaglari modellerini

bir araya getirerek “topluluk” tekniklerini ortaya koymuslardir. “Rassal Ormanlar (RF)

(Breiman, 2001) bu tekniklerden biridir. {®#} birbirinden bagimsiz es dagilmis rassal

vektorler olmak tizere ve her bir agacin x girdisi i¢in en popiiler sinif lehine bir birim

olusturdugu durumda bulunan aga¢c yapili smiflayicilar 1% O k=1 b

toplulugundan olusan bir siniflama algoritmasidir. Bu algoritma, ayn1 deneyin ¢ok fazla
tekrar edilmesiyle elde edilen degerlerin ortalamalarinin beklenen degere yaklagsacagin
savunan bir olasilik teoremi olan Biiyiik Sayilar Yasasina dayanarak asiri uyum
sorununu ortadan kaldirmaktadir. Temel ¢alisma mantig1 ise su sekilde islemektedir:
mevceut aga¢ icin egitim seti degistirmeyle 6rneklendiginde, verilerin yaklasik 3 te 1 i
orneklem dis1 birakilmaktadir. Bu o6rneklem disi (out-of-bag) veri agaglar ormana
eklendik¢e siniflandirma hatalarmi yansiz tahminleyicisi olarak kullanilmaktadir.
Ayrica degiskenlerin 6nemlerinin tahminlenmesinde de faydalanilmaktadir. Her bir
aga¢ olusturulduktan sonra, tiim veriler agactan asagi yonde ilerletilir ve her bir veri
cifti icin yakinhiklar hesaplanir. Eger iki veri aymi nihai dii§iimde yer aliyorsa,
yakinliklart bir arttirllir.  Siirecin  sonunda, yakinliklar aga¢ sayisina boliinerek
normallestirilir.  Yakinliklar kayip verilerin degistirilmesinde, aykir1  verilerin
konumlandirilmasinda ve verinin aydinlatici diisiik-boyutsal goriinligiiniin iiretilmesinde
kullanilir (Breiman, 2001). Daha basit bir sekilde agiklanacak olursa; RF yonteminde,
karar ormanini olusturan Karar Agaclar1 orijinal verisetinden bootstrap yontemiyle
secilen farkli o6rneklerden olusturulmaktadir. Her Karar Agacinda verisetindeki tiim
degiskenlerden rastgele segilen az sayida degisken kullanilmaktadir. Her agag¢ bir simif
i¢cin oy vermektedir ve orman siniflayicist biitiin agaglarin verdigi oylar1 toplayarak bir
sinif i¢in son tahminini yapmaktadir (Akman vd., 2011: s.36). RF nin 6zellikleri ise su
sekilde belirtilebilir:

e Mevcut algoritmalar igerisinde dogruluk orani yoniinden essizdir.
e Biiyiik veri setlerinde etkin olarak ¢aligir.

e Degisken silmeden binlerce girdi degiskenini kullanabilir.
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e Smiflandirmada hangi degiskenlerin 6nemli olabilecegine dair tahminler sunar.

e Ormanin olusturulmasi esnasinda genelleme hatasina yonelik yansiz bir i¢
tahminleyici iiretir.

e Kayip verilerin tahmin edilmesine yonelik etkin bir metodu vardir ve verisetinin
bliyiik bir kisminin kayip olmasi halinde bile dogruluk oranini siirdiirebilir.

e Hatanin smif i¢erisinde dengelenmesi i¢in yontemleri vardir.

e Uretilen ormanlar gelecekteki kullanim igin saklanabilir.

e Siiflandirma ve degiskenler arasindaki iligkiler hakkinda bilgi saglayan
yakinliklar1 hesaplar.

e Veri ciftlerinin arasindaki yakinlig1 hesaplamasi yoniiyle kiimeleme, aykirt veri
belirleme amaciyla kullanilabilir.

e Veriler arasindaki etkilesimi tespit etmek igin deneysel bir ydntem sunar

(University of California, Berkeley, 2015).

RF akademik performans ve devamliligin tahmin edilmesine yonelik ideal bir yapi
ortaya koymaktadir ve bu yonde kullanilmaktadir (Delen, 2010; Dekker vd., 2009;
Yadav , 2012). Tiim bu belirtilenler dogrultusunda RF ¢alismanin yapisina uygun bir

yontem olarak diistiniilmustiir.

c. Cokterimli Lojistik Regresyon: Geleneksel istatistiksel siniflandirma
yontemlerinden olan Cok terimli lojistik regresyon, kategorik yerlesimi tahmin etmede
veya c¢oklu bagimsiz degiskenlere bagli olarak bagimli degiskenlerin Kkategorik
tiyeliklerinin olasiliklarinin tahmininde kullanilir. Sadece 2 simifta ¢ikti iireten lojistik
regresyonun basit bir uzantisidir. Cokterimli Lojistik Regresyon analizinde birden ¢ok
cikt sinifi tanimlanabilmektedir. Kategorik  iyeliklerin olasiliklarinin
degerlendirilebilmesi i¢in ikili lojisitk regresyonda oldugu gibi maksimum benzerlik
tahmini kullanilir (Starkweather&Moske, 2015). Cokterimli Lojistik Regresyon igin
onerilen 6rneklem biiyiikliigii her bir bagimsiz degisken i¢in en az 10 drnektir (Schwab,
2015). Ornegin, mevcut ¢alismada 32 bagimsiz degisken igin analize girmesi gereken
minimum 6rneklem biiyiikligi 320 diir. Calismanin 6rneklem biiylikligi N=445 dir.

Dolayistyla Cokterimli Lojistik Regresyonuna elverisli oldugu savunulabilir.

Ogrencilerin akademik ve kisisel 6zge¢mislerinin, finansal durumlarinm, genel ve

akademik Ozyeterliklerinin ve lisans programlarinda gegcirdikleri ilk yilda icerisinde

121



bulunduklar akademik ve sosyal ortama entegre olabilmelerinin akademik basariya etki
ettigini varsayan tahminleme modelinde, Cok Katmanli Algilayicilar, Rassal Ormanlar
ve Cokterimli Lojistik Regresyon tekniklerinin kullanilmasi ve farkli senaryolar igin

sonuglarmin karsilastirilarak uygun olan yontemin se¢ilmesi 6ngoriilmiistiir.

2.2.4.2. Tasarim test et

Elde edilen verileri kullanarak secilen tahminleme yontemlerinin her biri Waikato
Universitesi tarafindan gelistirilen agik kaynak kodlu WEKA 3.6 veri madenciligi paket
programi1 vasitasiyla test edilmistir. Bu asamada tekniklerin siiflandirma
dogruluklarimin daha gergekci sayilarla ortaya konmasi ve gilivenilirligin arttirilmasi
amaciyla k- katlamali capraz dogrulama tekniginden yararlanilmistir. Bu teknikte,
veriseti k esit pargaya boliiniir. Elde edilen k adet alt veri setlerinden biri test seti olarak
kullanilirken, digerleri egitim seti olarak kullanilir. Sirayla her bir alt verisetinin test seti
olarak ayrildigi bu yontem k kez tekrarlanir. Bu denemeler sonucunda her bir tekrarin
hatalarinin ortalamalar1 alinarak genel bir dogru siniflandirma oranina erisilir. Bu
yontemde, k sayisi arttikga tahmin oranlarindaki sapma azalmakta ve daha tutarhi
sonuclar elde edilmektedir. Boylelikle modelin yeni verileri genelleme yetenegi kontrol
edilmektedir (Schneider, 1997). Bu teknikte kullanilan k sabiti 6rneklem
biiyiikliigiinden yola ¢ikilarak farkli sekillerde belirlenebiliyor olsa da, akademik
performans ve devamliliga yonelik tahminleme caligmalarinda genellikle k=10 seklinde

belirlenmektedir (Mishra vd. 2014; Delen, 2010; Bresfelean vd., 2008).

Test asamasinda modelin performansinin degerlendirilmesi i¢in kullanilan gostergeler

su sekildedir:

- Dogru simiflandirilan 6rnek sayis1 (Correctly Classified Instances)

- Yanhs siniflandirilan 6rnek sayis1 (Incorrectly Classified Instances)

- Kappa istatistigi (Cohen’s Kappa coefficient): Kategorik degiskenlerin,
degerleyici uzlagimini 6lgmek i¢in kullanilan istatistiksel bir dl¢timdiir. Kappa
katsayisi, N tane birimi C tane ayr1 kategori altinda siniflandiran iki degerleyici
arasindaki uzlas1 diizeyini 6l¢mektedir. Genellikle O ile 1 arasinda degerler alan
Kappa istatistigi, nadiren de olsa negatif degerler alabilmektedir. Bu katsayinin

1 olmast miikemmel uyumu gostermektedir (TUIK, 2011: 5.38).
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- Ortalama mutlak hata (Mean absolute error)

- Standart Sapma (Root mean squared error): Tahmin edilen ile gézlemlenen
degerler arasindaki farklarin 6rneklem standart sapmasini ifade etmektedir.
-Goreceli mutlak hata (Relative absolute error): Mutlak sapmanin ortalama
degere boliimiiniin 100 ile ¢arpilmasi sonucu elde edilmektedir (Demir, 2009:
s.15).

- Goreceli hatalarin karelerinin karekokii (Root relative squared error):
Standart sapmanin , sadece hedef degerlerin tahmin edilmesinden elde edilen
standart sapmaya boliinmesinden elde edilen degerin 100 ile ¢arpilmis halidir.
Ideal degeri 0 dir. Bir modele ait RRSE nin %100 den biiyiik olmas1, ortalamay1
tahmin etmekten ziyade kétiilestirdigini géstermektedir.

- Pozitif dogru oram (TP Rate) : Belirli bir sinif igin dogru tahmin edilen
ornek sayisinin, gergekte o sinifta yer alan 6rneklem sayisina oranidir.

- Yanhs pozitif oram1 (FP Rate): Tahminleme sonucunda bir sinif igerisinde
yanlis siniflandirilmis 6rneklerin gercekte ilgili sinifta yer alan 6rnek sayisina
oranidir.

- Hasssasiyet (Precision): Gergekte x sinifina mensup Ornek sayisinin,

tahminleme sonucunda x sinifinda gosterilen 6rneklere oranidir.

vy es e 2x Hassasiyet*Pozitif Dogru orani
- F — dlgiisii (F-measure) : = =2 g

, — seklinde tanimlanmis
Hassasiyet + Pozitif dogru orani

ozel bir 6l¢iidiir. (Waikato University, 2015)
- Kanisiklik matrisi (Confusion matrix) : |ch ¥ | ifade edilen matriste diagonal

degiskenlerin toplami (x+t) dogru siiflandirilan Orneklerin sayisini, y ve z
degiskenleri ise yanlis smiflandirilan 6rnekleri temsil etmektedir. Kullanilan
yontemin performansinin degerlendirilmesinde dnemli bir gostergedir.

- Al islem Kkarakteristigi alamm (ROC Area): Basit anlamiyla dogru
pozitiflerin yanhs pozitiflere oran1 olarak ifade edilebilir (Swets, 1996). Bu
deger 1’e  yaklastikca  pozitiflerin  negatiflerden  ayrilma  orani

miikemmellesmektedir.

Buna gore tasarima ait test sonuglar1 su sekilde gerceklemistir. Bagimsiz degiskenlerden
(BOLUM, SEHIR,GENEL_OZYETERLIK vs.) yola cikarak bagiml1 degiskenin (ikinci

Do6nem Basar1 durumu) tahmin edilmesinde ilk olarak CKA kullanilmistir. Tahminleme
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calismasi sonucu basar1 durumlart i¢in siniflandirma performans gostergeleri su sekilde

olusmustur.

Time taken to build model:

159.487

seconds

Stratified cross-validation ===

=== JUmmary ===

Correctly Classified Instances 237 53.2584 %

Incorrectly Classified Instances 208 45.7418 %

Kappa statistic 0.2826

Mean absolute error 0.3119

Eoot mean squared error 0.5049

Belative absoclute error 71.5973 %

Eoot relative squared error 108.1772

Total Number of Instances 445

=== Detailed Rccuracy By Class ==

IF Rate FP Rate Precision Becall F-Measure BROC Area Class

0.55 0.175 0.5&7 0.55 0.558 0.805 1
0.51& 0.384 0.5 0.51& 0.508 0.59 2
0.54 0.171 0.54%9 0.54 0.545 0.768 3

Weighted Lwg. 0.533 0.263 0.533 0.533 0.533 0.703

Confusion Matrix

a b c «<-- claszzified as
T2 43 11 | a=1
4% 98 44 | b = 2
75087 | c=3

Sekil 39 : Cok Katmanh Algilayici ile yapilan test calismasi sonuclari
Kurulan tahmin modeli gegerli bir sonug iiretmis ve test asamasindan ge¢cmistir.

CKA ‘nin test edilmesinden sonra Rassal Ormanlar Yo6ntemi kullanilarak tahmin modeli

olusturulmustur.
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Time taken to build model: 0.25 seconds

=== Stratified creoss-validation ===

=== SUmNmary ===

Correctly Classified Instances 282 83.3708 %

Incorrectly Classified Instances 163 36.6292 %

Kappa statistic 0.4316

Mean akaclute error 0.3513

Root mean 3gquared error 0.409

Relatiwve absclute error 20.6317 %

Eoot relative sguared error 27.634 %

Total Humbker of Inatances 445

=== Detailed Accuracy By Class ===

TF Rate FF Rate Precision Recall F-Measure OC Area (Class

0.618 0.092 0.736 0.6818 0.872 0.876 1
0.663 0.365 0.575 0.663 0.681l& 0.659 2
0.605 0.128 0.647 0.&05 0.825 0.856 3

Weighted Rwg. 0.634 0.218 0.643 0.6834 0.635 0.778

=== {pnfusion Matrix ===

a b c <-— claszzified as
21 4d& 4 | a=1
27 126 37 | = 2

2 47 75 | c =3

Sekil 40: Rassal Ormanlar ile yapilan test calismasi sonuclari

Capraz gecerleme yoOntemiyle olusturulan model tahmin sonuglari {iretebilmistir.

Dolayisiyla test asamasinda yapisal bir soruna sahip olmadig1 savunulabilir.

Test asamasinda son olarak Cokterimli Lojistik Regresyon analizi ile tahminleme

modeli olusturulmustur.
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Time taken to build model: 0.44 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== SUmMmary ===

Correctly Classified Inatances 244 54,8315 3
Incorrectly Classified Instances 201 45.16885 %
Kappa statistic 0.3065

Mean absolute error 0.3082

Root mean sgquared error 0.4788

Belative aksolute error 70.9821 %

Root relative squared error 102.6219 %

Total Numker of Inatances 445

=== Detailed Accuracy By Class ===

IF Rate FP Rate Precision Becall F-Measure ROC Area Class
0.565 0.162 0.592 0.565 0.578 0.821 1
0.516 0.388 0.497 0.51& 0.506 0.593 2
0.581 0.159 0.585 0.581 0.583 0.794 3
Weighted Rvg. 0.548 0.258 0.55 0.548 0.549 0.71&

=== Confusion Matrix ===

a b c <-— clazzified as
7450 7] a=1

43 898 44 | b = 2

343 72 | c=3

Sekil 41: Cokterimli Lojistik Regresyon test asamasi sonuclari

Bu sonugclarla beraber ¢alismada akademik basari durumunu tahmin etmek amaciyla
secilen tiim yontemler mevcut verilerle belirli tahminlerde bulunmuslardir. Boylelikle

secilen yontemlerin modelleme asamasinda kullanilmasina karar verilmistir.

2.2.4.3. Model kur

Basar1 durumunun tahmin edilmesine yonelik modelde o6zellik se¢imi, bagimsiz
degiskenlerin bagimli degisken ile aralarinda olan korelasyon katsayisina gore
yapilacaktir. Buna gore bagimli degisken ile arasinda anlaml bir iliski gozlemlenmeyen
degiskenlerin veriseti disinda birakilmasina karar verilmistir. Bu korelasyon temelli
ozellik secimi yontemini test edebilmek i¢in ise, tiim bagimsiz degiskenlerin parametre
olarak kabul edildigi orijinal veriseti, karsilastirma amagl korunmustur. Boylelikle
korelasyon katsayisina gore Ozellik se¢iminin tahminleme modelinin performansina

olumlu anlamda katki yapip yapmadig1 arastirilmistir. Buna gore:
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Verisetil: Yalnizca bagimli degisken ile aralarinda anlamli bir iliski gozlemlenen
bagimsiz degiskenler tahminleme modelinde kullanilacaktir. Bu dogrultuda bagiml
degisken Ikinci Donem Basart Durumu ile aralarinda anlamli iliskiler saptanamayan
YAS, KARDES_SAYISI, HAZIRLIK, EKSTRA_GELIR, KALINAN_YER,
MADDI_KAYGI, BOSLUK, HEDEF_EGITIM SEVIYESI, LISE_TURU,
ONEM_SIRA, BOYUT_2_DERECE ve BOYUT_3 _DERECE degiskenleri

verisetinden ¢ikarilmistir.

Relation: academic_performance-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R4-5,7,12-13,15-17,21-22,30-31,33
Instances: 445
Attributes: 21
ID
BOLUM
EGITIM
CINSIYET
SEHIR
BABA EGITIM
ENNE_EGITIM
GELIR
SIGARR KULLANIM
LISE_NOT_CRTALAMASI
LISE_BASARI_DURUMU
LYS_SIRA
ILE DONEM NOT_ CRTALAMAST
ILK DONEM BASARI_DURUMU
GIRIS _DERSI
CEVAMSIZILIK
G0Y_DERECE
BOY DERECE
BOYUT1_DERECE
BOYUT4_DERECE
BASARI_DURUMU
Test mode:10-fold cross-validation

Sekil 42: Korelasyon temelli 6zellik seciminden sonra olusan Verisetil’de

kullanilan degiskenler
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Veriseti2 : Tiim degiskenler tahminleme modeline dahil edilmistir.

Belation: academic_performance-weka.filters.unsupervised.attribute.Remowve-El, 33
Instances: 445
Attributes: 32
BOLUM
EGITIM
HAZTELIK
Y45
CINSIYET
ERRDES SAYISI
SEHIR
BRBR EGITIM
ANNE EGITIM
GELIE
EKSTELZ GELIER
FRLINAN YER
SIGRRE KULLANIM
MRADDI_KRYGI
BOSLUK
LISE TURT
LISE WOT ORTALAMAST
LISE BASARI DURUMDO
LY3 3IR&
OHEM SIRA 1
HEDEF EGITIM SEVIYESI
TLE DOWEM NOT CRTALAMAST
ILE DONEM BASRRI DURUMD
GIRIS _DERSI
DEVRAMSIZLIK
F0Y_DERECE
AOY DERECE
BOYUT1 DERECE
BOYUTZ2 DERECE
BOYUT3_DERECE
BOYUT4 DERECE
BASRERI DURUMU

Sekil 43: Orijinal verisetinin korundugu Veriseti2 de kullanilan degiskenler

Buna gore ¢alismanin amacina uygun olarak secilen yontemler ve veri setlerine gore

modeller su sekilde olusturulmustur:
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e Modell : Verisetil + Cok Katmanh Algilayicilar (CKA) (Ogrenme oranm1 «
:0,3)

e Model2 : Verisetil + Rassal Ormanlar (RF) (Agac sayisi: 100)

e Model3: Verisetil + Cokterimli Lojistik Regresyon (Benzerlik Ceza puani:
1.0E-8)

e Model4: Veriseti2 + Cok Katmanh Algilayicilar

e Model5: Veriseti2 + Rassal Ormanlar

e Model6: Veriseti2 + Cokterimli Lojistik Regresyon

Siniflandirict olarak segilen yontemlerin kullandig1 verisetlerinin %66 ‘s1 siniflandirma
modelini olusturabilmek Ttizere “egitim seti”, kalan %34 ise kurulan modelin

gecerliligini test edebilmek icin “test seti” olarak ayrilmistir.

2.2.4.4. Model degerlendirme

Bu asamada oncelikle korelasyon katsayilarina gore modele dahil edilen degiskenleri
igeren Verisetil kullanilarak siniflandiricilar (Modell, Model2, Model3) test edilmistir.
Model1’¢e ait sonuglar su sekildedir:

Time taken to build model: &.38 seconds

=== Predictions on test data ===

instc#, actual, predicted, error, probability distribution
1 3:3 3:3 i} 0.005 *0.9495
2 3:3 2:2 + i} *0.826 0.174
3 3:3 3:3 i} 0.001 *0.999
4 3:3 3:3 a 0.122 *0.878
5 3:3 3:3 i} 0.014 *0.98&
6 3:3 2:2 + a *0.999 0
7 3:3 2:2 + u *0.999 0.001
fat 3:3 2:2 + 0.398 *0.558 0.044
a9 3:3 3:3 u u] *1
10 3:3 3:3 i 0.108 *0.292
11 3:3 2:2 + u *0.857 10.143
1z 3:3 3:3 i 0.138 *0.8262
13 3:3 2:2 + u *0 .98 0.039
14 2:2 2:2 0.01 +*0.952 0.037
15 2:2 2:2 0.001 *0.85%8 0.141
16 2:2 2:2 0.064 *0.936 0
17 2:2 2:2 a *0.995 0.005
B 2:2 1:1 + *0.915 0.085 O
19 2:2 3:3 + a 0.0%96 *0.904
20 2:2 2:2 0.362 *0.638 0O
21 2:2 2:2 a *0.962 0.038
22 2:2 2:2 u *] [u
23 2:2 2:2 0.095 *0.905 0O
24 2:2 1:1 + *0.749 0.251 0O
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=== Stratified cross-validation ==
=== SUNmary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean abkaclute error

Root mean aquared error
Relative absclute error

Eoot relative sqguared error
Total Humbker of Inatances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TF Rate FEF Rate

0.58 0.14
0.58%9 0.3%2
0.516 0.153
Weighted Awvg. 0.566 0.251

=== {onfusion Matrix ===

a b c «<—— clasgzified as
76 48 71 a=1
38 112 42 | = 2

g 52 84 | =3

105.
445

0.633
0.528
0.586
0.57

56.629
43.370
.3291
L3023
L4943
L3384 %
9072 %

Precision Becall F-Measure R

0.58 0.60&
0.5849 0.557
0.51& 0.54
0.566 0.587

[ S ]
oo

(=]

[ R R R

Sekil 44: Modell i¢in 6rnek ¢iktilar ve sonuclar

Area

.79

Class
1

2
3

Oncelikle CKA nin 6rneklerin  siniflarma  yonelik yaptign tahmin degerlerinin

karsilagtirildigr ornek bir tablo sunulmustur. Buna gore tahminleme modeli ilk 6rnegin

simifin1 dogru tahmin etmistir. Modell toplamda akademik basari durumu iizerine

yapilan tahminleme calismasinda 445 veriden 252 tanesini (%56,62) dogru olarak
smiflandirmistir. En yiiksek dogru siiflandirma orani (TPrate) BASARI_DURUMU

="Orta” olan 6grenciler i¢in gergeklestirilmistir. (%58,9)
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Time taken to build medel: 0.24 seconds

=== Predictions on test data ===

inst#, actual, predicted, error, probabkility distribution
1 3:3 3:3 0.04 0.169 *0.791
2 3:3 2:2 + 0.048 *0.571 0.3E83
3 3:3 3:3 0.005 0.24 *0.755
4 3:3 3:3 0.0l 0.208 *0.774
5 3:3 3:3 0.02 0.2768 *0.704
& 3:3 2:2 + 0.08 *0.649 0.291
7 3:3 3:3 0.024 0.285% *0.891
&8 3:3 212 + 0.163 *0.574 0.264
9 3:3 3:3 0.044 0.132 *0.E224
10 3:3 3:3 0.03 0.282 *0.688
11 3:3 2:2 + 0.077 *0.58 0.383
12 3:3 3:3 0.03 0.481 *0.509
13 3:3 3:3 0.092 0.424 *0.483
14 212 1:1 + *0.561 0.42% 0.011
15 212 212 0.10% *0.489 0.423
1& 2:2 1:1 + *0.381 0.318 0.302
17 222 3:3 + 0.032 0.387 *#0.581
18 2:2 1:1 + *0.405 0.381 0.014
19 212 2:12 0.15% *0.77 0.08
2 2:2 1:1 + *0.654 0.316 0.03
21 212 2:12 0.044 *0.52 0.432
22 2:2 2:2 0.058 *0.7068 0.238
23 2:2 2:2 0.323 *0.62 0.053
24 222 2:2 0.344 *0.554 0.102
=== Stratified cross-validation ===
=== Summary =—=——=
Correctly Classified Instances 270 60.6742 %
Incorrectly Classified Instances 175 39.3258 %
HKappa statistic 0.3931
Mean absolute error 0.3338
Root mean 3Sgquared error 0.4098
Relatiwve absoclute error TE.5783 %
Root relatiwve sguared error 87.7651 %
Total Numbker of Instances 445
=== Detailed Accuracy By Class ===
IF Rate FF Rate FPrecision FRecall F-Measure ROC hrea Classa
0.5895 0.11s 0.878 0.535 0.634 0.8685 1
0.&805 0.385 0.553 0.805 0.578 0.839 2
0.6821 0.14 0.631 0.6821 0.626 0.8546 3
Weighted Rwg. 0.&807 0.2293 0.6812 0.6807 0.&608 0.76a
=== Confusion Matrix =—=
& b c «<—— classified as
T2 48 5 | £ 1
35 115 40 | b =2
2 435 77 | c = 3

Sekil 45: Model2 icin 6rnek ¢iktilar ve sonuclar
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Her biri 5 rassal 6zellik segilerek olusturulan 100 agagla uygulanan RF yontemine ait
tahmin edilen degerler ile gerceklesmis degerler sunulmustur. “error” siitununun altinda
yer alan “+” isareti Ornegin tahmininin gercek degerle uyusmadigini gostermektedir.
Model2 i¢in tahminlemede kullanilan Rassal Ormanlar yontemi 445 adet veriden 270
tanesini (%60,67) dogru simiflandirabilmistir. Karisiklik matrisinden de anlagilacagi
lizere bu yontem en basarili tahminlerini “BASARI DURUMU = “YUKSEK” olanlar

i¢in yapmistir. Bu sinif i¢in dogru siniflandirma orani %62,1 olarak gergeklesmistir.

Time taken to build model: 0.34 seconds

=== Predicticnas on test data ===

inat#, actual, predicted, error, probability distribution
1 313 313 0.087 0.191 *0.741
2 3:3 3:3 0 0.481 *0.539
3 3:3 3:3 0 0.048 *0,8952
4 3:3 3:3 0 0.068 *0.932
2 3:3 3:3 a 0.049 *0,851
& 3:3 3:3 0 0.287 *0.713
7 3:3 3:3 0 0.06 *0.94
bt 3:3 2:2 + 0.139 *0.668 0.193
9 313 313 0.008 0.083 *0.932
140 3:3 3:3 0 0.079 *0.921
11 3:3 3:3 0 0.472 *0.528
2 3:3 3:3 0.003 0.192 *0.206
13 3:3 2:2 + 0.029 *0,718 0.252
14 2:2 1:1 + *0.,513 0.478 0.009
15 2:2 2:2 0.097 *0.796 0.107
14 2:2 2:2 0.414 *0.536 0.05
17 2:2 2:2 0.002 *0.818 0.38
1z 2:2 1:1 + *0.54%5 0.433 0.021
19 2:2 2:2 0.139 *0.664 0,198
20 2:2 1:1 + *0.588 0.39% 0.013
21 2:2 2:2 0.002 *0.708 0.29
22 2:2 212 0 *0,5818 0.182
23 2:2 2:2 0.278 *0.716 0.005
24 2:2 2:2 0.178 *0.691 0.131
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=== Stratified crocass-validation ===

=== SUmMmary ===

Correctly Classified Instances 2549 DE.2022 %
Incorrectly Classified Instances 186 41,7878 %
Kappa statistic 0.3541

Mean abaclute error 0.3075

Eoot mean squared error 0.43E89

Relatiwve absolute error TO.5828 %

Eoot relative sgquared error 94,0527 %

Total Humbker of Instances 445

=== Detailed Accuracy By Class ===

TF Rate FF Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.573 0.146 0.&62 0.573 0.5495 0.833 1
0.584 0.388 0.529 0.584 0.555 0.&62 2
0.589 0.128 0.64 0.589 0.613 0.846 3
Weighted Awg. 0.582 0.244 0.587 0.582 0.583 0.746

=== {ponfusion Matrix ===

a b c <-— £lazzsified as

75 51 3| a=1
43 111 34 | b=232
3 48 T3 | c=3

Sekil 46: Model3 i¢in 6rnek ¢iktilar ve sonuclar

Cokterimli Lojistik Regresyon analizi tahminlere ait 6rnek ¢iktida 24 6rnekten 19 unun
smnifin1 dogru tahmin etmistir. Toplamda ise 445 Ornegin 259 tanesini dogru
smiflandirmistir. Buna goére Verisetil igin, Cokterimli Lojistik Regresyon Analizi
%60,67 dogru siniflandirma oranina ulagsmistir. Diger bir deyisle, Cokterimli Lojistik
Regresyon 6rneklemde yer alan her 10 6grenciden 6 sinin basar1 durumunu korelasyon

temelli Verisetil i¢in dogru tahmin etmistir.

Model4, Model5 ve Model6 igin tahminleme sonuglari, test asamasinda sunulan Sekil.
39, Sekil.40 ve Sekil.41 de sunulmustur.

Bagimli degisken ile aralarindaki korelasyon katsayisina gore ozelliklerin secildigi
Verisetil ile olusturulan modeller ile orijinal verisetinin kullanildigr modellerin dogru
siiflandirma oranlarmin karsilastirilmast akademik performans tahmininde korelasyon
temelli 6zellik se¢ciminin gecerliligi konusunda fikir vermesi acgisindan 6nemlidir.

Olusturulan modeller i¢in dogru siiflandirma performanslar su sekildedir:
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Tablo 14

Olusturulan modeller icin dogru siniflandirma oranlari

Dogru simiflandirma orani (%)
Modell 56,62
Model2 60,67
Model3 58,20
Model4 53,25
Model5 63,37
Model6 54,83

Model2 diger korelasyon temelli verilere gore daha basarili sonuglar iiretmistir. Dogru
siiflandirma oranlarindan yola c¢ikarak, CKA ve Cokterimli Lojistik Regresyon
yontemlerinin korelasyon temelli 6zellik se¢imi yaklasimiyla elde edilen verilerle daha
isabetli sonuglar iirettigi gozlemlenmistir. Ozellikle korelasyon temelli yaklasimla
CKA’nin birlikte kullanildigi Modell’de dogru siniflandirma oraninda yaklasik %4 liik
bir iyilesme saglanmistir. Dikkat edilmesi gereken bir diger husus Rassal Ormanlar
yonteminin tiim degiskenlerin modele dahil oldugu Model5 de daha dogru tahminlerde
bulundugudur. Korelasyon temelli 6zellik se¢imi yaklagiminin 6nemli ozellikleri

kendisi belirleyen (Breiman, 2001) RF i¢in uygun bir se¢im olmayacagi 6ne siiriilebilir.

Ilgili literatiirde incelenen caligmalarda dogru smiflandirma oranlari %38.46 (Al-
Radaideh vd. ,2006) ve %94.41 (Mishra vd., 2014) arasinda degismektedir. 445
Ogrenciyle yapilan mevcut calismada en yiiksek dogru siniflandirma orant Model2 i¢in
%60,67 olarak bulunmustur. Bu oran “kabul edilebilir” aralikta yer almakla birlikte
yeterli olarak diistiniilmemektedir. Dogru siiflandirma oranlarinin mevcut ¢alisma i¢in
iyl bir modelin alt smir1 olarak belirlenen %70 degerinin altinda kalmasinin veri
madenciligi ¢aligmalarinda sik¢a rastlanan verisetindeki smif dengesizligi ve bagimli
degiskenin 2 den fazla deger almasindan kaynaklanabilecegi diisiliniilerek modeller
tyilestirilmeye calisilmistir. Bu noktada veri dengesizligi problemini ve gelistirilen

¢ozlim yollarmi tanimlamak yerinde olacaktir.

Simif dengesizligi problemi: Akademik basar1 durumlarinin tahminine yonelik ¢ok
snifli degigkenlerin tahmininde ¢ok sik rastlanan (Al- Radaideh vd., 2006;

Ramaswami&Bhaskaran, 2010) Sinif dengesizligi problemi, Onceden belirlenmis
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siniflara mensup orneklem sayisinin diger siniflarda yer alan ornek sayilarindan daha
fazla sayida olmasi durumunda ortaya ¢ikmaktadir (Japkowicz&Stephen, 2000: s. 1).
Gergek diinya uygulamalarinda siklikla karsilasilan bu problem makine 6grenmesi ve
veri madenciligi ¢alismalarinda yetersiz siniflandirma performanslarina neden
olmaktadir (Guo vd., 2008: s.192). Bu durumun nedenlerinden ilki, modern
simiflandiricilarin,  kendilerinden  smiflandirilmalar1  istenen  gorlinmeyen  veri
noktalarmin egitim verileriyle aymi dagilimi gosterdiklerini  kabul etmeleridir
(Japkowicz, 2000). Eger egitim ve gecerleme verileri farkli dagilimlardan segilirse, bu
durumda da egitilmis siiflandiric1 kusurlu modelden dolay1 yetersiz sonuglar verecektir
(Forman&Cohen, 2004). ikinci neden ise, cogu modern siniflandirict egitim verilerinde
spesifik bir kayip fonksiyonunun degerini optimize etmeye ¢alismaktadir. Bu kayip
fonksiyonlari, azinlik siniflarindaki dogru tahminleme oranini genel dogruluk oranina
genellemektedir. Bu nedenle, bir siiflandirici yalnizca ifade edilen amaca yonelik

dogru tahminleme oranini maksimize etmektedir (Japkowicz, 2000).

Bu dogrultuda sinif dengesizligi probleminin {lstesinden gelebilmek igin yapilan
calismalar 3 ana baghik altinda toplanmistir: Sinmif dagilimini degistirme, Maliyete

duyarli 6grenme, Degerlendirme metrikleri.

Mevcut ¢alismada sinif dagilimini degistirme stratejisiyle verisetini dengeleme yoluna
gidilmigtir. Akademik performans tahminleme c¢alismalarinda (Thammasiri vd. ,2014;
Jayaprakash&Lauria, 2014). Chawla vd.’nin (2002) gelistirmis olduklar1 sinif dagilimini
degistirme suretiyle veri dengelemeyi amaglayan SMOTE (Synthetic Minority Over-
Sampling) basvurulan yontemlerden biridir. SMOTE “veri uzayindan ziyade “6zellik
uzay1” nda sentetik ornekler iiretmektedir. SMOTE’nin isleyisi genel hatlariyla su
sekildedir:

e Arttinlmak istenen 6rnek miktari, artisin yapilacagi sinifin mevcut sayisinin
yiizdesi seklinde belirtilir.

e Istenen miktara bagli olarak k adet (mevcut galisma icin k=5) en yakin komsu
rassal olarak secilir.

e Sentetik olarak arttirilmasi istenen oOzellik vektorii ile en yakin komsusu
arasindaki vektoriin farki alinir.

e Bu fark 0 ile 1 arasinda yer alan rassal bir say1 ile carpilir.
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e Secilen vektoriin lizerine eklenen bu deger yeni bir sentetik veri olusturmaktadir

(Chawla vd. ,2002: s. 328) .

Hangi aralikta ve miktarda veri iiretileceginin analizi yapan arastirmaci tarafindan

belirlenmesi yoniiyle bu yontem “Ogreticili” bir yontem olarak diisiiniilebilir.

Mevcut ¢alismada yararlanilan verisetleri i¢in verinin dengelenmeden 6nceki ve sonraki

halleri sekillerde belirtilmistir.

Class: BASARI_DURUMU {Mom) + [ visualize Al

124

3=Yiiksek

Sekil 47: Dengelenmemis veriseti

Class: BASARI_DURUMU (Mom) » | Visualize all

k] 190 120
| . 5

Sekil 48: Dengelenmis veriseti

Yeni verisetinde BASARI_ DURUMU degiskenleri “1= Diisiik” ve “3=Yiiksek” sinifina
ait orneklem sayis1 “2= Orta “ sinifinda yer alan Ornek sayisina esit olacak sekilde

“sentetik” olarak arttirilmistir.
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Tiim smiflarda yer alan 6rnek sayilarinin yaklagik olarak birbiriyle ayni sayida oldugu

varsayimi yapilarak veri dengeleme yapilmasi durumu “Senaryol” olarak diisiiniilebilir.

Kurulan modeller SMOTE ile dengelenmis verisetinin kullanildigi Senaryol igin test
edilmistir. ilk olarak, geleneksel istatistiksel siniflandiricilardan Cokterimli Lojistik
Regresyon yontemini kullanan Model3 test edilmistir. Bu modele ait sonuglar sekilde

gosterilmistir.

Time taken to build model: 0.22 seconds

=== Predictiona on test data ==

inat#, actual, predicted, error, probability distribution
1 3:3 3:3 0.004 0,015 *0.977
2 3:3 3:3 0 0.362 *0.638
3 3:3 2:2 + 0.073 *0.717 0.21
4 3:3 3:3 0 0.002 *0.998
5 3:3 3:3 0 0.028 *0.972
& 3:3 3:3 0 0.039 *0.981
7 3:3 2:2 + 0.022 *0.722 0.25%
bt 3:3 3:3 0.002 0.029 *0,369
g 3:3 2:2 + 0 *0.888 0.112
140 3:3 3:3 0 0.382 *0.6818
11 3:3 2:2 + 0.037 *0.787 0.17&
2 3:3 2:2 + 0.075 *0.806 0.319
13 3:3 2:2 + 0.127 *0.806 0.267
14 3:3 3:3 0.004 0.018 *0.972
15 3:3 313 0.013 0.124 *0.863
16 3:3 3:3 0.005 0.08 *0,335
17 3:3 3:3 0 0.147 *0.853
1z 3:3 3:3 0.065 0.33 *0.805
19 3:3 313 0 0.00&8 *0.994
20 2:2 1:1 + *0.803 0.185 0.012
21 2:2 2:2 0.048 *#0.591 0.361
22 2:2 2:2 0.005 *0.862 0.375
23 2:2 2:2 0.0%8 *0.897 0.245
24 2:2 3:3 + 0 0.383 *0.817
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=== Stratified creocss-validation ===

=== SUNmary ===

Correctly Classified Instances 374 85.8451 %
Incorrectly Classified Instances 194 34,1549 %
Kappa statistic 0.4877

Mean absoclute error 0.26856

Eoot mean squared error 0.4012

Relative abksclute error 59.7673 %

Eoot relative squared error 85.1002 %

Total Humbker of Instances 568

=== Detailed Accuracy By Classz ===

TF Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.73 0.145 0.715 0.73 0.72 0.884 1
0.521 0.248 0.51& 0.521 0.518 0.678 2
0.72 0.121 0.745 0.72 0.737 0.8497 3
Weighted Rwg. 0.6a58 0.171 0.66 0.658 0.659 0.81%9

=== Cponfusion Matrix ===

a b c <-- claszzsified as
138 44 71 a=1
52 8% 39 | E=2
3 45 137 | c =3

Sekil 49: Senaryol i¢cin Model3’e ait 6rnek ¢iktilar ve sonuclar

Korelasyon katsayilarina gore bagimsiz degiskenlerin dahil edildigi dengelenmis
verisetiyle yapilan Cokterimli Lojistik Regresyon analizi sonucunda, 568 &rnekten 374
tanesi dogru smiflara atanmistir. Dengelenmemis verisetinde %58,20 olan dogru
smiflandirma orani, veriler dengelendikten sonra 965,84 olarak gergeklesmistir.
Dolayisiyla siniflarin  dagiliminin  degistirilmesi yoluyla dengeleme islemi yapan
SMOTE, Cokterimli Lojistik Regresyona ait dogru smiflandirma oranmi %7,64
oraninda arttirmigtir. Dengelenmis smiflara ait dogru simiflandirma oranlarina
bakildiginda; Cokterimli Lojistik Regresyon basarisi diisiik 6grencileri dengelenmemis
verisetinde %57,3 ile dogru siniflandirirken, “sentetik” orneklerle dengelenmis veriseti
icin bu oran %73 e yiikselmistir. Benzer sekilde basarili 6grencilerin tahmininde %58,9

dogru smiflandirma orani, dengelenmis veri i¢in %72,5 a ulagmustir.

Modell’nin dengelenmis verisetinde gostermis oldugu dogru siiflandirma performansi

ise Cokterimli Regresyon Analizine benzer bir artig orani gostermistir.
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Time taken to build model: 10.72 seconds

=== Predictiocns on test data ===

inst#, actual, predicted, error, prcbability distributiocn

1 323 3:3 a a *0.999
2 3:3 3:3 la] 0.005 *0.995
3 323 2:2 + 0.02% *0.983 0.008
4 323 3:3 0.002 a4 *0.997
5 3:3 3:3 0.009 0 *0.991
& 323 3:3 L] a *1

7 3:3 2:2 + a *0.988 0.012
8 3:3 3:3 L] a *1

9 323 3:3 a 0.498 *0.504
10 3:3 3:3 a 0.087 *0.933
11 3:3 2:2 + 0.005 *0.791 0.203
12 323 3:3 0.01% 0.002 *0.979
13 3:3 2:2 + 0.00% *0.95%1 0O

14 323 3:3 0.00&8 0 *0.994
15 323 3:3 a a *1

16 313 3:3 0.001 0.001 *0.949%5
17 323 3:3 L] 0.003 *0.997
=1 323 2:2 + a *0.994 0.00&
159 313 3:3 a a *1

20 222 1:1 + *0.97 0.03 a

2 222 3:3 + 0.01 a *0.99
22 222 2:2 la] *0.928 0.072
23 222 1:1 + *0.&7 0.318 0.012
24 222 2:2 0.001 *0.844 0.154

=== Stratified cross-wvalidation ===

=== Summary ===
Correctly Classified Instances 372 85.493 %
Incorrectly Classified Instances 194 34.507 %
Kappa statistic 0.4524
Mean absolute error 0.2407
Root mean squared errar 0.4392
Belative absclute error 54.1587 %
Root relatiwve sgquared error 93.1728 %
Total Number of Instances Sa8
=== Detailed Accuracy By Class =—=
TF Rate FF Rate Frecision Recall F-Measure ROC Area Class
0.73 0.142 0.719 0.73 0.724 0.878 1
0.4589 0.222 0.525 0.489 0.507 0.675 2
0.746 0.153 0.709 0.746 0.727 0.871 3
Weighted Rvg. 0.&a55 0.173 0.651 0.&655 0.&a52 0.808
=== Confusicn Matrix ===
a i+ c <—-— classified as
138 41 10 | a=1
43 83 g 1 =2
5 43 141 | c =3

Sekil 50: Senaryol icin Modell’e ait 6rnek ciktilar ve sonuclar
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CKA ile dengelenmis Verisetil de yapilan analiz sonucunda, dengelenmemis
verisetinde 445 ornek i¢in 252 adet dogru smiflandirilan 6rnek sayisi, 568 6rnek igin
372’ ye yiikselmistir. Orneklem kiitle biiyiikliiklerindeki farklilik géz oniine alindiginda
dogru siiflandirma oranlarinin karsilastirilmasi ile daha mantikli yargilara ulasilacaktir.

Buna gore, dengelenmemis verisetinde dogru simiflandirilan 6rneklerin tim
orneklere oran1 %56,62 iken bu rakam dengelenmis verisetinde %65,49 olmustur. Bir
baska deyisle SMOTE yo6ntemi CKA’a %8,87°lik bir tahminleme giicti kazandirmustir.
Daha spesifik degerler incelenecek olursa, dengelenmemis veride CKA
BASARI DURUMU = “1- Diisiik” olanlarin dengelenmemis veride Dogru Pozitif orani
%58 iken dengelenmis veriyle bu oran %73’e¢ ulasmistir. Benzer sekilde
BASARI_DURUMU= “3-Yiiksek” olan 6rnekler i¢in %51,6 olan dogru siniflandirilma
orani ise dengeleme isleminden sonra %74,6 olarak ger¢eklesmistir. Bu noktada basarili
olan o6grencilerin tahmin edilmesinde SMOTE Modell e %23’lik ciddi bir katki

saglamistir.

En yiiksek performansi gosteren Model2 i¢in dengelenmis verilerle yapilan analiz

sonugclari su sekilde gergeklesmistir.

Time taken to build model: 0.13 seconds

=== Predictions on test data ===

inst#, actual, predicted, error, probkability distribution

1 3:3 3:3 0.023 0.17 *0.807
2 3:3 3:3 [u 0.117 *0.883
3 3:3 2:2 + 0.05 *0.553 0.397
4 3:3 3:3 0.04 0.12 #*0.84
5 3:3 3:3 0.043 0.164 *0.793
[ 3:3 3:3 a 0.02 *0.98
7 3:3 3:3 0.092 0.326 *0.582
g 3:3 3:3 a 0.01 #0.99
£ 3:3 3:3 0.021 0.3&8 *0.&619
10 3:3 3:3 [u 0.127 *0.873
11 3:3 2:2 + 0.127 *0.619% 0.254
12 3:3 3:3 0.1a 0.28 *0.56
13 3:3 2:2 + 0.32 *0.368 0.311
14 3:3 3:3 0.058 0.057 *0.886
15 3:3 3:3 [u 0.04 *0.9&
la 3:3 3:3 0.043 0.172 *0.785
17 3:3 3:3 [u 0.122 *0.878
18 3:3 3:3 0.275 0.325 *0.4

13 3:3 3:3 0.088 0.156 *0.755
20 2:2 1:1 + *0.501 0.448% 0.051
21 2:2 2:2 0.332 *0.376 0.293
22 2:2 3:3 + 0.045 0.387 *0.5&8
23 2:2 2:2 0.3 *0.548 0.152
24 2:2 2:2 0.049 *0.584 0.367
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=== Stratified cross-validation =—

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 394 69,3662 %
Incorrectly Classified Instances 174 30.8338 %
Kappa statistic 0.5408

Mean absolute error 0.2738

Root mean sgquared error 0.368l16

Relative absclute error 81.68139 %

Eoot relative squared error T6.7032 %

Total Numbker of Instances 568

=== Detailed Rccuracy By Class ===

TF Rate FF Rate Precision Recall F-Measure ROC Area (Class
0.788 0.137 0.741 0.788 0.764 0.92 1
0.484 0.183 0.571 0.454 0.524 0.765 2
0.81 0.14 0.743 0.81 0.775 0.927 3
Weighted Awg. 0.6894 0.153 0.885 0.894 0.887 0.872

=== Confusion Matrix ===

a b c <-- classified as
143 34 8 | a=1
51 2 47 | B =2
1 35 153 | c =3

Sekil 51: Senaryol icin Model2’ye ait 6rnek ciktilar ve sonuglar

Dengelenmemis korelasyon temelli ozelliklerin segildigi verisetiyle %60,67 ’lik bir
dogru smiflandirma performansi gosteren RF, SMOTE yontemiyle dengelenmis veriyle
yapilan analiz sonucunda %69,36 dogru siniflandirma oranma ulasmistir. Dogru
siiflandirilan 6rnek oranlarinda saglanan bu %8,69’luk artis diger modellerde yasanan
artisa benzerdir. Dengelenmis siniflardaki performansa yakindan bir géz atilacak olursa;
basaris1 diisiik 6grencilerin dogru siniflandirilma orani dengeleme islemi sonrasinda
%359,5 dan %78,8 e ulagsmustir. %19,3 liik bu artis; risk grubundaki 6grencilerin dnceden
belirlenerek Onlemler alinmasini amaglayan mevcut calisma icin dikkat cekicidir.
Basarili 6grencilerin tahmin edilmesinde dogru siniflandirma performansi ise %62,1°
den %81’ e ulasmistir. Ancak dengelenmis siniflarda yasanan bu muazzam artis,

dengeleme isleminden once en yiiksek ornek sayisina sahip “2=Orta” siifindaki dogru
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tahminleme oranini %60,5 den %48,4 e diisiirmistiir. Ancak diger siniflarda yasanan
artiglarin yarist kadar bir diisiis ana amaca hizmet acisindan bakildiginda tolere
edilebilirdir.

Tim degiskenlerin tahminleme modeline dahil edildigi verisetini kullanan ve
siniflandiric1 olarak CKA nin belirlendigi Model4 i¢in dengelenmis veriseti ile yapilan
analiz sonuglar su sekildedir.

Time taken to build model: 24.9 seconds

=== Predictions on test data ===

inat#, actual, predicted, error, probability distributicon

1 3:3 3:3 0.003 0 *0.997
2 3:3 3:3 0 0.019 *0.981
3 333 2:2 + 0.022 *0.714 0.263
4 3:3 3:3 0 0.186 *0.814
3 3:3 3:3 0 0.491 *0.509
& 3:3 3:3 0 ] *]1

7 313 313 0 0.267 *0.733
a8 3:3 2:2 + 0 *0.675 0.325
g 3:3 3:3 0 0.118 *0.882
140 3:3 3:3 0 0.001 *0.999
11 333 3:3 0.222 0.002 *0.774&
2 3:3 3:3 0.003 0.49 =*0,507
13 3:3 2:2 + 0.083 *0.807 0.001
14 3:3 3:3 0.001 0 *0.999
15 313 313 0.001 0 *0.999
1& 3:3 3:3 0.001 0.001 *0.998
17 3:3 3:3 0 0.004 *0.994
1z 3:3 3:3 0 0.094 *0.906
13 333 3:3 i} ] *1

20 2:2 1:1 + *0.,756 0.244 0

21 2:2 3:3 + 0.001 0.002 *0.998
22 2:2 3:3 + 0.003 0.018 *0.979
23 2:2 313 + 0.008 0.1 *0.893
24 2:2 2:2 0.428 *0.537 0.035
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=== Stratified cross-validation ===

=== JUmmary ===

Correctly Classified Inatances 375 86.0211 %
Incorrectly Classified Instances 183 33.97E89 %
Kappa statistic 0.4904

Mean absolute error 0.2432

Eoot mean squared error 0.438

Relative abkscolute error 54,7088 %

Eoot relative squared error 92.9238 %

Total Humber of Instances 568

=== Detajiled Rccuracy By Clazsg ===

TF Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.794 0.145 0.732 0.794 0.761 0.88 1
0.447 0.208& 0.521 0.447 0.482 0.679 2
0.741 0.138 0.7 0.741 0.72 0.883 3
Weighted &wg. 0.66 0.17 0.651 0.6&6 0.654 0.809

=== (Cpnfusiocn Matrix ===

& b c «<—— claszified as
150 2 71 a=1
52 8 33 | B=2
3 4g8 140 | c =3

Sekil 52: Senaryol icin Model4’e ait 6rnek ciktilar ve sonuclar

Simiflarin dengeli dagildigini varsayan Senaryol’e gore tiim degiskenlerin dahil edildigi
ve siniflandirici olarak CKA’ y1 kullanan Model4 te yapilan tahmin ¢aligmasinda dogru
siniflandirma orant 568 adet O6rnek igin %66,0211 olarak bulunmustur. Siniflarin
dengesiz dagildigi mevcut durumda Model4’iin dogru simiflandirma performansinin
%53,25 oldugu disiiniildiigiinde, bu oranda gergeklesen %12,77 ‘lik artis veri

madenciligi ¢alismalarinda sinif dengesizligi probleminin 6nemini ortaya koymaktadir.

Tiim degiskenlerin dahil edildigi ve siniflandirici olarak Rassal Ormanlar (RF) yontemi

kullanan Model5 i¢in analiz sonuglar1 su sekilde olusmustur.
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Summary

Time taken to build model: 0.

Predictions on test data
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Sekil 53: Senaryol icin Model5’e ait 6rnek c¢iktilar ve sonuclar
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Dengelenmemis Veriseti2 i¢in dogru siniflandirma performansi %63,37 olarak bulunan
Rassal Ormanlar yontemi, dengeleme isleminden sonra yaklasik %8 lik bir artisla
performansin1 %70,59 seviyesine ¢ikartmistir. Buna paralel olarak basarisi diisiik olan
ogrencilerin dogru tahmin edilebilmesi %61,8 seviyesinden %383,1 seviyesine
yiikkselmistir. Bu durumda dengelenmis veride risk grubundaki 6grencilerin dogru

tahmin oraninin dikkat ¢ekici bir sekilde artis gosterdigi goriilmektedir.

Senaryol ic¢in son olarak mevcut durumdaki analizlerde en iyi sonuglari veren
Cokterimli Lojistik Regresyon analizi yontemi kullanan Model6 i¢in sonuclar su sekilde
gerceklesmistir.

Time taken to build model: 0.346 seconds

=== Predicticns on test data ===

inat#, actual, predicted, error, probability distribution

1 3:3 313 0 0.001 *0.999
2 3:3 2:2 + 0 *#0.535 0.465
3 3:3 2:2 + 0.029 *0,917 0.053
4 3:3 3:3 0 0.001 *0.999
5 3:3 2:2 + a *0.925 0.475
6 3:3 3:3 0 0.063 *0.937
7 3:3 2:2 + 0.018 *0.599 0.383
bt 3:3 2:2 + 0.02 =*0.319 0.461
g 3:3 313 0 0.431 *0.519
140 3:3 3:3 0 0.251 *0.7449
11 3:3 2:2 + 0.073 *#0.833 0.094
2 3:3 2:2 + 0.008 *0,752 0.2
13 3:3 2:2 + 0.252 *0.805% 0.113
14 3:3 3:3 0 0 *1

15 3:3 3:3 0 0.011 *0.985
1& 3:3 3:3 0 0.001 *0.999
17 3:3 313 0 0.009 *0.991
1z 3:3 2:2 + 0.01 =*0.775 0.215
19 3:3 3:3 0 0 *]1

20 2:2 1:1 + *0.98& 0.014 O

21 2:2 313 + 0.011 0.291 *0.8939
22 2:2 3:3 + 0.003 0.11 =*0.8B848
23 2:2 2:2 0.02 *0.87 11
24 2:2 2:2 0 *0.69 0.31
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=== Stratified cross-validation ===

=== Jummary ===

Correctly Classified Instances 345 60.7394 3
Incorrectly Classified Inatances 223 39.2606 %
Kappa statistic 0.4111

Mean absolute error 0.2722

Root mean 3quared error 0.4413

Relatiwve abscolute error 81.2527 %

Eoot relative squared error 93.6044 %

Total Humker of Inatances 568

=== Detailed RAccuracy By Class =—=

TF Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.688 0.laa 0.674 0.688 0.681 0.866 1
0.432 0.262 0.453 0.432 0.442 0.645 2
0.704 0.161 0.686 0.704 0.695 0.864 3
Weighted &wyg. 0.807 0.198 0.604 0.&807 0.805 0.792

=== Confusion Matrix =

b c <-— classified as

130 45 10 | a=1
37 82 51 | b=2
& 50 133 | c =3

Sekil 54: Senaryol icin Model6’ya ait 6rnek ¢iktilar ve sonuclar

Tiim degiskenlerin dahil edildigi dengelenmemis verisetinde %54,83 liik bir dogru
siniflandirma performansi gosteren Model6, verilerin dengelenmesiyle birlikte dogru
siniflandirilan 6rneklerin oranin1 %60,73 e ¢ikarmistir. Basarili 6grencilerin tahmininde
%70,4°1ik oran dikkat ¢ekicidir. Verilerin dengeli dagilmasi halinde veri madenciligi
yontemlerinin performansinin arttigi gézlemlenmistir. Bu durum (Japkowicz , 2000;
Forman&Cohen, 2004; Thammasiri vd. , 2014) ¢alismalarinda savunulan goriisleri
destekler niteliktedir. Mevcut durum ve Senaryol i¢in modellerin dogru siniflandirma

performanslari su sekilde 6zetlenebilir.
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Tablo 15

Mevcut durum ve Senaryol icin modellerin dogru siniflandirma performanslari

Mevcut Durum(%o) | Senaryol(%bo)
Modell 56,62 65,49
Model2 60,67 69,36
Model3 58,20 65,84
Model4 53,25 66,02
Model5 63,37 70,59
Model6 54,83 60,73

2014-2015 Akademik yilinda Sakarya Universitesi Isletme Fakiiltesi’nde yer alan lisans
programlarinda ilk yillarim1 geciren &grencilere uygulanan “Yeni Gelen Ogrenci”
anketinin ilerleyen caligmalarda tiniversitede ilk yillarim1 gegiren tiim &grencilere
uygulanmasi diisiiniilmektedir. Bylesine genis capli bir uygulamaya gegilme karari
verilmeden Once arastirmanin yoniinii belirleyebilmek icin bir simiilasyon g¢alismasi
yapilmas1 uygun goriilmiistir. Buna gore, sadece Isletme Fakiiltesi’nde yer alan
Ogrencilere uygulanan anketin tiim {liniversiteye uygulanmasi durumunda alinacak olasi
sonuglar “Senaryo2” bashigi altinda toplanmustir. Sakarya Universitesi Bilisim
departmanindan edinilen bilgiye gére Sakarya Universitesi lisans programlarina 2014-
2015 akademik yilinda 8592 Ggrenci kayit yaptirmistir. Buna gore elde edilen basari
dagilimimnin sabit kalacagi varsayilarak, her bir sinifta yer alan 6rnek sayist SMOTE
yontemiyle arttirilmistir. Her bir smiftaki 6rnek sayisinin 8592/445 ~19,30 kat

arttirllmasiyla ortaya ¢ikan Senaryo2 i¢in sinif dagilimlari su sekilde olusmustur.

'Class: BASARI_DURUMU (Mom) - | Wisualize Al

pelalaii

23204

3= Yiiksek

Sekil 55: Senaryo2 i¢in 6@rencilerin basar1 durumlar: dagilimlar:
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Elde edilen yeni veriler i¢in modellerin dogru simiflandirma performanslar1 yeniden test
edilerek tliniversite ¢apinda bir ¢alismada olast sonuglara yonelik ipuglari elde edilmeye

calisiimustir.

Senaryo2 i¢in ilk olarak siniflandirici olarak Cok Katmanli Algilayici teknigini kullanan

Modell’in performansi analiz edilmistir.

Time taken to build model: 164.18 seconds

=== Predictiona on test data ==

inat#, actual, predicted, error, probability distribution
1 2:2 2:2 0 *1 ]
2 2:2 2:2 0 *1 ]
3 2:2 2:2 0 *0.999 0.001
4 2:2 2:2 0 *0.997 0.003
5 2:2 2:2 0.001 #0.999 0
& 2:2 2:2 0.001 #0.999 0
7 2:2 2:2 0 *] ]
g 2:2 2:2 a *0.999 0.001
g 2:2 2:2 0 *1 ]
140 2:2 2:2 0 *1 ]
11 2:2 2:2 0 *]1 ]
2 2:2 2:2 0 *] ]
13 2:2 2:2 0 *] ]
14 2:2 2:2 0 #0.999 0.001
15 2:2 2:2 0.001 #0.999 0
1la 2:2 2:2 0.008 *0.934 0
17 2:2 2:2 0 *0.865 0.135
1s 2:2 2:2 0 *1 ]
139 2:2 2:2 0.002 *0.998 0
20 2:2 2:2 0 *] ]
21 2:2 2:2 0 *] ]
22 2:2 2:2 0 *] ]
23 2:2 2:2 0 *] ]
24 2:2 2:2 0.001 *0.939 0
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=== Stratified cross-validation ===

=== SUMmary ===

Correctly Classified Instances 8380 97.578
Incorrectly Classified Instances 208 2.422
Kappa statistic 0.9629

Mean absoclute error 0.0177

Eoot mean squared error 0.1154

Belative absoclute error 4.06836 %

Eoot relative squared error 24,7287 %

Total Number of Instances B5E8

=== Detailed RAccuracy By Class =—=

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.98 0.00% 0.979 0.98 0.98 0.995 1

0.971 0.01% 0.974 0.971 0.973 0.99 2

0.978 0.01 0.5974 0.978 0.978 0.995 3
Weighted Awvg. 0.978 0.013 0.978 0.978 0.978 0.993

=== Confusion Matrix ===

a b ol <—- classified as
2478 45 51 a=1
49 3561 a7 | B=2
3 49 2341 | c=3

Sekil 56 : Senaryo? icin Modell’e ait 6rnek ¢iktilar ve sonuglar

Tiim 6grencilerin “Yeni Gelen Ogrenci Anketi”’ne katildigi varsayildiginda dogru
siniflandirma orant Modell i¢in %97,578 olarak gerceklesmistir. Bu oran gdz Oniine

alindiginda biiytik verisetleri i¢cin CKA’nin uygun bir yontem oldugu one siiriilebilir.

Korelasyon katsayilarima gore degiskenlerin verisetinde dahil edildigi Model2 nin

Senaryo2 i¢in dogru siniflandirma performansi su sekilde gerceklesmistir.
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Time taken to build model:

1.

=== Predictions on test data

TEa

seconds

distribution

inst#, actual, predicted, error, probability
1 1:1 1:1 *1 a a
2 1=1 1:=1 *1 (4] (4]
3 1:1 1:1 *1 a a
4 1=z1 1:1 *1 (4] (4]
5 1:1 1:1 *1 a a
[ 1=z1 1:1 *1 a a
7 1=z1 1:1 *1 a a
=1 1z1 1:1 *0.503 0.327 a
9 1=z1 1:=1 *0.99 0.01 (4]
10 1:1 1:1 *1 a a
11 1=1 1:=1 *0.99 0.01 a
12 1:1 1:1 *1 a a
13 1=1 1:=1 *1 (4] (4]
14 1:1 1:1 *1 a a
15 1=z1 1:1 *1 a a
18 1:1 1:1 *1 a a
17 1z1 1:1 *1 a a
1z 1=z1 1:1 *1 a a
13 1lz1 1:1 *1 4] 4]
2 1=z1 1:=1 *1 (4] (4]
21 1:1 1:1 *1 a a
22 1=1 1:=1 *0.933 0.a57 (4]
23 1:1 1:1 *1 a a
24 1=z1 1:1 *1 (4] (4]
=== Stratified cross-validation
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 2454 98.4053
Incorrectly Classified Instances 137 1.5947
Kappa statistic 0.8754a
Mean absolute error oO.01&8s8
Root mean sguared error 0.0867
Relatiwve absoclute error 4,.3191 %
Boot relatiwe sguared errcr 15.5745 %
Total Humber of Instances 8591
=== Detailed Accuracy By CTlass ===
TF Rate FF Rate Frecision Fecall F-Measure
0.986 0.004 0.99 0.986 0.388
0.985 0.015 0.98 0.985 0.982
0.981 0.008 0.9&4 0.981 0.983
Weighted Rwvg. 0.984 0.009 0.984 0.984 0.984
=== Cpnfusion Matrix =—=
a b c «<—— classified as
24593 33 31 a =1
22 3612 34 | k=2
3 42 2349 | c =3

z
%

.169

.01

zie

Sekil 57: Senaryo2 icin Model2’ye ait 6rnek ¢iktilar ve sonuglar

Class
1

2
3

Tiim yeni gelen &grencilerin “Yeni Gelen Ogrenci Anketi” ne katildigi varsayilan

durumda Rassal Ormanlar yontemiyle tahminlemede bulunan Model2’nin dogru

smiflandirma performansi %98,40 olarak elde edilmistir. Bir bagka deyisle 8591

Ogrenciden 8454 tanesinin gosterecegi muhtemel performanslar dogru bir sekilde

tahmin edilebilmistir.
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Cokterimli Lojistik Regresyonun tiim Ogrencilerin ankete katilimi durumunda

gosterecegi muhtemel dogru siniflandirma performansi ise su sekilde olusmustur.

Time taken to build model: 3.4 seconds

=== Fredictions on test data ===

instc#, actual, predicted, errcr, probability distribution

1 1:1 1:1 *0.936 0.084 O
2 1:1 1:1 *1 o [a}
3 1:1 1:1 *0.8 0.147 0O
El 1:1 1:1 *0.978 0.022 O
= 1:1 1:1 *1 o [a}
& 1:1 1:1 *0.997 0.003 O
T 1:1 2:2 + 0.484 *0.51&a 0O
a 1:1 1:1 *0.893 0.107 O
e 1:1 1:1 *0.709 ©0.183 0.125
10 1:1 1:1 *0.772 0O.228 O
11 1:=1 1:1 *1 u] [a]
2 1:1 1:1 *0.999 0.001 O
13 1:1 1:1 *1 o [a}
14 1:1 1:1 *0.789 0.138 0.073
15 1:1 1:1 *0.826 0.174 O
16 1:1 1:1 *1 o [a}
17 1:1 1:1 *0.943 0.057 O
a 1:1 1:1 *0.899 0.101 O
19 1:1 1:1 *0.851 ©0.149 O
20 1:1 1:1 *0.999 0.001 O
21 1:1 1:1 *0.999 0.001 O
22 1:1 1:1 *1 u] [a]
23 1:1 1:1 *1 o [a}
24 1:1 1:1 *0.962 O0.038 O

=== Stratified cross-wvalidation =—=

=== Summary ——=

Correctly Classified Instances B0348 93.5398 %

Incorrectly Classified Instances 555 6.4602 %

Kappa statistic 0.9011

Mean absolute error 0.076a5

Boot mean squared error 0.1856

Belatiwve absclute error 17.5605 %

Root relative sguared error 39.7604 %

Total Numbker of Instances 5591

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Eate FP Eate Precision Becall F-Measure BOC Area Class
0.94 0.024 0.943 0.94 0.941 0.988 1
0.928 0.056 0.924 0.928 0.926 0.974 2
0.942 0.021 0.945 0.942 0.943 0.99 3
Weighted Avg. 0.935 0.037 0.935 0.935 0.935 0.982

=== Confusion Matrix =——

a b c «—— classified as
2377 143 g | a=1
141 3404 123 | =2
4 135 2255 | c =3

Sekil 58: Senaryo2 icin Model3’e ait 6rnek ciktilar ve sonuclar
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Gorildugl iizere yeni gelen tiim Ogrencilerin ankete katildigi varsayilirsa mevcut
durumda korelasyon katsayisina bagli 6zellik secimini kullanan Model3’iin %58,20
olan dogru smiflandirma oran1 %93,53’e yiikselmektedir. Risk grubunda yer alacagi
varsayllan 2529 06grencinin 2377 sinin dogru smiflandirilmasi ¢alisma agisindan

Onemlidir.

Tiim bagimsiz degiskenlerin Ikinci Dénem Basart Durumu iizerinde etkili oldugunu
kabul eden Veriseti2 ile ¢calisan CKA (Model4)’ nin Senaryo?2 igin iirettigi sonuglar su
sekildedir.

Time taken to build model: 374.49 seconds

=== Fredictions on test data ===

instc#, actual, predicted, error, probability distribution
1 1:=1 1:=1 *0.999 a 0.001
2 1:=1 1:1 *0.998 0.00l1 0.001
3 1:z1 1:1 *0.333 0.001 La]
4 1:=1 1:1 *=0.999 a 0.001
5 1:z1 1:1 *0.9338 0.002 a
6 1:=1 1:1 *=0.999 a 0.001
7 1:z1 1:1 *1 a a
=1 1=1 1:1 *0.936 0.0&64 [a]
=] 1:z1 1:1 *0.337 0.001 a.002
10 1=1 1:1 *0.999 a 0.001
11 1:=1 1:1 *=1 a 1]
1z 1=1 1:1 i a [a]
13 1:=1 1:1 *0.999 a 0.001
14 1=1 1:1 *=0.992 0.001 0.002
15 1:=1 1:1 *0.999 a 0.001
1l&a 1=1 1:1 =] a [a]
17 1:=1 1:1 *0.995 0.002 0.003
1a 1=1 1:1 =] a [a]
19 1:=1 1:1 *0.999 0.00l1 1]
2 1:=1 1:=1 *0.999 a 0.001
21 1:=1 1:1 *0.999 0.00l1 1]
22 1:=1 1:=1 *7] a L]
23 1:=1 1:1 *0.998 0.002 [a]
24 1:z1 1:1 *0.333 ] 0.001
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=== Stratified creoss-wvalidaticn ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 8426 92.0794 %
Incorrectly Classified Instances 1485 1.9206 %
Kappa statistic 0.970&

Mean absolute error 0.0138

Root mean squared error 0.1054

RBelatiwve absoclute error 3.16875 %

BEoot relative sguared error 22.5784 %

Total MHumker of Instances 8591

=== Detailed Accuracy By Class =—

TE ERate FPF Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.981 0.008 0.981 0.981 0.981 0.994 1
0.97%9 0.014 0.97%9 0.973 0.97%9 0.994 2
0.982 0.004& 0.984 0.982 0.983 0.994 3
Weighted Rwg. 0.981 0.011 0.981 0.981 0.981 0.985

=== Confusicn Matrix ===

a2 b c <—— classified as
2482 40 T a =1

44 3592 32 1 b 2

4 38 2352 | c =3

Sekil 59: Senaryo2 icin Model4’e ait 6rnek ciktilar ve sonuclar

Tim ilk y1l 6grencilerine anketin uygulandig1 varsayilan durumda CKA ‘nin dogru

siniflandirma oran1 %98.07 olarak gerceklesmistir.

Mevcut verisetindeki tiim bagimsiz degiskenlerin tahminleme modeline dahil edildigi

verisetini kullanan Model5’in analiz sonuglar1 su sekilde ortaya ¢ikmuistir.

Time taken to build model: 1.75 seconds

=== Predictions on test data ===

instc#, actual, predicted, error, probability distribution
1 1:1 1:1 *1 a a
2 1=z1 1=z1 *0 .99 a 0.01
3 1=z1 1=z1 *1 a a
4 1=z1 1=z1 *1 a a
5 1=z1 1=z1 *0 .99 0.01 a
a 1=z1 1=z1 *1 a a
7 1=z1 1=z1 *1 a a
=] 1=z1 1=z1 *0.531 0.328 0.142
b= 1:1 1:=1 *1 a a
10 1=z1 1=z1 *1 a a
11 1=z1 1=z1 *1 a a
2 1=z1 1=z1 *1 a a
13 1=z1 1=z1 *1 a a
14 1=z1 1=z1 *0 .99 a 0.01
15 1=z1 1=z1 *1 a a
1&a 1=z1 1=z1 *1 a a
17 1=1 1:=1 *71 a a
1s 1=z1 1=z1 *1 a a
19 1=z1 1=z1 *1 a a
20 1:1 1:1 *1 a a
2 1=z1 1=z1 *1 a a
22 1=z1 1=z1 *0.T782 0.154 0.084
23 1=z1 1=z1 *1 a a
24 1=z1 1=z1 *1 a a
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=== Stratified cross—-validation ===

=== Summary ===
Correctly Classified Instances 5471 98.6032 %
Incorrectly Classified Instances 120 1.3968 %
Kappa statistic 0.9726
Mean absclute error 0.0172
Root mean sguared error 0.0825
Eelatiwve absolute error 3.9547 1
Root relatiwve sgquared error 17.6725 %
Total HNumber of Instances 591
=== Detailed Accuracy By Class ===
IF Rate FF Rate Frecision Recall F-Measure ROC Area Class
0.985 0.004 0.99 0.985 0.987 1 1
0.987 0.013 0.983 0.987 0.98 1 2
0.988 0.005 0.987 0.988 0.987 1 3
Weighted &Avwg. 0.986 0.008 0.3986 0.986 0.986 1
=== Confusion Matrix =—=
a b c «<—— classified as
24350 34 | a =1
23 3620 25 | B =2
3 30 2361 | c = 3

Sekil 60: Senaryo2 icin Model5’e ait 6rnek ciktilar ve sonuclar

Siniflandirma araci olarak Rassal Ormanlar (RF) yontemini kullanan Model5 8591
ogrenciden 8471 (%98,6032) tanesinin smiflarini dogru olarak tayin etmistir. Risk
grubunda yer alan &grencilerin yer aldigi basart durumu diisiik olan 6grencilerin ise

%98,5 oraninda dogru tahmin edilmistir.

Senaryo?2 i¢in son olarak Model6 ya ait analiz sonuglari ise su sekildedir.

Time taken to build model: 9.55 seconds

=== Predictions on test data =—=

inst#, actual, predicted, error, prcocbakility distribution
1 1:=1 1:1 *0.93846 0.014 [u]
2 1:=1 1:1 *1 a a
3 1=1 1:=1 *1 o o
4 1:=1 1:1 *0.396 0.004 o
=1 1:=1 1:1 *0.995 0.005 a
a 1:z1 1:1 =1 o o
7 1:=1 1:1 *0.TTT 0.223 a
a2 1=1 1:=1 *1 o o
=] 1:=1 1:1 *0.598 0.338 0.085
10 1:=1 1:1 *0.544 0.356 a
11 1=1 1:=1 *1 ] L]
12 1:=1 1:1 *1 ] o
13 1:=1 1:1 *0.999 0.001 a
14 1:z1 1:1 *0.524a 0.1681 0.013
15 1:=1 1:1 *0.99 0.01 a
1& 1=1 1:=1 *1 o o
17 1:z1 1:1 *0.&891 0.309 o
18 1:=1 1:1 *0.939 0.011 a
19 1=1 1:=1 *0.974 0.028 L]
20 1:=1 1:1 *0.396 0.004 o
2 1:=1 1:1 *1 a a
22 1:z1 1:1 =1 o o
23 1:=1 1:1 *1 a a
24 1=1 1:=1 *0.993 o.007 o
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== Stratified cross-wvalidaticon ===

=== SUMmary ===
Correctly Classified Instances 8395 97.7185 %
Incorrectly Classified Instances 194 2.2815 %

Kappa statistic
Mean absclute error
Root mean squared error

do o oo
s
5]
o
s

Belatiwve absclute error a08 %
Root relatiwve sgquared error 27.7072 %
Total Number of Instances 8591

=== Detailed Accuracy By Clasz ===

TF Rate FF Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.98 0.009 0.978 0.98 0.979 0.991 1
0.973 0.017 0.97& 0.973 0.975 0.3982 2
0.98 0.009 0.978 0.98 0.979 0.992 3
Weighted RAvg. 0.977 0.013 0.977 0.977 0.977 0.3987
=== Confusion Matrix ===
a2 b c «—— classified as=s
2478 43 g | a=1
52 3570 4a | b =2
4 43 2347 | c =3

Sekil 61: Senaryo2 i¢cin Model6’ya ait 6rnek ¢iktilar ve sonuclar

Siniflandirict olarak Cokterimli Lojistik Regresyon analizini kullanan Model6’nin
gosterdigi dogru smiflandirma performansi tiim ilk yil 6grencilerinin ankete katildigi
varsayildiginda %97,715 olarak hesaplanmistir. Bu analizde dikkat ¢ekilmesi gereken
nokta; mevcut durum ve verilerin dengelenmis oldugu Senaryol de korelasyon temelli
ozellik se¢imiyle olusan Verisetil ile daha yiiksek siniflandirma performansi elde eden
Cokterimli Lojistik Regresyon analizi, Senaryo2’de tiim bagimsiz degiskenlerin modele
dahil edildigi Veriseti2 ile daha yiiksek bir performans ortaya koymustur. Mevcut

senaryoda Model3’ilin dogru siniflandirma orant %93,53 olarak gerceklesmistir.

Tiim 6grencilerin ankete katildigi durumda basar1 simiflarinin dengeli olarak dagildig:
varsayimi ¢aligsmada “Senaryo3” olarak test edilmistir. Buna gore diisiik, orta ve basarili

Ogrencilere ait yeni veri dagilimi su sekilde gergeklesmistir.
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Class: BASARI_DURUMU (Nom)
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Sekil 62: Senaryo3 i¢in yeni veri dagilimlari

Senaryo3 i¢in Modell e ait performans su sekilde gergeklesmistir.

Time taken to build model:

144.98 seconds

=== Predicticns on test data
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Stratified creoss-validation
Summary

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Eoot mean squared error
Relative absoclute error

Root relative saquared error

Total Number of Instances

Detailed Accuracy By Claas

TEF Rate FF Rate

0.981 0.007

0.964 0.015

0.988 0.013

Weighted hwg. 0.977 0.011

Confusion Matrix

a b c <-— claszified as
2811 47 6 | a=1
35 27a0 68 | B =2
3 38 2822 | c =3

8393 97.7066 %
1497 2.2934 %
0.9656
0.0172
0.1143
3.8594 1
24,2487 %
85490
Precision Recall F-Measure RCC Area
0.987 0.981 0.984 0.995
0.97 0.964 0.9&7 0.992
0.974 0.98& 0.98 0.99&
0.977 0.977 0.977 0.994

Sekil 63: Senaryo3 icin Modell’e ait 6rnek ciktilar ve sonuclar

Claszs
1

2
3

Korelasyon temelli 6zellik se¢imi yaklasiminda simiflandirict olarak CKA kullanan

Modell %97.70 lik dogru smiflandirma orani1 yakalamistir. En yiiksek dogru

siniflandirma performansini ise basarili 6grencilerin tahmininde (TPrate3 = %98.6)

gostermistir.

Ogrencilerin basart durumlarinin esit dagildigi varsayilan Senaryo3 igin Model2 nin

analiz sonuglari su sekildedir.
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Time taken to build model:

1.

=== Predictions on test data

inst#, actual, predicted, error,
1 313 313
2 3:3 3:3
3 3:3 3:3
4 313 313
3 3:3 3:3
[ 3:3 3:3
7 313 313
g 3:3 3:3
g 3:3 3:3
10 3:3 3:3
11 3:3 3:3
2 3:3 3:3
13 3:3 3:3
14 3:3 3:3
15 3:3 3:3
1a 3:3 3:3
17 3:3 3:3
& 3:3 3:3
19 3:3 3:3
20 3:3 3:3
21 3:3 3:3
22 3:3 3:3
23 3:3 3:3
24 3:3 3:3
=== Stratified cross-wvalidaticn ==
=== Summary ===
Correctly Classified Instances Z464
Incorrectly Classified Instances 12&
Kappa statistic 0.978
Mean absolute error 0.0188
Root mean squared error 0.08&85
Belatiwve absoclute error 44,2185
Root relative squared error 12.3543
Total Number of Instances 5590
=== Detailed Accuracy By Class ==
TP Rate FP Rate Precision
0.98& 0.004 0.992
0.981 0.012 0.977
0.988 0.00& 0.987
Weighted Avg. 0.985 0.007 0.985
=== Confusion Matrix =—
a2 b c <—— classified as
2824 35 5 1 a =1
21 2810 32 | b =2
2 31 2830 | c =3

Sekil 64: Senaryo3 Model2’ye ait 6rnek ¢iktilar ve sonuglar
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Rassal Ormanlar yontemiyle ornek ciktilarda gosterilen tiim 6rneklerin siniflarint dogru
tahmin eden Model2, %98,5332 lik bir dogru siniflandirma performansi gostermistir.
Model2 ye ait 0.999 olarak hesaplanan ROC degeri modelin veriyle miikemmele yakin

bir uyum i¢inde oldugunu gostermektedir.

Korelasyon katsayisina bagl verisetiyle yapilan son tahminleme ¢alismasi olan Model3

i¢in tahmin ¢iktilar1 ve sonuglari su sekilde gergeklesmistir.

Time taken to build model: 3.18 seconds

=== Predicticns on test data ===

inat#, actual, predicted, error, probability distributicon

1 313 2:2 + 0 *0.719 0.281
2 3:3 3:3 0 0.121 *0.879
3 3:3 3:3 0 0.026 *0.974
4 3:3 3:3 0 0.047 *0.953
3 333 3:3 i} 0.088 *0,932
& 3:3 3:3 0 0.002 *0,998
7 3:3 3:3 0 0.022 *0.978
g 3:3 3:3 0 ] *]1

g 313 313 0 0.167 *0.833
140 3:3 3:3 0 0.013 *0.987
11 3:3 3:3 0 0.003 *0.997
2 3:3 3:3 0 ] *]

13 333 3:3 i} 0.082 *0,91%8
14 3:3 3:3 0 0.001 *0,999
15 3:3 3:3 0 0.001 *0.999
1& 3:3 3:3 0 ] *]1

17 313 313 0 0.233 *0.7&7
1z 3:3 3:3 0 0.125 *0.875
19 3:3 3:3 0 0.071 *0.929
20 3:3 3:3 0 0.006 *0.994
21 333 3:3 i} ] *1

22 3:3 3:3 0 ] *1

23 3:3 3:3 0 0.053 *0.947
24 3:3 3:3 0 ] *]1
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=== Stratified cross-validation ===
=== JUmmary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absclute errar

Eoot mean squared error
Relatiwve absclute error

Root relative squared error
Total Numbker of Instances

=== Detailed Accuracy By Class =

TEF Rate FF Rate
0.963 0.02%
0.898 0.038
0.96 0.025
Weighted Avg. 0.594 0.03

=== (Cpnfusion Matrix ===

a  +] c <-— claszified as
2759 94 9 | a=1
164 2584 135 | B=2
4 111 2748 | c =3

0.3054
0.0737
0.185%
17.0288
39.4331
590

Precision

0.943
0.925
0.95

0.9349

%
i

Recall
0.
0.896
0.
0.94

943

96

93.59581 %
6.0419 %

F-Measure
0.953
0.91
0.955
0.939

ROC Area
0.989
0.971
0.991
0.984

Sekil 65: Senaryo3 icin Model3’e ait 6rnek ciktilar ve sonuclar

Claszs
1

2
3

Verisetil ile yapilan siniflandirma ¢aligmalarinda en diisiik dogru siiflandirma oranina

(%93,95) sahip Model3, siniflandirici olarak Cokterimli Lojistik Regresyon yontemini

kullanmistir. Bu modelde dikkat ¢eken bir diger husus “orta” basarili 6grencilerin

tahminlenmesinde diger modellere oranla yetersiz kalinmasidir. (%89,6)

Senaryo3 i¢in tiim degiskenlerin modele dahil edildigi Veriseti2 ile yapilan Model4’e

gore tahminler su sekilde olusmustur:
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Time taken to build model:

368.78 seconds

=== Predictions on test data =——

instc#, actual, predicted, error,

3
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=== Jtratified cross-validatiocn ===
=== JUmmary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean 3quared error
Belative absolute error

Root relative sgquared error
Total Numbker of Instances

=== Detailed Rccuracy By Class ===

TF Rate FF Rate

0.988 0.008

0.975 0.01

0.988 0.007

Weighted Awg. 0.984 0.008

=== Confusion Matrix =—

a b c <-— claszsified as
2830 27 71 a=1
40 2791 32 | = 2
4 30 2829 | c=3

probability distribution
313 0.017 0 *0.983
53:3 0.001 0.003 *0.99&
3:3 u] u] *1
3:3 0.001 0.002 *0.998
3:3 4] 4] *#1
3:3 [u] [u] *1
53:3 u] u] *1
3:3 u] u] *1
313 0.002 0.001 *0.9497
53:3 4] 4] *1
3:3 [u] [u] *1
3:3 u] u] *1
3:3 0 0.001 *0.9399
3:3 [u] [u] *1
53:3 0.001 0 *0.999
3:3 u] u] *1
3:3 u] 0.002 *0.998
3:3 4] 4] *#1
3:3 0.002 0.001 *0.997
53:3 u] 0.002 *0.998
3:3 0 0 *1
313 [u] 0.001 *0.999
53:3 4] 0.001 *0.999
3:3 u] u] *1
2450 98.3702 %
140 1.6298 %
0.9756
0.012
0.0969
2.7033 %
20.5525 %
2580
Precision Becall F-Measure OC Area
0.985 0.988 0.986 0.94939
0.98 0.975 0.977 0.945
0.986 0.988 0.987 0.998
0.9&84 0.984 0.984 0.9497

Sekil 66: Senaryo3 icin Model4’e ait 6rnek ciktilar ve sonuclar
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CKA ile tiim 6grencilerin basar1 yoniinden esit dagildigi varsayilan Senaryo3’e gore
Model4 %98,37°1ik bir dogruluk oranina ulagmistir. Karigiklik matrisi yorumlandiginda
ise, en fazla 6grencinin basarisinin dogru olarak tahmin edildigi sinif olarak 1="Diisiik”

gorilmektedir.

Senaryo3 i¢in, korelasyon temelli 6zellik segimiyle elde edilen Verisetil ile yapilan

calismada en yiiksek performansi gosteren Rassal Ormanlar i¢in analiz sonuglar1 su

sekildedir.

Time taken to build model: 1.39 seconds

=== Predictions on test data ==

inat#, actual, predicted, error, probkability distributicon
1 3:3 3:3 0.076& 0.387 *0.557
2 3:3 3:3 0 ] *]1
3 313 313 0 ] *]1
4 3:3 3:3 0.01 ] *0.99
5 3:3 3:3 0 0.03 =*0.97
& 3:3 3:3 0 ] *]1
7 333 3:3 i} i *1
& 3:3 3:3 0 ] *1
9 3:3 3:3 0 ] *1
140 3:3 3:3 0 ] *]1
11 313 313 0 ] *]1
2 3:3 3:3 0 ] *]
13 3:3 3:3 0 i *]1
14 3:3 3:3 0 ] *]1
15 333 3:3 0.01 0.01 =*0.98
16 3:3 3:3 0 ] *1
17 3:3 3:3 0 ] *1
18 3:3 3:3 0 0.01 *0.99
19 313 313 0 ] *]1
20 3:3 3:3 0 ] *]
21 3:3 3:3 0 i *]1
22 3:3 3:3 0 ] *]1
23 333 3:3 i} i *1
24 3:3 3:3 0 ] *1

162



=== Stratified creoss-validation ===

=== SUNmary ===

Correctly Classified Instances 8503 98.9872 %

Incorrectly Classified Instances g7 1.0128 %

Kappa statistic 0.9848

Mean absoclute error 0.017&

Eoot mean squared error 0.0764

Eelative absclute error 3.94%98 %

Eoot relative sgquared error 16.2083 %

Total Humker of Instances 2590

=== Detailed RAccuracy By Class ===

TF Rate FP Rate Precision Becall F-Measure OC Area Class

0.995 0.00& 0.988 0.9495 0.992 1 1
0.983 0.005 0.989 0.983 0.988 1 2
0.992 0.004 0.993 0.992 0.992 1 3

Weighted Awvg. 0.99 0.005 0.99 0.99 0.99 1

=== Cponfusion Matrix ===

a c «<-- claszzified as
2851 12 1] a=1
30 2813 20 | =2
5 19 2839 | c =3

Sekil 67: Senaryo3 i¢in Model5’e ait 6rnek ¢iktilar ve sonuclar

Tiim degiskenleri kullanan Veriseti2 yi kullanan Model5, dgrencileri %98,55 dogruluk
oraninda basar1 siniflarina ayirmistir. Bu model ayrica risk grubunda yer alan

ogrencileri yaklasik %99 oraninda tahmin edebilmistir.

Son olarak geleneksel istatistiksek siniflandirma yontemlerinden Cokterimli Lojistik

Regresyon Analizine gore ise sonuglar su sekilde ortaya ¢ikmustir.
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Time taken to build model: 10.73 seconds

=== Predictions on test data =—=

inst#, actual, predicted, errocr, probkability distribution
1 3:3 3:3 0 0.033 *0.967
2 3:3 2:2 + 0.041 *0.623 0.336
3 3:3 3:3 0 0.002 #*0.998
4 3:3 2:2 + 0.053 *0.654 0.293
5 3:3 3:3 0 0.007 #*0.993
[ 3:3 3:3 a 0.081 #*0.91%9
7 3:3 3:3 0 0.032 *0.9&8
g 3:3 3:3 a 0.068 *0.94
9 3:3 3:3 0.005 0.022 *0.973
10 3:3 3:3 a a *1
11 3:3 3:3 0 a *1
2 3:3 3:3 a 0.213 *0.787
13 3:3 3:3 [u 0.25 *0.75
14 3:3 3:3 a a. *0.994
15 3:3 3:3 0.001 0.022 *0.4977
1a 3:3 3:3 a a *1
17 3:3 3:3 [u 0.413 *0.587
g 3:3 3:3 a 0.001 #*0.949%9
19 3:3 3:3 0.181 0.001 *0.818
20 3:3 3:3 a 0.2 *0.799
21 3:3 3:3 [u 0.001 *0.999
22 3:3 3:3 a 0.001 #*0.949%9
23 3:3 3:3 [u 0.128 *0.872
24 3:3 3:3 0.004 0.002 *0.9393
=== Stratified cross-wvalidation ===
=== SUmmary ===
Correctly Classified Instances 2075 94,0047 %
Incorrectly Classified Instances 515 5.9953 %
Kappa statistic 0.9101
Mean absolute errar 0.0718
Boot mean sgquared error 0.1851
Relatiwve absclute error la.1646 %
RBoot relatiwve sguared error 39.2727 %
Total Mumker of Instances 8590
=== Detailed Accuracy By Class ===
TF Rate FF Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.971 0.018 0.964 0.971 0.9a8 0.991 1
0.907 0.038 0.923 0.907 0.915 0.971 2
0.942 0.034 0.933 0.942 0.937 0.986 3
Weighted Rwvg. 0.94 0.03 0.94 0.94 0.94 0.983
=== Cognfusiocn Matrix ===
a b c <—-— classified as
2781 &0 23 | a=1
95 2597 171 | b= 2
28 158 2897 | c =3

Sekil 68: Senaryo3 i¢in Model6’ya ait 6rnek ¢iktilar ve sonuclar
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Tim bagimsiz degiskenlerin dahil edildigi Veriseti2 ile yapilan analizlerde dogru

simiflandirma orani en diisiik model, %94.0047 ile Model6 olmustur. Ancak diisiik

ogrencileri tahmin etmede gostermis oldugu performans itibariyle (%97,1) dikkat

¢ekicidir.

Tim bu analizlerden sonra, modelleri degerlendirebilmek ve en yiiksek performansa

sahip modeli belirleyebilmek iizere 3 performans kriteri belirlenmistir:

Dogru Smiflandirma Oram (DSO): Ogrencilerin basar1 durumlarina bagh
profillerini ortaya c¢ikarmasi agisindan &nem arz etmektedir. Bu durum,
Uiniversite ~ yOnetimlerinin  alacagi  tedbirlerin  optimal bir  sekilde
spesifiklestirilmesini saglayacaktir. Pek c¢ok c¢aligmada birincil performans
gostergesi olarak kullanilmaktadir (Vandamme vd., 2007; Delen, 2010;
Thammasiri vd., 2014).

Basaris1 diisiik oOgrencileri dogru smiflandirma orami- Risk Grubu
Belirleyebilme giicii (RGB): Muhtemel olarak basarisi diisiik 6grencilerin
onceden tahmin edilebilmesi, ilgili tedbirlerin zamaninda alinabilmesi yoniinden
onemlidir. Bu smifa ait dogru smiflandirma oranmin kriter olarak
belirlenmesinin nedeni, veri dagilimina ve kullanilan smiflandiriciya bagh
olarak genel smiflandirma performansinda o©nemli diizeylerde farklilik
gdsterebilmesidir. Ornegin, Senaryo3 igin Model6 nin genel dogru siniflandirma
orant %87,95 iken, ayni modelin basaris1 diisiik 6grencileri dogru siniflandirma
performanst %93,1 olarak gerc¢eklesmistir. Caligmamizin amacina uygun olarak
bir performans gostergesi olarak kabul edilmistir.

Modeli olusturmak iizere harcanan bilgisayar zamanmi: Modellerin genel ve
6zel dogru simiflandirma oranlariin esit veya birbirine yakin olmasi durumunda
karar vermek amaciyla kullanilabilecek bir performans gostergesi olarak
belirlenmistir. Her ne kadar gelisen teknoloji ile birim zamanda islem yapma
yetenekleri gelisen bilgisayarlarla farkli yontemler i¢in bu siireler arasindaki fark
azalsa da, finansal boyut goz oniine alinarak, tahminleme ¢alismasinin hemen
her bilgisayarda uygulanabilmesi agisindan Onem arz etmektedir. Zira,
“dogaclama” raporlar iiretmesi istenen karar destek sisteminin en kisa zamanda

sonug vermesi kullanicilar tarafindan arzu edilen bir 6zellik olarak diisiiniilebilir.
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Modellerin degisik dagilim ve oOrneklem sayilar1 altinda gostermis olduklar
performanslart degerlendirebilmek i¢in Agirlikli Performans kriteri belirlenmistir. Bu
acidan tim Ogrencilerin basart durumlarinin dogru olarak belirlenebilmesi birincil
performans gostergesi olarak kabul edilmis ve Kkeyfi olarak 0,75 Kkatsayisiyla
agirliklandirilmistir. Model degerlendirme asamasinin ikincil performans gostergesi ise,
basart durumu diisiik 6grencilerin dogru siniflandirilma oranidir. Agirlik olarak 0,25
katsayisi uygun goriilmiistiir. Bu iki gostergenin mevcut durum ve senaryolardaki
oranlarinin ortalamalarinin agirlik katsayilariyla ¢arpilip toplanmasi sonucu modellerin
performans puanlart elde edilmistir. Modellere ait performans puanlari su sekilde

hesaplanmustir.
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Tablo 16

Modellerin performans puanlari

Modell Model2 Model3 Model4 Model5 Model6

DSO(%) | RGB(%) | DSO(%) | RGB(%) | DSO(%) | RGB(%) | DSO(%) | RGB(%) | DSO(%) | RGB(%) | DSO(%) | RGB(%)
Mevcut durum 56,62 58 60,67 59,5 58,20 57,3 53,25 55 63,37 61,8 54,83 56,5
Senaryol 65,49 73 69,36 78,8 65,84 73 66,02 79,4 70,59 83,1 60,73 68,8
Senaryo?2 97,57 98 98,40 98,6 93,53 94 98,07 98,1 98,60 98,5 97,71 98
Senaryo3 97,70 98,1 98,53 98,6 93,95 96,3 98,37 98,8 98,98 99,5 94,00 97,1
Performans puam 79,95 82,27 78,44 79,90 83,595 77,6

(0,75*ODS0+0,25*
ORGB)
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Tablodan da goriildiigii tizere hesaplanan performans puanlarina gore; mevcut durum ve
farkli 6rneklem sayilar1 ve dagilimlari i¢in en yiiksek performansi, 83,595 puanla
Model5 gostermistir. Model5, tiim bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken olan
BASARI DURUMU iizerinde etkili oldugunu varsayan Veriseti2 {izerinde performansi
gelistirmek adina Bol-Fethet stratejisini benimsemis (Benyamin, 2012) “topluluk”
yontemlerinden biri olan Rassal Ormanlar (RF) yontemini kullanmistir. Burada dikkat
edilecek bir diger nokta, bu yontemin korelasyon temelli 6zelliklerin segildigi Verisetil
de (Model2) ayni performansi gosterememesidir. Bu durum, Rassal Ormanlarda yer
alan agaclar arasindaki korelasyonun artmasiyla hata oraninin artacagini belirten
Breiman’in (2001) goriisiinii desteklemektedir. Zira, korelasyon katsayisina gore 6zellik
secimi yapilarak, olusturulabilecek aga¢ sayisi azaltilmis ve kendi iglerinde
korelasyonlar1 yiiksek olabilecek degiskenler modele dahil edilmistir. Orneklem
sayisinin artmasiyla DSO ve RGB deki gozle goriiliir artis ise, Bilylik Sayilar Yasasi

(Law of Large Numbers) ile izah edilebilir.

Cokterimli Lojistik Regresyon analizi, érneklem sayilarinin diger durumlara gore az
oldugu mevcut durum ve Senaryol de Cok Katmanli Algilayiciya gore ¢ok daha iyi
performans sergilemesine ragmen, drneklem sayisinin artmasiyla performans anlaminda
diger yontemlerin gerisinde kalmistir. Buna dayanarak, klasik bir istatistiksel
siniflandirma teknigi olan Cokterimli Lojistik Regresyonun hacmi giin gectikce
biiyliyen “Big Data” ile siniflandirma yapma konusunda makine 6grenme tekniklerine

gore yetersiz kaldig1 savunulabilir.

Mevcut calismada en basarili 2. Performansi 82,27 puanla Model2 sergilemistir.
Siniflandirict olarak, yine Rassal Ormanlar Yontemini kullanan model, “topluluk”
tekniklerinin siniflandirma konusundaki muazzam yetenegini ortaya koymustur.
Smiflandirict olarak karmasik veya belirgin olmayan verilerden anlam ¢ikarma
konusunda dstiin yetenege sahip olan ve egitildigi alanda “uzman” olarak
nitelendirilebilecek (Massachusets Institute of Technology, 2015) Cok Katmanli Sinir
Aglar1 kullanan Modell en iyi 3. dogru smiflandirma performansini sergilemistir.
Korelasyon temelli 6zellik seciminin yapildig1 Verisetil ile ¢alisan CKA, genel olarak

tim degiskenlerin tahminleme modeline dahil edildigi Model4 e gore daha basarili
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performans sergilemistir. Buradan yola c¢ikarak girdi/¢cikt1 arasindaki korelasyonun

CKA’nin performansini olumlu anlamda etkiledigi savunulabilir.

Performans olarak, 83,593 puanla en yiiksek puana sahip Model5 ‘e ait performas

zamanlari su sekildedir.

Tablo 17

Modellere ait bilgisayar zamanlari

Model5 (sn.)
Mevcut durum 0,25
Senaryol 0,12
Senaryo2 1,75
Senaryo3 1,39
Ortalama siire 0,87

Bilgisayar zamanlar1 kisa bir siire igerisinde “Ad Hoc” raporlar elde edebilmek
acisindan 6nemlidir. Ornegin; CKA kullanan Modell, siire ve sistem gereksinimleri
diistiniildiigiine biiyiik 6lgekli ¢alismalar ve veriler igin elverisli bir yontem olarak kabul
edilemez. Kronometre ile yapilan 6l¢iim sonucunda Modell’in Weka Explorer iizerinde
yapilan analiz ile ilgili sonuglar1 iiretmesi 60 dakika almaktadir. Dolayisiyla tim bu
noktalar g6z 6niine alindiginda, ortalama olarak 0,87 saniyede model kurarak, 5 saniye
icerisinde rapor verebilen Model5’in caligmanin amacina en uygun model oldugu

sOylenebilir.

2.2.5 Degerlendirme

Son yayilim asamasina gegmeden Once, secilen modellerin daha kapsamli olarak ele
alindig1 asamadir. Bu asamada, modelin beklenen hedefi ne denli karsilayabildigi ortaya

konur ve nihai karara varmadan 6nce 6nemli bir noktanin goz ardi edilip edilmedigi
kontrol edilir. (Wirth&Hipp, 2000: s. 6)
2.2.5.1. Sonuglar: degerlendir

Yapilan analizler ve degerlendirme sonucunda Model5’in (Tiim bagimsiz degiskenlerin
modele dahil edildigi Veriseti2 + Rassal Ormanlar Yontemi) en yliksek performansi

gosterdigi gortilmistiir. Model5’in dogru simiflandirma oranlarinda 6rneklem sayisinin
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artmasiyla birlikte gozlenen olaganiistii artis goze ¢arpmaktadir. Bu durum ¢alismanin
kapsaminin genisletilmesi i¢in olumlu bir isaret olarak yorumlanabilir. Farkli durumlar
icin denenen modeller arasinda kullanilabilecek en iyi ikinci model ise 82,27
performans puaniyla Model2 olmustur. Bu modelde ise,Model5 de oldugu gibi,
korelasyon katsayisina bagli olarak segilen bagimsiz degiskenlerden olusan Verisetil ve
“topluluk” yontemlerinden “Rassal Ormanlar” siniflandirict olarak kullanilmistir.
Calismada en yiiksek 3. puana sahip Modell ig¢in, IBM SPSS Statistics 20 paket
programi “duyarlilik analizi” yapilmasina olanak vermektedir. Duyarlilik analizi,
tahmin modelinde girdi/¢ikt1 arasindaki nedensellik iliskisinin saptanabilmesine yonelik
bir yontemdir (Davis Jr., 1989). Bu analizin ardinda yatan temel diisiince, herhangi bir
bagimsiz degiskenin modele dahil edilmemesi durumunda egitilmis modelin hata
oranindaki degisimi Ol¢ebilmektir. Buna gore, bir model bir degiskene karsi ne kadar
duyarli ise, o degisken model i¢in o denli énemlidir (Delen, 2010: s. 503). Buna gore,

mevcut durumda Modell i¢in elde edilen duyarlilik analizi sonuglari su sekildedir.
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Sekil 69: Mevcut durumda Modell’e ait duyarhlik analizi sonuclar:

y-ekseninde korelasyon temelli yaklasimla tahminleme modeline dahil edilmis

degiskenler (6nem sirasina gore biiylikten kiiciige dogru siralanmig sekilde) , X-

ekseninde ise onem oranlar1 yer almaktadir. Buna gore alt eksende yer alan bagimsiz
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degiskenin Onemini, st x-ekseninde yer alan degisken ise goreceli OGnemi

gostermektedir.

Onem analizine gore, Modell’in tahmin giicii {izerinde en etkili degisken olarak
ILK DONEM NOT_ ORTALAMASI bulunmustur. Bu durum (Mishra vd. , 2014; Slim
vd.,2014) ¢alismalarindaki bulgularla uyumludur.

Yapilan analiz sonucu, CKA ile smiflandirma analizinde en 6nemli ikinci degisken
olarak LISE_NOT _ORTALAMASI bulunmustur. Bu durumda aileden alinan
akademik ve sosyal destek seviyesinin annenin egitim seviyesiyle dogru orantili olarak
degistigi goriisiinii desteklemektedir. Spera vd. (2009) etnik gruplara yonelik yaptiklar
calismalarinda benzer sekilde anne egitim durumu ile akademik performans arasinda

anlaml bir iliski saptamiglardir.

Tahmin modeli agisindan énemi yaklasik 0,10 olarak hesaplanan BOLUM degiskeni
(1=*Insan Kaynaklar1 Yonetimi”, 2= “Isletme”, 3="LEEDS”, 4="Turizm Isletmeciligi”,
5="Saglik Yonetimi”, 6="Uluslararas1 Ticaret”, 7="Y 6netim Bilisim Sistemleri”) basar1
durumunun CKA ile siniflandirilmasinda 3. Onemli degisken olarak belirtilmistir.
Sakarya Universitesi-Isletme Fakiiltesi’nde yer alan bdliimlerin kodlanmasinda 5,6 ve 7
degerlerine sahip olanlar 2011 yilinda agilan nispeten yeni boliimlerdir. B6liim ve basari
durumu arasindaki korelasyon katsayist ve tahminleme modeli agisindan BOLUM
degiskeninin 6nemi disiiniildiigiinde daha yeni olan ve LYS sonuglarina gére daha
yiiksek siralama ile ogrenci alan boliimlerde okuyan 6grencilerin diger boliimlerde
okuyanlara gore daha basarili oldugu savunulabilir. Dolayli olacak LYS puaninin

basariya pozitif etki ettigi sOylenebilir.

Geleneksel olmayan degiskenlerden en onemli degisken olarak siralalanan degisken
bireyin bir hedefe ulagsmak i¢cin yapmasi gereken bir gorevi gergeklestirmede algilanan
kabiliyetini ifade eden (Bandura, 1997) GOY DERECE (Genel Ozyeterlik Derecesi)
olmustur. Bu sonug Choi’nin (2005) ¢alismasinda elde edilen bulguyu desteklemektedir.

Kurumsal Entegrasyon Olcegi’nden elde edilen alt boyutlardan Modell acisindan en
onemli degisken BOYUT4 DERECE olarak belirlenmistir. Terenzini&Pascarella
(1980) tarafindan gelistirilen ve French&Oakes (2004) tarafindan revize edilen

Kurumsal Entegrasyon Olgegine (KEO) mevcut drneklem iizerinde uygulanan faktor
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analizi sonucu elde edilen boyutlardan biri olan BOYUT4 DERECE &grencinin
akademik ve diislinsel gelisimine yonelik algi durumu ile ilgili bir degiskendir. Buna
gore Akademik ve Diisiinsel Gelisim Durumu 6grencilerin basart durumunun tahmin

edilmesinde kullanilan 6nemli bir degiskendir.

Pek ¢ok calismada (Astin, 1997; DeBerard, 2004; Noble&Sawyer, 2002) ilk yil
akademik basar1 ile pozitif olarak iliskilendirilen LISE NOT ORTALAMASI,
korelasyon temelli 6zellik se¢imi ile modele dahil edilen degiskenler igerisinde en
onemli 5. degiskendir. Gelistirilen teorik modele gore iiniversitelerin miidahale alani
disarisinda kalan bu degisken, 6grencilerin basar1 siniflarindan yola ¢ikarak bir profil

olusturmak i¢in kullanilabilir.

Maalesef duyarlilik analizini, en basarili tahminleyici Model5’e uygulamak miimkiin

degildir. Zira, Rassal Ormanlar yonteminde bagimsiz degiskenler rastgele secilmektedir

(Breiman,2001).

Sonug¢ olarak; caligmanin ana amaci olan Ogrencilerin basart durumlarinin dogru
smiflandirilmasinda gostermis oldugu performans, risk grubunu belirleyebilme ve
bilgisayar zamani1 yoniinden en iyi performansi ortaya koymasi ve yorumlanmasinin
kolay olmasi nedeniyle Model5, ¢alismanin bir diger amaci olan akademik basariya etki
eden faktorlerin belirlenebilmesine yonelik duyarlilik analizi uygulanabilmesi nedeniyle

ise Modell kabul edilebilir modeller olarak belirlenmistir.

2.2.5.2. Gozden gecir

Stire¢ gozden gegirilmis ve su problemlerle karsilasilmistir:

e (Cesitli nedenlerden otiirii (devamsizlik, ¢alismaya katilmayr kabul etmeme,
uygun zaman ayarlayamama) tiim 6grencilere ulagilamamuistir.

e Katilimcilardan bazilar1 ¢alismanin ciddiyeti konusunda terrediite diigsmiis ve
gercekdist beyanlarda (Ogrenci numarasi, ilk dénem not ortalamasi, finansal
kaynaklar vs.) bulunmuslardir. Bu durum caligmanin giivenilirligini olumsuz
anlamda etkilemistir.

e Katilimcilara ait 6grencilerin kisisel 6zelliklerine ve akademik-sosyal ortama
yonelik algilarin1 6lgmeyi amaglayan anketlerin bazilari istenen ciddiyetle

doldurulmamustir.
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2.2.5.3. Sonraki adimlari belirle

Stiregte yasanan bazi sorunlara yonelik ¢6zliim Onerileri ve olast eylemler su sekilde

listelenebilir:

e Calisgmanin Onemini daha 1iyi vurgulayabilmek acisindan iiniversite
yonetiminden destek alinabilir.
e Uygulanan “Yeni Gelen Ogrenci Anketi” uygulama zamanlar1 ¢ok daha iyi
planlanarak katilima ve c¢alismanin amacina olumsuz etki eden faktorler
(sinav stresi, devamsizlik durumu vs.) en aza indirilebilir.
e Opgrencilerin ankete katilmini tesvik edecek onlemler (iicret, gekilis vs.)
alabilir.
e Anket uygulanacak dersi veren §gretim iiyesine ¢alismanin amaci ve dnemi,
sunum vasitasiyla ¢ok daha iyi anlatilabilir.
Sonug olarak, farkli senaryolardan da elde edilen veriler 1s181nda Modell ve Model5’in
tiniversitede yeni gelen Ogrencilerin akademik performansinin tahmini ve bu
performansa etki eden faktorlerin arastirilmasina yonelik caligmada kullanilabilir

olduguna karar verilmistir.

2.2.6 Yayllim

Mevcut calismanin  kapsaminin  genisletilerek iiniversite c¢apinda uygulanmasi
amaglanmaktadir. Bu kapsamda siirecin yayilimini saglamak iizere, akademik
performansa etki eden faktdrlerin zaman icerisindeki degisimini takip etmek, dnem
siralarin1  glincellleyebilmek  ve  boylamsal ~ (uzun  soluklu)  bir ¢alisma
gerceklestirebilmek amaciyla bir sistem tasarlanmasi diisliniilmiistiir. Caligmada

uygulanan siire¢ gz oniinde bulundurularak su sekilde genel bir tasarim onerilebilir.
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Sekil 70: Ogrencilerin akademik basar1 durumlarinin tahminine ve bu basariya etki eden faktérlerin belirlenmesine yonelik bir
sistem tasarim




Mevcut ¢alismanin kapsaminin genisletilerek uzun vadede kullanimini saglayabilmek

amaciyla genel hatlariyla tasarlanan sistemin siirecleri asamali olarak planlanmustir.

1- Sakarya Universitesi lisans programlarma kaydolan ilk yil 6grencileri, her yil bahar
yariyilli baslangicinda basinda kullanici adlar1 ile girecekleri sistem iizerinden “Yeni
Gelen Ogrenci Anketi” ni doldurur. Bdylece verilerin daha sistematik olarak elde

edilmesi ve fazla is yiikiinden kaginilmas1 amaglanmustir.

2- 1lgili veritabaninda toplanacak veriler sonrasinda kolaylikla erisilmek, yonetilmek ve

giincellenebilmek amaciyla (Rouse&Leake, 2015) ilgili veritabanlarinda saklanir.

3- ETL (Extract-Transform-Load) olarak da bilinen veri hazirlama siirecinde, Yeni
Gelen Ogrenci anketinden elde edilen veriler ¢esitli islemlerden (veri temizleme, veri
tiiretme, veri doniistiirme ve veri entegrasyonu) gecerek yiiksek kalitede, entegre ve
kurum ¢apinda bilgi elde etmek (Hoffer vd.; 2002: s. 395) amaciyla veri ambarinda

depolanir.

4- Veri Ambari, is zekasi1 ve yoOnetsel karar destek siireglerini desteklemek amaciyla
kullanilan 6zneye yonelik (Mevcut calisma igin dzneler: Ogrenci, Ogretim Uyesi),
entegre (dahili ve harici kaynaklardan elde edilen veriler igin tutarli kurallar, formatlar,
yapisal kodlamalar ve ilgili karakteristiklerin belirlenmesi) zaman igerisinde degisen
(zamansal boyut igerisindeki degisimlerin ve trendlerin g6zlemlenmesi) ve
giincellenemez (veri ambarlari operasyonel sistemlerden elde edilen veriler
dogrultusunda yliklenebilir ya da yenilenebilir, ancak son kullanicilar tarafindan
giincellenemez) veri yigmidir (Immon&Hackathorn, 1994: aktaran: Hoffer vd.; 2002: s.
394). Bilgilendirici bir sistem olan veri ambarlarinin operasyonel bir sistem olarak

diisiiniilebilecek veritabanlarindan temel farklari su sekilde siniflandirilabilir.
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Tablo 18:

Operasyonel ve Bilgilendirici Sistemlerin karsilastirilmasi (Hoffer vd.; 2002: s.

398)

Karakteristikler

Operasyonel Sistemler

Bilgilendirici Sistemler

Ana amag Isler giinliik bazda yiiriitiilir. | Yonetimsel karar vermeyi
destekler.

Veri tipi Isin giinliik durumunu sunar. | Tarihsel kesitler ve tahminler

Temel Kullanicilar Memurlar, Satis elemanlari, | Ust yoneticiler, is analistleri,

alt yoneticiler

miisteriler

Kullanim kapsami

Dar, planli ve  basit

giincellemeler ve sorgular

Genis, dogaclama, kompleks

sorgular ve analizler

Tasarim amaci

Performans iiretim orani

Esnek erisim ve kullanimin

kolaylastirilmasi

Veri boyutu

Cok, tek ya da birka¢ tablo

satirinda sabit giincelllemeler

Periyodik y18in giincellemeler

ve ¢ok sayida ya da biitiin

ve sorgular stitunlarin kullanimini

gerektiren sorgular

Calismanin amacina paralel olarak, 6grencilerin basari siniflarinin tahmin edilmesi ve
bu siniflarin tahminine etki eden faktorlerin belirlenmesi i¢in bilgilendirici bir sistem
olan veri ambarlari uygun bir se¢im olacaktir. Zira, 6nerilen sistem ile 6grencilerin ilk
yil igerisinde bulundugu karmasik siirecle ilgili alinacak tedbirlere yonelik liniversite

yoneticilerine karar destek saglamayi amaglanmaktadir.

5- Veri ambarlarinda saklanan veriler, mevcut durum arastirmalar1 ve olas1 senaryolarda
denenen modellerin performans puanlar1 géz Oniine alinarak, en yiiksek dogru
smiflandirma oranin1 en kisa zamanda elde edebilmek tizere Model5’in, duyarlilik
analizi vasitasiyla performansa etki eden faktorlerin ifsa edilebilmesi icin Modell’in

kullanilmast uygun goriilmiistiir.

6- Son asamada ise O6grencilerin akademik basarilarinin tahminleri ve akademik basariya
etki eden faktorler ile ilgili diizenli raporlar sunulur. Bu raporlar dogrultusunda,
ogrencilerin akademik performanslarinin iyilestirilmesine yonelik alinacak kararlara

destek saglanmas1 amaclanmaktadir.
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SONUC VE ONERILER

Bu calismada oncelikle Sakarya Universitesi Isletme Fakiiltesi’nde bulunan lisans
programlarinda 2014-2015 akademik yilinda ilk yillarini gegiren 6grencilerin akademik
performansina etki eden faktorler arastirilmistir. Sonrasinda ise bu faktorlere bagh
olarak 6grencilerin ilk y1l sonundaki basar1 durumlari tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Bu
kapsamda toplamda 520 6grenciye uygulanan anketlerden bazilart ¢esitli nedenlerden

otiirti elenmistir. Bu nedenler su sekilde belirtilebilir:

e Ogrencinin bireysel seviyede akademik performansin takip edilebilmesi i¢in
gerekli olan &grenci numarasinin yanlis beyan edilmesi veya hi¢ beyan
edilmemesi

e  Ogrencinin kayitl oldugu lisans programinda ilk y1lin1 gegiriyor olmamasi

e Ogrencinin yatay gegis ile gelmis olmasi

e (Calismanin bireysel tutum ve algilar1 6l¢gmeyi amaclayan anket kisimlarinda

yer alan tiim ifadelere ayn1 katilim diizeyinde cevaplar verilmesi

Ogrenci numarasinin yanlis beyan edilmesi veya hi¢ beyan edilmemesinin nedeni,
katilimcinin 6grenci numarasini belirtmeyi 6zel alanina miidahale olarak algilamasi
olarak diisiiniilebilir. Bu noktada, her ne kadar uygulama asamasinda anketlerden temin
edilen verilerin gizliliginin g¢aligmanin esaslarindan biri oldugu sozlii olarak
belirtilmisse de, bu gizliligi garanti altina alacak bir belgenin 6grencilerin kafasindaki
tereddiitleri gidermede daha faydali olabilecegi sdylenebilir. Bu konuda bir diger oneri,
ders saatleri igerisinde uygulanan bu anketlerde, dersi veren Ogretim iiyesinin “Yeni
Gelen Ogrenci” anketine yonelik tutumudur. Ogretim {iyesinin bu tip bir ¢alismaya
destek vermesi Ogrencilerin kendilerini daha gilivende hissederek anketleri ciddiyetle
doldurmalarini saglayabilir. Bu noktada, 6gretim iiyesine anketi uygulamadan once
calismanin amaci ve olasi sonuglar1 detayli olarak anlatilmali ve anket ¢alismasi i¢in
kendisi ve sinifi i¢in en uygun zaman dilimi birlikte kararlagtirllmalidir. Boylece

calismaya olumsuz etki eden “zaman” kisit1 hafifletilmis olacaktir.

Demografik ve algisal degiskenlere yonelik ifadelere tutarsiz ve yanlis yanitlar
verilmesi ¢alismanin mantikli sonuglar {iretmesi acisindan biiyiik bir handikap teskil

etmektedir. Bu durumun Oniine gegilebilmesi i¢in, dncelikle ¢alismanin uygulanacagi
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fakiilte daha sonra {iniversite yOnetiminin Ogrencilerin akademik performansini
gelistirmeyi amaglayan bu calismaya destek vermesi saglanmalidir. Bu noktada
yoneticilere “Egitimde Veri Madenciligi” kavramindan ve yapilan basaril
uygulamalardan bahsedilerek 6grencilerden elde edilen verilerin ne denli biiyiik bir
oneme haiz oldugu belirtilebilir. Bdylece liniversitenin tim yonetim seviyelerinde bu tip
calismalara yonelik olumlu bir algi olusturarak, ¢alismanin 6neminin &grencilere
yayilimi saglanabilir. Mevcut c¢alisma da tam olarak bu amaca hizmet etmektedir.
Yalnizca Sakarya Universitesi-Isletme Fakiiltesi biinyesinde uygulanan ¢alisma,
tiniversite genelinde olas1 bir ¢alismanin temellerini ve uygulama esaslarini belirleme
yoniinden bir arastirma niteligindedir. Bu noktada elde edilen sonuglar, literatiire
(Oyelade vd. 2010; Al-Radaideh vd., 2006; Taylan&Karagézoglu, 2009) bakildiginda
umut vericidir. Mevcut durumda higbir miidahalede bulunulmamis yalin verisetiyle
yapilan siniflandirma c¢alismasinda Model5 (Elde edilen tim degiskenlerin kullanildigt
Verisetil + Rassal Ormanlar yontemi) yaklasik %63’liik bir dogru siniflandirma oranina
ulasmustir. Bir baska deyisle mevcut durumda her 10 dgrenciden 6’smin Ikinci Dénem
Basar1 Durumu dogru olarak tahmin edilebilmistir. Modern siniflandiricilarda en sik
rastlanan problemlerden birisi olan “Smif dengesizligi” (Japkowicz&Stephen, 2000)
giderildikten sonra bu oran, mevcut ¢alisma i¢in de makul smir olarak kabul edilen
%70’in {lizerine c¢ikmistir. Mevcut c¢alismada, “Simif dengesizligi” probleminin
iistesinden gelebilmek icin, Orneklem sayis1 azinlikta olan siniflar1 maksimum
ornekleme sahip smifin 6rneklem sayisina “sentetik” olarak arttirmak suretiyle siif
dengeleyen SMOTE (Chawla vd., 2002) yontemi kullanilmistir. Bu noktada, farkli “
veri dengeleme” yontemleri izlemek, tahminlerin dogruluk oranlarini gelistirebilme
ihtimali g6z Oniine alindiginda 6nemlidir. Bu anlamda Thammasiri vd. (2013) farkli

yontemler kullanarak ilgi ¢ekici sonuglara ulagsmislardir.

Uygulama asamasinda, tutarsiz yanitlar kadar bos birakilan alanlar da c¢alismanin
giivenilirligi ve genelleyiciligini olumsuz anlamda etkilemektedir. Literatiirde bu bos
birakilan alanlart uygun bir sekilde doldurmayr amaglayan “imputation
methods”(yakistirma yontemleri) basligi altinda pek ¢ok arastirma yapilmistir (Li vd.,
2004; Enders, 2001). Yakistirma yontemleri, tahmin etmeye caligtiklart veri tiplerine
gore 4 ana grupta toplanabilir (Engels&Diehr, 2003: s. 969).
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e Popiilasyon
e Dayanak
e Oncesi

e Once/Sonra (B/A)

Mevcut calismada, poplilasyon yontemlerinden siitun ortalama/medyan ydntemi

benimsenmistir. Kayip verilerin miimkiin oldugunca ger¢ege yakin doldurularak

eksiksiz bir veriseti elde edilmesi i¢in farkli yontemler su sekilde tablolastirilabilir.

Tablo 19:

Yakistirma yontemleri (Engels&Diehr, 2003: s. 970)

Grup Yontem Tanim

Popiilasyon Siitun ortalamasi Herhangi  bir yil igin
verisetinde  tim  kisilerin
ortalamasi

Popiilasyon Siitun medyant Herhangi  bir yil igin
verisetinde  tim  kisilerin
medyant

Dayanak Sinif Ortalamasi Belirli bir smifta yer alan bos
alan i¢in diger kisilerin
ortalamasi

Dayanak Sinif Medyan Belirli bir smifta yer alan bos
alan i¢in diger kisilerin
medyani

Dayanak Hot Deck flgili simifta yer alan herhangi
bir drneklemin degeri

Dayanak Regresyon Regresyon modeliyle tahmin
edilen deger

Dayanak Hatali regresyon Hata terimi eklenen regresyon
degeri

Once Onceki satir ortalamasi Bir kisinin daha &nceden
bilinen degerlerinin
ortalamasi

Once Onceki satir medyani Bir kisinin daha &nceden
bilinen degerlerinin medyant

Once LOCF (Last observation | ileriye tasinan son gézlem

carried forward)

B/A Satir ortalamasi Kiginin o6nce ve sonraki
degerlerinin ortalamasi

B/A Satir medyani Kisinin Onceki ve sonraki
degerlerinin medyant

B/A NOCB (Next observation | Geriye  tasinmis  sonraki

carried forward) gozlem

B/A Son& Ik En son bilinen ve sonraki

bilinen degerlerin ortalamasi
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Mevcut ¢aligmada, kisiye 6zel herhangi bir bilgi igermeyen popiilasyon yontemlerinden
siitun ortalamas1 ve medyan1 uygulanmustir. leriki calismalarda akademik performansin
tahmin edilmesinde daha yiiksek dogru simiflandirma oranlarina ulagsmada belirtilen

farkli yontemleri denemek faydali olacaktir.

Ogrencilerin Sakarya Universitesinin sundugu akademik ve sosyal ortama ydnelik
algilarin1 6lgmek amaciyla birden fazla alt Glgege sahip Kurumsal Entegrasyon
Olgegi‘nden (Pascarella&Terenzini, 1980; French&Oakes, 2004) yararlanilmistir. Bu
kapsamda, katilimcilarin verdigi yanitlara gore ifadeleri gruplandirmak amaciyla faktor
analizi uygulanmis ve orijinal calismadan farkli olarak Sakarya Universitesi’nde
Ogrencilerin akademik ve sosyal ortamda etkilesim halinde bulundugu 4 boyut elde
edilmistir. Orneklemde, orijinal dlgekte “Ogretim Uyeleriyle Etkilesim” ve “Ogrenci
gelisimine yonelik 6gretim tiyesi ilgisi” boyutlarinda yer alan ifadelerin faktor analizleri
sonrasinda ayn1 grupta yer aldig1 gézlemlenmis ve bu iki altdlgek “ Ogretim Uyeleriyle
Etkilesim” adi1 altinda yeni bir boyut olarak belirlenmistir. Literatiirde Tiirkge’ye ilk kez
cevirilen ve uygulanan Kurumsal Entegrasyon Olgeginin orijinalinden farkli boyutlara
sahip olmasi, orijinal ¢alismanin uygulandigi A.B.D. ve mevcut ¢alismanin yapildigi
Tiirkiye arasindaki egitimsel, kiiltiirel ve toplumsal anlamdaki farkliliklarin bir
gostergesi olarak diisiiniilebilir. Bu noktada, Tiirkiye Yiiksekdgretim ortamina uygun bir
Olgek gelistirilmesinin dgrencilerin akademik performanslara etki eden faktorlerin
vurgulanmasi ve dogru tahminleme oranini arttirabilme potansiyeli nedeniyle onemli

oldugu distliniilmektedir.

Ogrencileri basar1 durumlar1 (lise not ortalamasi, ilk dénem not ortalamasi, ikinci
donem not ortalamasi) , kisisel o6zellikleri (genel 6zyeterlik, akademik ozyeterlik) ve
Kurumsal Entegrasyon Olgegi ile elde edilen her bir boyuta karsi tutumlarr (Ogretim
Uyeleriyle Etkilesim, Arkadas-Grup Ekilesimi, Universiteye Baglilik ve Memnuniyet,
Akademik Ve Diislinsel Gelisim) derecelendirilerek kategorik  degiskenlere
dontstiiriilmiistiir. Basar1 ve algi durumunun goreceli oldugu diisiiniilerek, ytiksek, orta
ve dusiik kategorileri arasindaki smir degerleri, Orneklemin dagilimmna gore
belirlenmistir. Bunun igin veriler, kiime iiyeleri arasindaki benzerlik maksimum,
kiimeler arasi benzerlik minimum olacak sekilde gruplandiran kiimeleme analizi ile

gruplandirilmistir. Katilimceilar verinin dagilimina uygun olarak belirlenen merkezlere
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yakinliklarina gore kategorilere atanmiglardir. Bu noktada ilerideki arastirmalarda,
sinirlarin  kesin olarak ¢izildigi “crisp” kiime tarzinda belirlenen esik degerlerin
“bulanik™ lastirilarak (Zadeh, 1975) daha hassas ve isabetli sonuglarin elde edilmesi

saglanabilir.

Bagimli bir degiskenin gelecekteki degerinin bagimsiz degiskenlere bagli olarak tahmin
edilmeye ¢alisilan arastirmalarda, bagimsiz degisken sayisi ¢ok fazla ise, optimum
verisetini elde etmeye yonelik Ozellik se¢imi yaklasimlari (Fisher Kriteri, ki-kare,
korelasyon, bilgi kazanim orani) mevcuttur. Calismada siirekli degiskenler arasindaki
iliskiyi belirleyebilmek iizere kullanilan Pearson r ve ayn1 amagla kategorik degiskenler
icin Kendall’s tau gostergelerine gore Ozellik secimi yapilmistir. Cok Katmanlh
Algilayicilar ve Cokterimli Lojistik Regresyon yonteminin bu yaklasimla ¢ok daha iyi
siiflandirma yapabildigi gézlemlenmistir. Ancak, korelasyon katsayisinin degisken ve
hedef arasindaki yalnizca dogrusal iligkileri saptayabilecegi diisiiniilmektedir
(Guyon&Elisseeff, 2003: s. 1161). Dolayisiyla farkli ozellik se¢imi yontemleri

kullanilarak ¢alismay1 gelistirmek uygun olacaktir.

Yapilan siniflandirma uygulamasinda bugiine dek pek c¢ok calismada faydalanilmis
Yapay Sinir Aglar1 (Oladokun vd., 2008), 6grenen topluluk yontemlerinden Rassal
Ormanlar yontemi (Delen, 2010) ve geleneksel siniflandiricilardan Cokterimli Lojistik
Regresyon analizi (Park&Kerr, 1990) kullanilmistir. En iyi model performansina
erismek i¢in gelecekteki calismalarda degisik smiflandirma tekniklerini (Genetik
Algoritmalar, Naive-Bayes, Adaboost, Destek Vektor Makineleri vs.) denemek faydali

olacaktir.

“Ogrenci” merkezli bir egitim anlayisina gecildigi giiniimiizde, her 6grencinin akademik
durumunun dogru tahmin edilerek bireysel bazda proaktif Onlemler alinmasi
gerekmektedir. Bu noktada tahminleyici ¢alismalarda kullanilan farkli modellerin
degerlendirilmesinde “dogru siniflandirma orani” neredeyse tek se¢im kriteri olarak
sunulmaktadir. Bu dogrultuda, akademik performans anlaminda “risk grubu”nda yer
alan 6grencilerin dogru bir sekilde belirlenmesi pek ¢ok calismada ana amaglardan biri
olarak belirtilmektedir. (Ramaswami&Bhaskaran, 2010; Calvo-Flores vd., 2006;
Bresfelean vd., 2008). Ancak smiflandiricilarin 6zel olarak risk grubunda yer alan

ogrencileri belirleyebilme yetenegi genel dogru smiflandirma yeteneginden farklilik
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gosterebilmektedir. Kullanilan siniflandirma teknigine ve verisetine bagli olarak
degisebilen aradaki fark, mevcut ¢alismadan 6rnek vermek gerekirse, mevcut durumda
Model4 i¢in %1.98 olmustur. Genis ¢apli katilim saglanan uzun soluklu ¢alismalarda bu
oranin ¢ok ciddi sayilara tekabiil edecegi diisiintildiigiinde, siniflandiricinin “Risk
Grubu Belirleyebilme”  yeteneginin  degerlendirmede  kullanilmas1  gerektigi
diistiniilmiistiir. Literatiirde, her iki gostergeyi de kullanarak model degerlendiren bir
yonteme rastlanmamustir. Dolayisiyla, keyfi olaraki, “Dogru Siiflandirma Orani” 0,75
ve “Risk Grubu Belirleyebilme Orani1” 0,25 ile agirliklandirilarak modele ait genel bir
performans puani elde edilmistir. Keyfi olarak belirlenen degerlere gore yapilan bu
model puanlama sistemi tizerinde ¢alisilmasi ve uygun yontemler gelistirilmesi tizerinde

durulmasi gereken noktalardan biridir.

Ogrencilerin akademik performanslarina etki eden faktdrlerin belirlenmesi ve bu
faktorlere bagl olarak tahmin edilmesine yonelik ¢aligmalar, genellikle uzun soluklu
(longitudinal) (Delen, 2010; Chamorro-Premuzic&Furnham, 2003) olmaktadir.
Tiirkiye’de 6grencilerin akademik performansinin takibi ve tahminine yonelik her hangi
bir sistem ya da verilerin toplanmasi ile ilgili bir standart var olmadigindan, ¢alisma tek
bir akademik yil igerisinde gerceklestirilmistir. Mevcut calisma, Tiirkiye
YiiksekOgretim ortaminda uzun vadeli ve genis katilimli uygulamalara 6n ayak olma
amacin tasimaktadir. Bu kapsamda yapilan simiilasyon c¢aligmalarindan umut verici
rakamlar elde edilmistir. Ornegin; Model5, 2014-2015 akademik yilinda Sakarya
Universitesi’ndeki lisans programlarinda ilk yillarin1 gegiren tiim dgrencilerin ankete
katildigin1  varsayan bir senaryoda Ogrencilerin  yaklasgtk  %99’unu  dogru
siniflandirmistir. Bu oran her ne kadar bir simiilasyon sonucu olsa da, genis capl
katilimin saglandig1 bir uygulama igin cesaret vericidir. Uzun soluklu olarak elde edilen
bu verilerin toplanmasi, saklanmasi ve raporlanmasina yonelik genel bir sistem tasarimi
sunulmustur. Buna gore; her yil 6grenciler kullanici adi ve sifreleri ile girecekleri bu
sistem {izerinden “Yeni Gelen Ogrenci” anketlerini dolduracaklardir. Sonrasinda
veritabanlarinda toplanan bu verilerin ETL (Cikar-Doniistiir-Yiikle) islemlerinden
gectikten sonra orta ve uzun vadeli kararlar almak i¢in analiz yapma imkani sunan veri
ambarlarinda saklanmas1 Ongoriilmektedir. Boylece {iniversite yoneticilerine hem

ogrencilerin basar1 durumlarini tahminlerini iceren hem de 6grencilerin genel olarak
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akademik performanslarina etki eden faktorleri ortaya koyan raporlar sunmak suretiyle

bir karar destegi saglanmasi amaclanmaktadir. Bu sistemin;

Ogrencilerin akademik performanslarina etki eden faktorleri siralamak

e Bu degiskenlerin yillar igerisinde 6nem derecelerindeki degisimleri ve
gecerlilik durumlarini gézlemleyebilmek

e Basar1 durumlari 6nceden tahmin edilen Ogrencilere yonelik proaktif
onlemler alabilmek

e Ik yil dgrencilerine ydnelik, oryantasyondan bir adim 6teye giderek, “ilk yil
destek” programlarinin temellerini atmak ve bu programlarin etkinligini test

edebilmek
gibi temel faydalar saglamasi1 amaglanmaktadir.

Boyle bir sistemin kurulabilmesi i¢in, geleneksel ve geleneksel olmayan degiskenlerin
belirlenmesinde ve “Yeni Gelen Ogrenci” anketinin hazirlanmasi asamasinda, sosyal
bilimler ile ilgilenen arastirmacilarin, elde edilen bu degiskenlerin ¢esitli analizlerde
kullanilmasinda ve bu sonuglarin yayilimini saglayacak sistemin olusturulmasinda fen
bilimleri ile ilgilenen arastirmacilarin bir arada bulunacagi bir proje ekibinin kurulmasi

Onerilebilir.

Calismanin bundan sonraki asamalarda, ¢ok daha hassas, bir baska deyisle cok daha
fazla basar1 sinifi i¢in yliksek dogru tahmin oranlarinda bulunabilen, bir erken uyari
sistemine doOniistliriillmesi planlanmaktadir. Bdylece hem ogrencilerin hem de
tiniversitede karar vericilerin proaktif Onlemler alarak, genel basari durumunun

arttirilmasi1 amaglanmaktadir.
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