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Ozet

Etkili okul yoneticilerinde olmasi gereken 6zelliklerden biri de dogru karar verebilmedir. Yoneticilerin verdigi
dogru kararlar, orgiitiin ayakta kalabilmesi i¢in olduk¢a 6nemlidir. Dogru ve rasyonel karar verebilme ise okul
yoneticisinin degerleri, bilgi ve becerileri ile yakindan iligkilidir ve okul yoneticilerinin dogru karar verebilmesi
icin bu konuda iyi yetismis olmalar1 gereklidir. Eylem 6grenme, karmasik ve gercek sorunlar iizerinde ¢alismak
amaciyla bir araya gelmis bir grup goniillii meslektasin stirekli 6grendikleri ve 6grendiklerini yansittiklari bir
stirectir. Bu ¢aligsmada, eylem 6grenme siirecinin okul yoneticileri ile yonetici adaylarinin karar vermelerinde
herhangi bir etkisinin olup olmadig1 veri madenciligi teknikleri ile incelenmistir. Bu baglamda egiticili veri
madenciligi yontemlerinden karar agaclari, diskriminant analizi, destek vektdr makineleri (DVM), k-en yakin
komsu (k-EYK) ve birlestirilmis 6greniciler yontemleri kullanilmistir. Calismada verilerin toplanmasi igin
Melbourne Karar Verme Olgegi I-1I (MKVO) kullanilmistir. 38 katilimer ile gergeklestirilen eylem 6grenme
stireci oncesinde ve sonrasinda testler katilimeilara uygulanarak veriler toplanmistir. Gergeklestirilen deneysel
calismada, eylem Ogrenme siirecine katilan okul yoneticisi ve adaylarmin karar vermelerindeki anlamli
degisikliklerin veri madenciligi teknikleri ile yiliksek dogrulukla belirlendigi gorilmiistir. Ayrica, DVM
tekniklerinin, karar agaglari, birlestirilmis siniflandiricilar ve k-EYK ydntemlerine oranla daha basarili sonuglar
irettigi gorilmistiir.

Anahtar Kelime: Okul yoneticisi yetistirme, Eylem 6grenme, Karar verme, Veri madenciligi teknikleri, Siniflandirma.

Data Mining Techniques Based Analysis of the Impact of Action Learning
on Decision-Making Styles of School Administrators and Administrator
Candidates

Abstract

One of the qualities, that effective school administrators should have, is making right decisions. The right
decisions made by the organizational management are very important for the organization to survive. Right and
rational decision making is closely related to the values, knowledge and skills of the school administrator and
school administrators need to be well trained in this area so they can make the right decisions. Action learning is
a process in which a group of volunteer colleagues who come together to work on complex and real problems
reflect on what they are constantly learning. In this study, data mining techniques were used to examine whether
action learning had any influence on school administrators and candidates' decision making. In this context,
some of the data mining techniques such as, decision trees, discriminant analysis, support vector machines
(SVM), k-nearest neighbors (k-NN) and ensemble learner methods are used. In order to collect data set, an
experimental organization was constructed where 38 participants were applied a pre-test and a post-test of
Melbourne Decision Making Questionnaire 1-11 (MDMQ). In the experimental study, it is seen that data mining
techniques are quite successful in determining of the significant changes in decision making of school
administrators and candidates who attended the action learning process. In addition, SVM techniques have
shown better performance than decision trees, ensemble classifiers, and k-NN methods.

Keywords: School administrator training, action learning, decision making, data mining methods, classification.
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1. Giris

Son yillarda orgiitsel ve yonetsel anlayistaki
degisim, egitim sistemlerinde de birtakim
degisimleri zorunlu hale getirmis ve bu durum
okul yoneticilerinden beklenen davraniglari da
etkilemistir. Okul yoneticilerinin  okullarmi
yonetebilmeleri i¢in sahip olmalar gereken bilgi,
beceri ve iistlenilen rollerin de gitgide degisiklik
gostermesine neden olmustur. Okul yoneticileri
1940’larda yalnizca “yonetici ve denetci” olarak
tammlanirken  zamanla  “problem  ¢dzen,
vizyoner, degisim ajani, donlisiimcii lider,
kolaylastiric’” gibi ¢ok daha fazla beceri ve
yeterlik gerektiren sifatlarla  tanimlanmaya
baslamustir [1-4].

Okul yoneticilerinin zamanla degisen rolleri
incelendiginde okulu yonetici veya denetci
sifatiyla  yOnetecek bir kimsenin  ¢agin
gerektirdiklerine cevap verebilmesi, dolayisiyla
etkili bir okul yoneticisi olabilmesi pek miimkiin
goriinmemektedir. Okul ydneticilerinin = 21.
ylizyilin gerektirdigi karmagik yapidaki ihtiyag
ve beklentileri karsilayarak etkili birer okul
yOneticisi olabilmeleri i¢in uluslararasi diizeyde
birtakim beceri ve yeterliklere sahip olmasi
onemli goriilmektedir [5, 6]. Bu ihtiyaglar
karsilayabilecek egitim programlarinin igeriginin
de  yoneticilerin  mesleki  yasamlarinda
karsilagabilecekleri sorunlarla basa
cikabilmelerini saglayacak tiirde hazirlanmalar
gerekmektedir [7, 8]. Bir¢ok okul yoneticisi
gelistirme programinda, okul yoneticilerinin
bilgi, beceri ve kapasitelerine katkida bulunan,
yetigkin 6grenmesine dayali olarak daha dinamik
O0grenme deneyimlerine imkan tanityan kokli ve
giicli pedagojik uygulamalarin  kullaniminin
istiinde durulmaktadir [9, 10]. Tiirkiye icin de
bu tiir uygulamalara duyulan ihtiya¢ birgok
arastirmada [11-17] dile getirilmistir. Eylem
O0grenme bu programlarda tercih edilen
metotlardan biridir [18]. Ciinkii eylem 6grenme,
liderlik becerilerinin gelistirilmesinde oldukea
etkili ve gliclii bir 6grenme metodu olarak
belirtilmektedir [19-26].

Eylem 6grenme, gercek zamanli bir sosyal
O0grenme siirecidir [26]. Bu siirecin “babas1”
kabul edilen Revans [27-29], eylem Ggrenmeyi
bir ciimle ile tanimlamaktan ka¢inmis ve bu
yaklagimin tek bir bi¢ciminin olmadigini, tek bir
formiill ya da bir teknik olarak goriillmemesi
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gerektigini dile getirmistir. [30]’a gore eylem
Ogrenme; bireyin, ekibin, orgiitiin ve hatta biitliin
sistemin degismesi i¢in 6grenme ve problem
¢ozme becerisi kazandirabilen bir yaklagimdir.
Ayrica eylem Ogrenme, karmagsik ve gercek
sorunlar iizerinde ¢aligmak amaciyla bir araya
gelmis bir grup goniillii meslektasin siirekli
ogrendikleri ve ogrendiklerini yansittiklar1 bir
siire¢ olarak da tanmimlanmaktadir [31]. Bu
tanimlamalardan yola ¢ikarak eylem 6grenmeyi,
bir grup insanin bir araya gelerek bir sorun
hakkindaki deneyim ve fikirlerini paylastiklar1 ve
bireyi soruna karsi ¢Oziim {retip hayata
gecirmesine tesvik eden bir siire¢ olarak
tanmimlamak miimkiindiir.

Etkili okul yoneticilerinde olmasi gereken
ozelliklerden biri de dogru karar verebilmedir.
Orgiit yonetiminin verdigi dogru Kararlar,
Orgiitiin  ayakta kalabilmesi i¢in oldukca
onemlidir. Dogru ve rasyonel karar verebilme ise
okul yoneticisinin degerleri, bilgi ve becerileri ile
yakindan iligkilidir ve okul yoneticilerinin dogru
kararalar verebilmesi i¢cin bu konuda iyi yetismis
olmalar1 gereklidir [32]. Bu nedenle okul
yOneticisi yetistirme programlart hazirlanirken
karar verme becerilerine olumlu  katki
saglayabilecek  igeriklerin  dahil  edilmesi
gerektigi soylenebilir.

Bu calisma ile okul yoneticisi yetistirme
programlarinda da siklikla kullanilan eylem
O0grenmenin yonetici ve yonetici adaylarinin
karar verme becerilerine etkisinin olup olmadig
belirlenmesi  amacglanmistir.  Bu  amagla
gerceklestirilen programin etkililiginin
belirlenmesi igin veri madenciligi teknikleri
kullanilmistir.  Karar agaclari, diskriminant
analizi, destek vektor makineleri (DVM), k-en
yakin komsu (k-EYK) yontemi ve birlestirilmis
Ogreniciler gibi iyi bilinen veri madenciligi
yontemleri kullanilmistir. Okul yoneticileri ve
yonetici adaylarina program oncesinde bir On-
test ve program sonrasinda da bir son-test
uygulanmistir. Programin okul yoneticileri ve
yOnetici adaylar1 tizerindeki anlamli etkisi veri
madenciligi ile degerlendirilmistir. ~ Ayrica
programa katilmayan yeni yonetici adaylarmin
karar verme yeteneklerini gelistirmek igin bu
programa ihtiyact olup olmadigi yine veri
madenciligi analizleri ile ortaya konabilecektir.

Calismanin organizasyonu soOyledir; ikinci
boliimde yontem, veri toplama, g¢aligma gurubu,
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veri madenciligi yontemlerinden bahsedilmistir.
Boliim 3’de deneysel calismalar ve elde edilen
sonuglar verilmistir. Nihayet son bolimde ise
elde edilen sonuglar irdelenmistir.

2. Materyal ve Metot
Caligmada benimsenen yontemin blok

gosterimi Sekil 1°de verilmistir. Sekil 1’den de
goriilecegi iizere, okul yoneticileri ve yonetici

adaylarna hem eylem O&grenme programi
oncesinde hem de  sonrasinda testler
uygulanmaktadir.  Program  Oncesinde  ve
sonrasinda okul ydneticileri ve yOnetici

adaylarinin karar vermesindeki olumlu etki veri
madenciligi yontemleri ile tahmin edilmektedir.

Okul Yoneticileri ve
Y onetici Adaylart

Data Toplama
On-Test

Eylem Ogrenme
Programi

Data Toplama
Son-Test

Veri Madenciligi
Y 6ntemleri

‘ Programa Katilsin

Karar

Programa Katilmasin

Sekil 1. Onerilen yontemin blok gdsterimi
2.1. Verilerin toplanmasi

Caligmada verilerin toplanmasi i¢in Mann
vd. [33] tarafindan gelistirilen ve Deniz [34]
tarafindan Tiirkgeye uyarlanan Melbourne Karar
Verme Olgegi I-1I (MKVO) kullanilmistir. Olgek
iki kistmdan olusmaktadir. Olgegin birinci kismu,
karar vermede Ozsayginin Dbelirlenmesi i¢in
hazirlanmistir. Bu kisim, Gicli ters olmak iizere
alt1 maddeden olusmaktadir. Olgegin ikinci kismi

ise; karar verme stillerinin olglldigi 22
maddeden olusmaktadir. Dikkatli (6 madde),
kacingan (6 madde), erteleyici (5 madde) ve
panik (5 madde) karar verme stillerinden olusan
dort alt faktdrden olugsmaktadir [34].

2.2.Cahisma grubu

Arastirmada  yer alan katilimeilar
tesadiifi/segkisiz olmayan ornekleme
tekniklerinden amagli o6rnekleme yontemi ile
belirlenmistir. Tesadiifi/seckisiz olmayan

ornekleme tekniginden olan amacli ornekleme,
calismanin amacina uygun, birtakim o6l¢iitleri
karsilayan ya da belli 0Ozellikleri tastyan
katilimeilarin arastirmada yer almasi
gerektiginde tercih edilen bir yontemdir [35, 36].
Bu baglamda arastirmanin amaci dogrultusunda
katilimeilarin -~ belirlenmesinde goniilliilik
kriterine dikkat edilmistir. Ayrica her bir grubun
iiyeleri  secilirken farkli deneyimlere sahip
olmalar1 géz Oniinde  bulundurulmustur;
yoneticilik deneyimi olan kimseler farkli
gruplara dahil edilerek siirecin daha verimli
olmast  saglanmistir.  Egitime  katilanlarin
demografik ozellikleri Tablo 1°de gosterildigi
gibidir.

Tablo 1. Katilimcilarin Demografik Ozellik Tablosu

Ogretmen %  Yonetici % ‘gmetlc.lh.k
eneyimi
25 66 13 34 15
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Tablo 1’de goriildiigii gibi deney grubu 38
katilimcidan meydana gelmistir. Bu grubun 25’1
(%66) ogretmen ve 13’0 (%34) yoneticidir.
Tabloda  belirtildigi  tlizere, 15 katilimci
yoneticilik deneyimine sahiptir.

2.3. Verilerin analizi

Verilerin analizi siirecinde veri madenciligi
teknikleri  kullamilmistir.  Veri  madenciligi,
islenmemis ham verinin islenerek degerli hale
getirildigi silire¢ olarak tanimlanabilir. Veri
madenciliginde, veri kiimeleme veya etiketleme,
birliktelik kurallar1 ve veri dizileri analizi olarak
adlandirilan ii¢ temel bilesen bulunmaktadir. Bu
calismada veri madenciliginin veri kiimeleme
(veri smiflandirma) ve etiketleme bilesenleri
kullanilmigtir. Veri etiketleme, hem egiticili
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(danigmanli) hem de -egiticisiz
olarak gerceklestirilmektedir.
siniflandirma isleminde, veriler, belirlenen bir
dizi kurallarin yardimiyla bir dizi kiimeye
ayrilirlar. Egiticili siniflamada ise sinif etiketleri
bilinen bir gurup veri kullanilarak veriler ile sinif
etiketleri arasinda bir bag kurulmaya ¢alisilir ve
bu bag daha sonra sinif etiketleri bilinmeyen veri
elemanlarinin  simiflandirilmas:  i¢in  kullanilir
[37, 38].

(danismansiz)
Egiticisiz

2.3.1. Karar agaclari

Karar agaglar1 iyi bilinen, etkili ve ¢ok
kullanilan veri smiflandirma yaklagimidir [39].
Ayrica karar agaclart parametrik olmayan
egiticili simiflandirma  yontemi olarak da
bilinirler. Karar agaclarinin amaci, girdi veri
kiimesinden elde edilen basit karar kurallarim
Ogrenerek bir test drneginin sinif etiketini tahmin
eden bir model olusturmaktir. Bir karar agacinin
yapist, sirastyla, yaprak ve i¢ diigiim gibi iki tiir
digim igerir. Bir yaprak, o yapraga ulasan
egitim Orneklerinin ¢ogunlugunun oyu ile
belirlenen bir sinif etiketini tutar. Ayrica, her i¢
diigtim, ozelliklerle ilgili bir sorudur ve bu

sorunun cevabina gore dallanmalar
olusturulmaktadir.
2.4.Diskriminant analiz

Diskriminant analizi, bir test Ornegini
siniflandirmak i¢in kullanilan giris 6zelligi

alanina dayali bir dizi denklem {iretir [40].
Diskriminant analizi, iki olas1 amaci gdz 6niinde
bulundurur. 1k amag, bir test Ornegini
smiflandirmak i¢in tahmini bir denklem bulur.
ikinci amag, ozellikler arasinda var olabilecek
iligkileri daha iyi anlamak igin tahmin edici
denklemi yorumlamaya zorlamaktadir.

2.3.3. Destek vektor makineler (DVM)

Destek  vektéor  makineleri  (DVM),
smiflandirma ve regresyon problemleri igin
kullanilan, istatistiksel 6grenme teorisine dayali
iyi bilinen bir makine Ogrenmesi yontemidir
[41]. Genel olarak DVM teknigi, baslangicta iki
simifli dogrusal olarak ayirt edilebilen verilerin
siniflandirilmasi igin tasarlanmis olsa da teknik
daha sonra ¢ok smifli ve dogrusal olmayan
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verilerin smiflandirilmasi igin gelistirilmigtir.
DVM, smiflandirilacak Oznitelikleri, Oznitelik
uzaymda inceler ve smiflar arasindaki siniri
belirleyecek optimum hiper diizlemi bulmak i¢in
optimizasyon algoritmalari kullanir.

234. k-EYK

k-en yakin komsular (k-EYK)
smiflandiricist en basit, etkili ve parametrik
olmayan simiflandirma yaklasimi olarak bilinir
[42]. k-EYK smiflandirma prosediiriinde, tim
egitim verileri, 6nceden belirlenmis bir mesafe
fonksiyonuna ve en yakin k komsu sayisina gore
test verisinin smiflandirilmast i¢in kullanilir.
Diger bir ifade ile, k-EYK yaklagimi baslangigta
Oklit, Mahalanobis ve vb. bir mesafe fonksiyonu
ile test ornegi ve egitim Ornekleri arasinda bir
benzerlik  Olglisii  hesaplar. Daha  sonra,
hesaplanan benzerlik Ol¢limiine dayanarak, test
orneginin k-en yakin komgsular belirlenir. Test
orneginin sinif etiketi, dnceden belirlenmis k en
yakin komsularin etiketlerinin ¢ogunluk oyu ile
belirlenir.

2.3.5. Birlestirilmis simiflandiricilar

Birlestirilmis siniflandiricilarin, Ozgiin
siniflandiricilardan olustugu bilinmektedir [43].
Diger bir deyisle, bir birlestirilmis siniflandirict,
Ozgilin siniflandiricilarin kararlarmi bir sekilde
birlestirerek 6rnek bir test sinifi etiketi belirler.
Birlestirilmis smiflandirici, ¢ogu zaman onu
olusturan 6zgiin siniflandiricilardan ¢ok daha iyi
bir bagar1 elde eder. Belirtildigi gibi,
birlestirilmis siniflandirici cesitli
siniflandiricilarin -~ kararin1 ~ birlestirmek  igin
torbalama ve hizlandirma gibi bazi yontemler
kullanir. Torbalama ve hizlandirma, veri
madenciligi uygulamalarinda yaygin olarak
kullanilan  iki iyi  bilinen  birlestirilmis
siniflandirict yontemidir. Torbalama, orijinal veri
kiimesinden egitim i¢in ek veri Treterek
tahminlerin  varyansin1  azaltir. Bu, orijinal
verilerle ayn1 boyuttaki ¢oklu kiimeler liretmek
icin tekrarlamali kombinasyonlar kullanilarak
gergeklestirilir. Egitim setinin artan biytkligi
sadece varyansi azaltmakta, beklenen sonuca
gore tahmini pek az farkla diizenlemektedir.
Ayrica, hizlandirma iki asamali bir yaklasim
oldugu bilinmektedir. ilk asamada, bir dizi
ortalama performans gosteren model {iretmek
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icin orijinal verilerin alt kiimelerini kullanir.
Ikinci asamada ise, Onceki performanslarin
oylama semas: kullanilip birlestirilmesiyle
performans artirilir [43].

3. Deneysel Sonuclar

Bu c¢alismada kullanilan  biitin = veri
madenciligi teknikleri MATLAB ortaminda
uygulanmistir. Ayrica ¢aligmada kullanilan very
seti EK-1’de verilmistir. Veri madenciligi
teknikleri ile yapilan deneylerde iki farkh
senaryo ele alinmistir. Bunlardan birincisinde,
eylem Ogrenme egitim siirecine katilmig ve
katilmamig  okul yoneticisi ve  yOnetici
adaylarinin olusturdugu kiimelenmeleri tahmin
etmek i¢cin 28 Olcek maddesinin  tiimi
kullanilmistir. Ikinci senaryoda ise her &lgek
boyutu kendi i¢inde egitime katilmig ve egitime
katilmamis okul yoneticisi veya adaylarini
(kiimelenmeleri) tahmin etmek igin
kullanilmigtir. Elde edilen en iyi dogruluk
degerleri kalin yazi tipiyle gosterilmistir. Tablo
2, ilk senaryo i¢in elde edilen dogruluk
degerlerini gostermektedir. Tablo 2'de gorildiigi
iizere, dogruluk degerleri %47,4 ile %98,7
arasinda dagilmaktadir. Diger bir deyisle, en
diisiik dogruluk orani olan %47,4 degeri ham k-
EYK, hizlandirilmig agaglar ve RUSboost
agaclar teknikleri tarafindan {iretilirken, en
yiiksek dogruluk olan %98,7 degeri ise kiibik
DVM, agirlikli k-EYK ve Altuzay EYK
siniflandiricilar tarafindan tiretilmistir.

Tim karar agaclar1 teknikleri %89,5'Tuk
dogruluk degeri iiretirken, dogrusal diskriminant
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Tablo 2. Birinci senaryo igin elde edilen tahmin
dogruluk degerleri

;]g;ltemiMadenClhgl Siniflandirict Tipi DOE(’;:)luk
Iyi Agac 89,5

Karar Agaglar1 Orta Agag 89,5
Ham Agag 89,5

A Dogrusal 94,7

Diskriminant Diskriminant

Analiz Kgadratl_k 80,3
Diskriminant
Dogrusal DVM 97,4
Kuadratik DVM 97,4
Kiibik DVM 98,7

DVM Iyi Gaussian DVM 57,9
Orta Gaussian DVM 93,4
Ham Gaussian
DVM 63,2
Iyi k-EYK 97,4
Orta k-EYK 97,4
Ham k-EYK 47,4

K-EYK Kosiniis k-EYK 89,5
Kiibik k-EYK 96,1
Agirhkh k-EYK 98,7
Hlvzlandlrllmls 474
Agaclar

. . Torbali Agaclar 93,4

Birlestirilmis Altuzay

Siiflandiricilar LT 94,7
Diskriminant
Altuzay EYK 98,7
RUSBoost Agaglari 47,4

yontemi  %94,7 ve kuadratik diskriminant
yontemi  %80,3’lik  bir dogruluk degeri

iiretmistir. Tyi Gaussian ve ham Gaussian DVM
teknikleri hari¢, diger tim DVM teknikleri
%90'n1n iizerinde dogruluk degerleri
iretmislerdir. Dogrusal ve kuadratik DVM
teknikleri %97,4’liikk dogruluk degeri ve kiibik
DVM teknigi ise en yiiksek dogruluk olan %98,7
degerini elde etmistir. Daha 6nce de belirtildigi
iizere, ham k-EYK yontemi en diisiik dogruluk
orani olan %47,4 degerini iiretmistir. Ayrica,
kosiniis k-EYK teknigi %89,5 dogruluk degeri
iretirken, diger tiim k-EYK ydntemleri yine %90
tizerinde dogruluk degerleri elde etmislerdir.
Birlestirilmis siniflandiricilardan olan
hizlandirilmis agacglar ve RUSBoost Agaclart
yontemleri %47,4 olan en disik basarim
degerini iiretirlerken, altuzay EYK yontemi en
yiiksek basarim olan %98,7 degerini elde
etmistir.
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Ikinci senaryo cercevesinde karar vermede Oz
saygl boyutu giris olarak kullanildiginda elde
edilen tahmin dogruluk oranlar1 Tablo 3’teki
gibidir.

Tablo 3. Ikinci senaryo igin karar vermede Oz saygi
boyutu i¢in elde edilen tahmin dogruluk degerleri

elde etmistir. Daha once de belirtildigi gibi,
kuadratik DVM teknigi en yiiksek dogruluk
oranin1 (%57,9) elde etmistir. Kiibik k-EYK
smiflandiricist %56,6’lik dogruluk degeri ile k-
EYK simniflandiricilart igindeki en iyi bagarim
degerini iiretmistir. Ayrica, iyi, ham ve agirlikl
k-EYK yontemleri %47,4’lik dogruluk degerleri
iretmislerdir. Birlestirilmis siiflandiricilar igin
de torbali agaglar yontemi %55,3’lik en iyi
dogruluk degerini iiretmistir. Ayrica en diisiik
basarim olan %48,7 degeri, altuzay k-EYK ve
RUSBoost agaglar1  yontemleri tarafindan
iiretilmislerdir.

Ikinci senaryonun panik karar verme boyutu
girdi olarak kullanildiginda, elde edilen tahmin
sonuclar1 Tablo 4'te gosterilmistir.

Tablo 4. ikinci senaryo igin Panik karar verme
boyutunda elde edilen tahmin dogruluk degerleri

Xzﬁtemli\/ladenmhgl Simiflandirici Tipi DO(%;:)IUk
Iyi Agac 56,6

Karar Agaglari Orta Agac 56,6
Ham Agag 50,0
Dogrusal

Diskriminant Diskriminant 500

Analiz Kuadratik
Diskriminant 539
Dogrusal DVM 51,3
Kuadratik DVM 57,9
Kiibik DVM 53,9

DVM Iyi Gaussian DVM 52,6
Orta Gaussian DVM 43,3
Ham Gaussian DVM 55,3
Iyi k-EYK 47,4
Orta k-EYK 53,9
Ham k-EYK 47,4

kEYK Kosiniis k-EYK 51,3
Kiibik k-EYK 56,6
Agirlikli k-EYK 47,4
Hlvzlandmlmls 500
Agaclar

Birlestirilmis Torbali Agaclar 55,3

Siniflandiricilar Altuzay Diskriminant 52,6
Altuzay k-EYK 48,7
RUSBoost Agaglari 48,7

Karar vermede 0z-saygi boyutu, 6 oOlcek
maddesini kapsamaktadir. Tablo 3'de goriildigii
gibi, en yiiksek dogruluk orani olan %357,9
degeri kuadratik DVM teknigi ile elde edilmistir.
Ayrica, en diisik dogruluk orani olan %43,3
degeri, orta Gaussian DVM yaklagimi ile
iretilmistir. Tablo 2'deki 6nemli bir ¢ikarim,
karar agaglar1 smiflandirma yaklagimlarimin
tutarli dogruluk puanlari olusturmasidir. Ham ve
orta aga¢ teknikleri %56,6’lik  dogruluk
degerlerini tretirken, iyi aga¢ yontemi %350,0
dogruluk skoru elde etmistir. Dogrusal
diskriminant yontemi de %50,0 dogruluk degeri
iretirken, kuadratik diskriminant yonteminin
basarimi  %53,9'dur. DVM  smiflandirma
yontemlerinden olan orta Gaussian DVM teknigi
%43,3’liikk dogruluk oram ile en diisiik bagarimi

z;:tenlri[adenmhgl Smiflandiricr Tipi DO%(;(l)l)lllk
Iyi Agac 89,5
Karar Agaclari Orta Agac 89,5
Ham Agac 89,5
o Dogrusal 76,3
Diskriminant Diskriminant
Analiz Kuadratik
Diskriminant 88,2
Dogrusal DVM 77,6
Kuadratik DVM 84,2
Kiibik DVM 84,2
DVM Iyi Gaussian DVM 86,8
Orta Gaussian DVM 82,9
Ham Gaussian DVM 82,9
Iyi k-EYK 82,9
Orta k-EYK 84,2
Ham k-EYK 47,4
kEYK Kosiniis k-EYK 81,6
Kiibik k-EYK 84,2
Agirlikli k-EYK 81,6
Hizlandirilmig
Agaglar 474
Birlestirilmis Torbal1 Agaclar 88,2
Siniflandiricilar Altuzay Diskriminant 78,9
Altuzay k-EYK 84,2
RUSBoost Agaclari 47,4
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Panik karar verme boyutu bes 6l¢ek maddesini
kapsamaktadir. Tablo 4’ten goriilecegi lizere, en
yiiksek dogruluk degeri %89,5°1 biitiin karar
agaclar1 yontemleri iiretmistir. ikinci en yiiksek
dogruluk orami olan %388,2 degerini kuadratik
diskriminant siiflandirict yontemi {iretmistir.
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Ayrica dogrusal diskriminant yontemi de %76,3
dogruluk degerini elde etmistir. Biitin DVM
teknikleri genel anlamda basarili dogruluk
degerleri liretmislerdir. Kuadratik ve kiibbik DVM
yontemleri %84,2 ve orta ve ham Gaussian
DVM yontemleri ise %82,9 dogruluk degerlerini
iretmislerdir. Ham k-EYK yontemi %47,4’lik
dogruluk degeri ile en diisiik basarimi elde
etmistir. Diger biitiin k-EYK yontemleri %80’in
iizerinde  dogruluk  degerleri ile ilgili
siniflandirma islemini gergeklestirmislerdir. Orta
ve kiibik k-EYK yontemleri %84,2°1ik dogruluk
degerleri tiretirlerken, kosiniis ve agirlikli k-EYK
metotlart  %81,6’likk  basarim degerleri elde
etmislerdir.

Tablo 5. ikinci senaryo igin Dikkatli karar verme

boyutunda elde edilen tahmin dogruluk degerleri

;{/theml\i/[adenuhgl Siniflandiricr Tipi Do(g;'/:)luk
Iyi Agac 90,8

Karar Agaglari Orta Agac 90,8
Ham Agag 90,8

. Dogrusal 94,7

Diskriminant Diskriminant

Analiz Kuadratik
Diskriminant %08
Dogrusal DVM 96,1
Kuadratik DVM 92,1
Kiibik DVM 93,4

DVM Iyi Gaussian DVM 88,2
Orta Gaussian DVM 93,4
Ham Gaussian DVM 934
Iyi k-EYK 934
Orta k-EYK 92,1
Ham k-EYK 47,4

kEYK Kosiniis k-EYK 89,5
Kiibik k-EYK 93,4
Agirlikl k-EYK 94,7
Hlvzlandlrllmls 474
Agagclar

. . Torbali Agaglar 89,5

Birlestirilmis Altuzay

Siiflandiricilar LT 96,1
Diskriminant
Altuzay k-EYK 92,1
RUSBoost Agaglart 47,4

Hizlandirilmis ve RUSBoost agalar1 yontemleri
%47,4’lik en koth dogruluk degerlerini elde
ederken, torbali agaglar yontemi daha once de
belirtildigi lizere %88,2’lik en iyi ikinci dogruluk
degerini tretmistir. Altuzay diskriminant ve
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altuzay Kk-EYK birlestirilmis  siniflandirtlmig
yontemleri sirasi ile %78,9 ve %84,2°lik basarim
skorlarini {iretmislerdir.

Ikinci senaryo cercevesinde Dikkatli karar
verme boyutu giris olarak kullanildiginda elde
edilen tahmin dogruluk degerleri Tablo 5’teki
gibi bulunmustur.

Dikkatli karar verme boyutu 6 Olgek
maddesini kapsamaktadir ve elde edilen sonuglar
Tablo 5'te verilmistir. Tablo 5'te goriildiigii gibi,
en yiiksek dogruluk oranmi olan %96,1', altuzay
diskriminant  birlestirilmis  siniflandiric1  ve
dogrusal DVM teknikleri tarafindan
iiretilmistirler. Ayrica, en iyi ikinci dogruluk
oran1 %94,7 degerini de dogrusal Diskriminant
ve agirlikli k-EYK yontemleri elde etmislerdir.
Biitiin karar agaglar1 yontemleri ve kuadratik
diskriminant analiz yontemi %90,8’lik bir
basarim elde etmislerdir. Iyi Gaussian DVM
yontemi hari¢ diger biitin DVM yontemleri
%90’nin tizerinde bir bagarim elde etmislerdir.
Kiibik, orta ve ham Gaussian DVM teknikleri
%93,4’lik  bir dogruluk ile tahminlerini
gerceklestirmislerdir. Ham k-EYK  yontemi,
%47,4’lik dogruluk degeri ile K-EYK yontemleri
icersindeki en diisiik basarimi elde ederken, iyi
ve kiibik k-EYK ydntemleri %93,4’liik dogruluk
degerleri tiretmislerdir. Agirlikli k-EYK ydntemi
ise %94,7’lik bir basarim elde etmistir.
Hizlandirilmis agaglar ve RUSBoost agaclar
teknikleri daha 6ncede ifade edildigi tlizere en
disiik basarim degerini elde ederken, Altuzay
diskriminant yontemi en iyi basarimi iiretmistir.
Altuzay k-EYK ve torbali agaglar yontemleri
sirast ile %92,1 ve %89,5’luk basarim degerleri
iiretmislerdir.

fkinci senaryo gergevesinde Kagingan karar
verme boyutu giris olarak kullanildiginda elde
edilen tahmin dogruluk degerleri Tablo 6’daki
gibi bulunmustur.

Kagingan karar verme boyutu 6 Olgek
maddesini kapsamakta ve elde edilen sonuglar
Tablo 6'te verilmistir. Tablo 6'te elde edilen
sonuglar degerlendirildiginde, kacingan karar
verme boyutunun egitimli ve egitimli olmayan
katilimcilart ayirmada yeterince etkili oldugu
goriilmektedir. ~ Karar  agaglari,  dogrusal
diskriminant analiz, dogrusal DVM, iyi, orta ve
kosiniis k-EYK, altuzay diskriminant ve k-EYK
yontemleri  %93,4’lik dogruluk degeri elde
etmiglerdir. Ey iyi basarimi ise %97,4’liikk
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dogruluk degeri ile torbali agaclar yontemi
dretmistir. Diger taraftan, en diisilk basarim
degeri olan %47,4 dogruluk degerini siras: ile
ham k-EYK, hizlandirilmig ve RUSBoost agaglar
yontemleri liretmistir.

Tablo 6. ikinci senaryo i¢in Kagingan karar verme
boyutunda elde edilen tahmin dogruluk degerleri

hizlandirilmis ve RUSBoost agaglar1 yontemleri
ile elde edilmistir.

Tablo 7. ikinci senaryo igin Erteleyici karar verme
boyutunda elde edilen tahmin dogruluk degerleri

Veri Madenciligi . Dogruluk

Yéntemi Siniflandiricr Tipi (%)
Iyi Agac 93,4

Karar Agaglar1 Orta Agag 93,4
Ham Agag 93,4

o Dogrusal 93,4

Diskriminant Discriminant

Analiz Kuadratik
Diskriminant %.1
Dogrusal DVM 93,4
Kuadratik DVM 94,7
Kiibik DVM 90,8

DVM Iyi Gaussian DVM 78,9
Orta Gaussian DVM 96,1
Ham Gaussian DVM 90,8
Iyi k-EYK 93,4
Orta k-EYK 93,4
Ham k-EYK 474

kEYK Kosiniis k-EYK 93,4
Kiibik k-EYK 96,1
Agirlikli k-EYK 96,1
lezlandlrllmls 474
Agaclar

Birlestirilmis X‘I’tzl;:" Agaglar 7.4

Smiflandiricilar L y. 93,4
Diskriminant
Altuzay k-EYK 934
RUSBoost Agaglart 47,4

z;:tel?l/i[adenahgl Smiflandiricr Tipi DO%;:)IUk
Iyi Agac 65,8

Karar Agaclari Orta Agag 65,8
Ham Agag 63,2

o Dogrusal 711

Diskriminant Diskriminant

Analiz Kuadratik
Diskriminant 67.1
Dogrusal DVM 75,0
Kuadratik DVM 61,8
Kiibik DVM 56,6

DVM Iyi Gaussian DVM 61,8
Orta Gaussian DVM 68,4
Ham Gaussian DVM 67,1
Iyi k-EYK 64,5
Orta k-EYK 64,5
Ham k-EYK 47,4

kEYK Kosiniis k-EYK 64,5
Kiibik k-EYK 65,8
Agirlikl k-EYK 61,8
Hlvzlandlrllmls 65.8
Agacglar

Birlestirilmig Torbali Agaglar 60,5

Siniflandiricilar Altuzay Diskriminant 69,7
Altuzay k-EYK 56,6
RUSBoost Agaclari 65,8

Ikinci senaryo cercevesinde Erteleyici karar
verme boyutu giris olarak kullanildiginda elde
edilen tahmin sonuglar1 Tablo 7’deki gibidir.

6 olcek maddesini kapsayan erteleyici karar
verme boyutu ile ilgili elde edilen sonuglar Tablo
6'da verilmigtir. Tablo 6'da goriildiigi gibi,
erteleyici karar verme boyutunun dogruluk
sonuglar1 kagingan karar verme boyutunun
sonuglarina oranla daha kotidir. En yliksek
dogruluk orani olan %75,0 ve en diisiik dogruluk
orani olan %474 sirasiyla dogrusal DVM ve
ham k-EYK yontemleri ile elde edilmistir. %65,8
dogruluk orani, iyi ve orta agag, kiibik k-EYK ve
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4. Sonuclar

Elde edilen bulgular, veri madenciliginin,
eylem O6grenmenin, okul yoneticileri ve yonetici
adaylarinin karar vermelerine olumlu etkisinin
belirlenmesinde  gayet basarili  oldugunu
gostermistir. Uygulamada kullanilan  birinci
senaryonun, ikinci senaryoya oranla daha basarili
sonuglar drettigi goriilmiistiir. Bu durum, ¢ok
fazla Olcek maddesi ile yapilan smiflandirma
islemlerinin daha basarili oldugu gergegini bir
kez daha gostermistir. Ikinci senaryo olarak

gerceklestirilen bes ayrnn  veri madenciligi
uygulamalarinda,  kag¢ingan  karar  verme
boyutunun diger boyutlara oranla, eylem

Ogrenme siirecine katilmis yonetici ve yOnetici
adaylarinin, siirece katilmamis ydnetici  ve
yonetici adaylarindan ayrimimin daha basarili bir
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sekilde gercgeklestirildigi goriilmiistiir. Benzer
sekilde dikkatli karar verme boyutu da basarili
sonuclarin  elde  edildigi ikinci  senaryo
uygulamalarmdan biridir. ikinci senaryolar goz
Oniine alindiginda, en kotii siniflandirma
basariminin karar vermede 6z saygi boyutunda
elde edildigi goriilmiistiir. Veri madenciligi
teknikleri agisindan degerlendirme yapildiginda,
DVM tekniklerinin genel olarak basarili sonuglar

drettikleri  goriilmiistir. ~ Karar  agagclari,
birlestirilmis  simiflandiricilar  ve  k-EYK
yontemlerinin  de basarili  sonuglarin  elde
edilmesinde  kullanilabilecek  diger  veri

madenciligi teknikleri oldugu ortaya ¢ikmugtir.
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