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Bu aragtirmada 2018 yilinda PISA’ya katilan 6grencilere sinavla verilen Okudugunu anlama

ogrenci anketinden elde edilen 34 bagimsiz degisken ile, okudugunu anlama Veri madenciligi
basarisini yordayabilen 6nemli degiskenleri belirleme amaglanmistir. Bu amag Siniflama
i¢in PISA’ya katilan 79 iilke basar1 yiizdelik sirasina konuldu. Ardindan esit Tahmin

dilimlerle tilkeler alt orta ve iist dilimler olarak ayrildi. Yiizdelik dilimlerine
gore Tiirkiye dahil 9 {iilke secilerek calisma Orneklemi olusturulmustur.
Tiirkiye, alt, orta, {ist basar1 grubu ve c¢alisma O6rneklemi verileri kullanilarak
lojistik model ile yapilan analizlerde okudugunu anlama basarisin1 yordayan

PISA

Makale Hakkinda

onemli degiskenler, 5-8 arasinda degismistir. Elde edilen sonuglara gore
basariy1 yordama da Tiirkiye, alt, orta, iist basar1 grubu {ilkeler ve ¢alisma
orneklemi igin, 6nemli ortak yordayicilarin; PISA testinin zorluk algisi, Kabul Tarihi: 15.12.2021
ebeveynlerin en yiiksek egitim diizeyi indeksi ve evdeki egitimsel esyalar Doi:10.18026/cbayarsos.959609
oldugu belirlenmistir. Daha sonra, 6nemli degiskenlerle basariy1 siniflama,

capraz gecerlik ve tahmin performanslari hesaplanmigtir. Onemli

degiskenlerle yapilan kestirimlerle 34 degiskenle elde edilen modellerdeki

performanslara yakin sonuglar elde edildigi goriilmiistiir.

Gelis Tarihi: 29.06.2021

Determining Variables That Predict Reading Comprehension Success
by Data Mining in PISA 2018

Abstract Keywords
In this study, it was aimed to determine the important variables that can predict Reading comprehension
the success of reading comprehension with 34 independent variables obtained Data mining
from the student questionnaire given to the students who participated in PISA in Classification
2018. For this purpose, 79 countries participating in PISA were put in order of L.
success percentage. Then, with equal slices, countries were divided into lower, Estimation
middle and upper slices. The study sample was created by selecting 9 countries PISA
including Turkey according to their percentiles. In the analyzes made with the

logistic model using Turkey, low, medium, high achievement group and study About Article
sample data, the important variables predicting reading comprehension success

varied between 5 and 8. According to the results obtained, for Turkey, low, Received: 29.06.2021
middle and high achievement group countries and study sample, it is determined Accepted: 15.12.2021

that the important common predictors of success are, the difficulty perception of
the PISA test, the highest education level index of the parents and the educational
items in the house. Then, classification, cross-validation and prediction
performances of success with important variables were calculated. It has been
observed that with the estimations made with important variables, results were
close to the performances of the models obtained with 34 variables.
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PISA 2018’de Okudugunu Anlama Basarisin1 Yordayan Degiskenlerin Veri Madenciligi
ile Belirlenmesi

Giris
Arastirmalarda bireylerden elde edilen biiyiik miktarda ham veri ile bireylerin bazi
ozelliklerini tahmin etme islemi veri madenciligi (VM) yontemleri ile yapilabilmektedir. Veri
madenciligi yontemleri; egitim, pazarlama, genetik, biyoloji, bankacilik, sigortacilik, borsa,

perakendecilik, telekomiinikasyon, saglik, ,kriminoloji, endiistri, istihbarat gibi bir¢ok alanda
kullanilmaktadir (inan, 2003; Albayrak, 2009; Akgobek ve Cakir, 2009).

Egitimde de son yillarda hem uluslararas1 diizeyde hem de ulusal diizeyde yapilan
calismalarda cok degiskenli veri toplama egilimi yaygimlasmistir. Bu smavlardan birisi de
Uluslararast Ogrenci Degerlendirme Programidir (PISA). PISA verileri kullanilarak, ¢ok
degiskenli VM modelleri ile, basariy1 yordayan veya basari ile iligkili bagimsiz degiskenlerin
hangileri oldugu saptanabilmektedir.

PISA her 3 yilda bir yapilan, Matematik okuryazarligi, Fen okur yazarhigir ve okudugunu
anlama testlerini igeren bir uygulamadir. Her bir PISA uygulamasinda, bu {i¢ testten birine
agirhik verilmektedir. PISA 2018'de agirlik verilen baslica alan okudugunu anlamadir. Bu
uygulamada temel amaglar; metinleri anlama, kullanma, degerlendirme, metinler {izerinde
diisinme ve metinlerle etkilesim kurma becerilerini 6l¢gmek olarak belirlenmistir (OECD,
2019). PISA 2018 uygulamasi, 79 iilkenin ¢ogunlugunda bilgisayar {izerinden dijital olarak
gerceklestirilmistir.

Alanyazinda, akademik basariyr yordamaya yonelik, veri madenciligi yontemlerinin
kullanildig1 ulusal ve uluslararasi bir ¢ok ¢alisma mevcuttur (Abad ve Lopez, 2016; Abad ve
ark., 2020; Abdous ve ark., 2012; Aksoy, 2014; Ozarslan, 2014; Pennell ve DiGangi, 2012; Yung
ve ark.,2012). Bu ¢alismalardan Pennell ve DiGangi (2012) ve Abad ve ark. (2020) ¢calismalari,
PISA basar1 diizeyini yordamaya yoneliktir. Bununla birlikte, alanyazinda, basariy1 yordayan
faktorlerin belirlenmesine yonelik calismalar iki grupta simiflanabilir. Birinci gruptaki
calismalar, uygulamal istatistikteki, t testi, Mann-Whitney U testi, ANOVA, Kruskal-Wallis
testi, Faktor analizi ve Coklu regresyon analizi gibi teknikleri kullanan basariy1 yordayan
degiskenleri belirlemeye yonelik calismalardir (Akkurt ve Kose 2019; Berberoglu ve ark.,2017;
Coskuner, 2013; Giizle Kayir, 2012; Onder ve Gelbal, 2016; Ozkan ve Giivendir, 2014; Uyulgan
ve Akkuzu, 2017;Urfali Dadand: ve ark., 2018; Yildirim, 2012;). Incelenen calismalardan
Uyulgan ve Akkuzu (2017) ile Akkurt ve Kose (2019) calismalarinda PISA verilerini
kullanmamuistir. Sonug olarak PISA basar1 puanini yordayan faktorlerin belirlenmesinde
uygulamali istatistiksel yontemlerin siklikla kullanildigi ve oOnemli degiskenlerin bu
istatistiksel yontemlerin ¢iktilar1 6zellikle de p olasiliklar1 incelenerek belirlendigi sdylenebilir.

Ikinci gruptaki gahigmalar ise; VM yéntemlerini kullanarak bagariy1 yordayan veya bagariyla
iligkili olan degiskenlerin belirlenmesine yonelik olup, bu ¢alismalarin bazilar1 PISA basar:
diizeyini yordayan degiskenleri tespit etmeye yoneliktir (Abad ve Lopez, 2016; Aksu, 2016;
Gamazo ve Abad, 2020; Kiray ve ark., 2015; Yu ve ark., 2012). @rnegin; Abad ve Lopez (2016)
calismasinda, akademik basariy1 yordayan faktorleri belirlemek igin C4.5 karar agaci siniflama
algoritmasimi kullanmigtir. Bu algoritma ile elde ettikleri karar agacinin kok diigiimiinden ig
diigtimlere oradan da yaprak diigiimlere dogru degiskenleri en 6nemli olandan en 6nemsiz
olana dogru ©nem derecesine gore siralayarak basariy1 etkileyen onemli degiskenleri
belirlemiglerdir.

Diger bir 6rnek olarak, Yu ve arkadaslar1 (2012) yaptiklar1 ¢alismada, 6grencilerin PISA Fen
okur yazarhg basarisin1 yordama da Lojistik regresyon smiflama algoritmasini kullanmis ve
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elde edilen modeldeki ODDS oranlarina gore, basariyr yordayan onemli faktorleri
belirlemislerdir. Bu iki Ornek; alanyazindaki basariy1 yordayan oOnemli faktorlerin
belirlenmesine yonelik calismalarda; genellikle Modeler ve Weka programlarmin
kullanildigin ifade etmektedir (Abad ve Lopez, 2016; Yu ve ark., 2012;). Bununla birlikte;
Bezek Giire ve ark. (2020) yaptiklar1 calismada, SPSS Modeler ve Matlab programlarini
kullanarak, basariy1 en yiiksek diizeyde yordayabilen onemli degiskenleri belirlemislerdir.
Bezek Giire ve arkadaslarinin ¢alismasi (2020) alanyazindaki diger ¢alismalardan farkhdir.
alanyazindaki calismalarin neredeyse tamaminda basariy1 etkileyen faktorleri belirlemede,
veri madenciligi algoritmalarindan elde edilen c¢iktilara gore karar verilirken, Bezek Giire ve
ark. (2020)nin yaklasiminda model performansini en yiiksek yapan degiskenler en iyi
yordayicilar olarak goriilmektedir. Diger yandan birinci ve ikinci grup ¢alismalar arasindaki
fark basariy1 yordayan degiskenleri belirlemedeki, istatistiksel yaklasimlarla veri madenciligi
yaklagimlari arasindaki farklihig1 gostermektedir. Istatistiksel yaklasimda basariy1 etkileyen
faktorler, elde edilen istatistiksel modelinin ¢iktilarina gore iliski temeline dayandirilirken,
veri madenciligi yaklasiminda ise basariy1 yordayabilen énemli degiskenler modelin tahmin
performansini en ¢ok artiran yordayicilar olarak goriilmektedir.

Ulusal alanda, PISA verilerini kullanilarak basariy1 yordayabilen &nemli yordayicilar:
belirlemeyi amacglayan VM performansma dayali olarak Bezek Giire ve ark. (2020)
calismasmin disinda bir ¢alismaya taranan kaynaklarda rastlanmamistir. Bununla birlikte;
Yue (2021) calismasinda, kolejdeki Ogrencilerin performanslarini tahmin edebilen 6nemli
degiskenleri belirlemede Bezek Giire ve ark. (2020) yaklasimima uygun olarak VM
performansina dayali yaklasimi kullanmistir. Bezek Giire ve ark. (2020) ile Yue (2021)
yaklasimlariin alanyazinki ¢alismalarin ¢cogunlugunda kullanilan VM modellerinden elde
edilen ciktilara gore onemli degiskenlerin belirlenmesi yaklasimindan daha pratik oldugu
sOylenebilir. Ciinkii; onemli degiskenlerin kullanilan modellerden elde edilen c¢iktilar
yorumlanarak belirlenmesinde, VM tahmin modelinin performansinin ne oldugu dikkate
alinmamaktadir. BOylece; performansi yeterince yiiksek olmayan modeller kullanilarak
onemli degiskenler belirlenebilmektedir. Oysaki, Bezek Giire ve ark. (2020) ve Yue (2021) nun
onemli degiskenlerin saptanmasi yaklasimi ile performansi yiiksek olan bir VM tahmin
modeline gore karar verilmektedir. Diger yandan alanyazinda yapilan arastirmalar
incelendiginde daha cok tek bir iilke ile smnirli olan homojen gruplarla yapilan calismalar
yogunluktadir.

Farkli bagar1 gruplarinda ve bu gruplarinin birlegtirilmesiyle olusan heterojen gruplarda VM
yontemlerinden elde edilen sonuglarin degisip degismedigini, yani yordayic degiskenlerin ve
sayisinin degisip degismedigine yonelik calismaya rastlanmamistir. Aslinda veriden 6grenen
(akilly) bir yontem oldugu diistiniilen VM yo6ntemlerinin veri (6rneklem) degistikce farkl
sonuglar verebileceginin arastirilmasi 6nem teskil etmektedir.

Basariy1 yordayan degiskenleri saptamak icin veri madenciligi kapsaminda bir¢ok yontem
kullanilabilir ancak kullanilan modelin performans diizeyi degistiginde ve calisilan
orneklemin basar1 diizeyi degistiginde nasil bir sonugla karsilasildigini gérmek igin belirli bir
VM kestirim teknigi ile elde edilen sonuglarin karsilastirilmasi yeterli olabilir. Bu arastirmada
VM kestirim teknigi olarak lojistik regresyon kullanilmigtir. Lojistik regresyon tekniginin
tercih edilme nedeni ise alanyazin g¢alismalarinda iyi performans gostermis olmasidir
(Biiytikkidik ve Mutluer, 2017).
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Alanyazinda PISA basar1 puanini yordayan onemli degiskenlerin belirlenmesi ¢alismalarinda
kullanilan 6rneklemlerin de dar kapsamh oldugu gériilmektedir. Ornegin; Aksu ve Giizeller
(2016) ve Bezek Giire ve ark. (2020) calismalarinda sadece PISA Tiirkiye Orneklemini
kullanmiglardir. Yapilan ¢alismalar basar1 veya performansi yordayan degiskenler {izerinde
yogunlagsmakta ancak bu calismalar birbirine benzer sekilde fen, matematik veya okuma
puanin1 bagimli degisken kabul ederek sozii edilen ti¢ alandaki basariy: etkileyen faktorlerin
agiga c¢ikarilmasina yoneliktir. Ancak bu ¢alismalar farkli basar1 diizeyleri dikkate alinarak
yapilan calismalar degildir. Oysa farkli alt basar1 gruplarinda farkli degiskenlerin etkili
olabileceginden dolay1 bu iddiay1 farkli basar1 gruplarinda c¢ahsilarak dogrulamak
miimkiindiir.

Dolayisiyla bu arastirmada, PISA 2018 okudugunu anlama basarisina yonelik olarak olarak,
her biri 3’er {ilkeden olusan alt, orta ve iist basar1 grubuna sahip {iilkeler ve bu {ilkelerin
birlestirilmesiyle olusturulan ¢alisma orneklemi, dikkate alinmistir. Boylece, bu ¢alismada
secilen orneklemlerin gesitli olmasi, farkli basar1 gruplarmi dikkate alinmasi, homojen ve
heterojen gruplara iliskin sonuglar elde edilmesi ve Orneklemin yeterince biiyiik olmasi

nedeniyle evrenin temsil edilme veya sonuglarin genelenebilirlik diizeyinin artmasi
beklenebilir.

Bir¢ok iilkenin katildig1 PISA’da tilkelerin basar1 diizeyleri birbirinden oldukga farkhidir. Bu
nedenle; bu calismada; alt, orta ve {ist basar1 grubundaki iilkeler i¢in basariyr etkileyen
degiskenlerin belirlenmesi ile ilgili gruptaki iilkelerin egitim politikalarina yon verirken
basariy1 olumlu etkileyen faktorlere daha fazla onem vermeleri saglanabilir. Diger yandan
farkli basar1 diizeylerinde tilkeler i¢in; basariy1 etkileyen ayni ve farkl faktorlerin neler oldugu
saptanarak, diisiik basar1 diizeyindeki tilkelerin basarilarini artirmada daha dogru kararlar
almalar1 saglanabilir. Bu arastirmanin bu bakimdan alanyazmna katki saglayacag:
disiintilmektedir.

Bu aragtirmanin temel amaci, PISA 6grenci anketinde bulunan 34 bagimsiz degiskene iligskin
puanlari kullanarak farkli basar: diizeyine sahip (alt, orta ve iist basar1 grubundaki) iilkelerin
okudugunu anlama bagarisini etkileyen 6nemli yordayicilar: belirlemektir.

Calismanin diger amaci ise; belirlenen az sayida daha onemli bagimsiz degiskenleri
kullanilarak performans: yiiksek smiflama modellerinin elde edilip edilmeyecegini
gostermektir. Boylece; calismanin, VM performansini en yiiksek yapan daha 6nemli bagimsiz
degiskenleri secerek degisken sayisini azaltmaya yonelik az sayida ¢alismadan biri olmasi
hedeflenmektedir.

Arastirma Problemleri

1- PISA okuma alanindaki alt, orta, {ist basar1 grubundan secilen iiger iilkeden olusan
orneklemlerin, secilen {ilkelerin birlestirilmesiyle olusturulan calisma ornekleminin ve
Tiirkiye 6rnekleminin basari durumunu yordama da 6nemli olan degiskeler nelerdir?

2- PISA okudugunu anlama basarisini yordayan 6nemli degiskenler ve tiim degiskenlerin
tahmin performans diizeyleri nasildir?
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Yontem
Arastirma Modeli

Arastirmada Ogrencilerin duyugsal Ozelliklerini Glgen Olgekler ve sosyodemografik
ozelliklerini 6lgen anketlerle alt, orta, {ist basar1 grubundan segilen iilkeler, segilen iilkelerin
birlestirilmesiyle olusturulan PISA uygulama Orneklemi ve bagimsiz olarak Tirkiye
ornekleminin bagsar1 diizeylerinin PISA okudugunu anlama puanlarina gore (basarili-
basarisiz) tahmin yapilmasi agisindan etkili olan degiskenlerin belirlenmesi amaglandigindan
arastirmanin modeli iligkisel nicel arastirma tasarimi olarak ifade edilebilir (Biiyiikoztiirk ve
ark., 2018).

Evren ve Orneklem

Calismanin amaci igin tilkeler; PISA okuma puani siralar1 dikkate alinarak alt (zayif), orta, tist
(yliksek) basar1 grubuna gore belirlendigi i¢in amagh Ornekleme yontemi kullamilmistir.
Cunkii amagli 6rnekleme derinlemesine arastirma yapabilmek amaciyla ¢alismanin amaci
baglaminda bilgi agisindan zengin durumlarin segilmesidir (Biiyiikoztiirk ve ark., 2018).
Ayrica, Calisma orneklemine iilkeler segilirken kayip veri oraninin diisiik olmasina ve farkh
ylizdelik dilimlere dagilacak sekilde oriintii olusturmasina dikkat edilmistir. Boylece ¢alisma
grubunu saglayacag bilgilerin zenginlesmesi saglanmistir.

PISA 2018 uygulamasi, 37'si OECD f{iyesi olmak iizere 79 {iilkeden 612004 Ogrencinin
katilimiyla gerceklestirilmistir. PISA’ya katilacak okul ve 6grencilerin se¢im islemi, OECD
tarafindan iki asamali tabakali tesadiifi yontemle belirlenmektedir (MEB, 2019). Calisma
evrenini 2018 PISA’ya katilan {ilkelerdeki 15 yas grubu 6grencilerin tamami olusturmaktadar.
Bu arastirmanin hedeflerine gore PISA 2018 smnavina katilan iilkelerin tamamindan 9 iilke
calisma Orneklemi olarak secilmistir. Bu 9 {ilke; 79 iilke igindeki basar1 puanlarina gore
ylizdelik siralamalar1 dikkate alinarak belirlenmistir. Son {tigte birlik (% 68-100) basari
sirasindaki dilimden segilen iilkelerin yiizdelik siras1 Endonezya icin 91, Suudi Arabistan igin
82 ve Kolombiya icin 73 tiir. Boylece; Endonezya, Suudi Arabistan ve Kolombiya 6rneklemi,
son % 33’likk dilimdeki en basarisiz iilkeleri temsil edecek sekilde alt basar1 grubu {ilkeler
olarak adlandirilmistir. % 33 ile % 67’lik basar1 diliminden segilen iilkelerin ytizdelik sirasi ise;
Sirbistan igin 57, Tiirkiye icin 50 ve Macaristan icin 41’dir. Boylece; Sirbistan, Tiirkiye ve
Macaristan 6rneklemi, % 33 ile % 67’lik dilim araligindaki orta diizeyde bagarili iilkeleri temsil
edecek sekilde orta basar1 grubu tilkeler olarak adlandirilmigtir.

Son olarak; Ilk ticte birlik basar1 sirasindaki dilimden secilen iilkelerin ylzdelik dilimleri siras1
ile; Slovenya igin 27, ABD igin 16 ve Finlandiya icin 9 dur. Boylece; Slovenya, ABD ve
Finlandiya orneklemi, ilk % 33'liik dilimdeki en basarili {ilkeleri temsil edecek sekilde tist
basar1 grubu iilkeler olarak adlandirilmigtir. Bu 9 {ilkenin tamami ise; PISA'nin uygulandig1
79 iilkeyi temsil edecek sekilde PISA uygulama orneklemi olarak adlandirilmistir. Bu
durumda aragtirmaya, alt grup tilkeler igin 25378, orta basar1 grubu {ilkeler igin 18523, iist
basar1 grubu tilkeler igin 16567 kisi dahil edilmistir. Alt, orta ve {ist basar1 grubu olmak tizere
her bir grupta 3 iilkenin bulundugu ve tilkelerin birlestirilmesi ile arastirmaya alinan toplam
9 iilkenin 6rneklem biiytikliigti 60468 kisiye ulagsmaktadir. Yiizdelik dilimler belirlenirken
Tiirkiye % 50. dilimde oldugu igin arastirmada orta grupta yer almistir. Diger yandan
Tiirkiye'nin aragtirma kapsaminda bagimsiz olarak incelenmesi uygun gortilerek Tiirkiye i¢in
ayni analizler 6859 kisi tizerinden yiiriitiilmiistiir.
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Veri Toplama Araclar

Arastirma siirecinde kullanilan veriler 2020 yilinda paylasima agilan veri tabanindan
http://www.oecd.org/pisa/data/2018database/ adresi kullanilarak elde edilmistir. Arastirma
kapsamina 2018 PISA verilerine ait toplamda 34 bagimsiz ve okudugunu anlama basari

diizeyine karsilik gelen on makul degerin ortalamasi olan bir bagimli degisken alinmistir.
Veriler incelendiginde bagimli degiskene iliskin kayip veriye rastlanmamistir. Ancak, 34
bagimsiz degiskene iliskin yanit vermeyen bireyler analizden ¢ikarildiktan sonra saptanan az
sayida ug degerler SPSS programi kullanilarak verilerden ¢ikarilmistir. Ayrica tiim bagimsiz
degiskenlerin her birinde kay1p veriye rastlanmistir. Bu bagimsiz degiskenlere yonelik kayip
veriler tesadiifi dagildig: igin SPSS programi kullanilarak ¢oklu atama yontemi ile atama
yapilmistir.

Veri Toplamas1 ve Verilerin Analizi

Arastirmada veriler 2018 yilinda uygulanan PISA okudugunu anlama smavindaki test ve
ogrenci anketinden elde edilmistir. Kullanacagimiz bagimli degiskeni elde etmek igin
oncelikle okudugunu anlama basar1 puani siirekli nicel degisken olarak elde edilmis ve
PVREAD olarak adlandirilmistir. Burada PVREAD makul okudugunu anlama basar1 puanini
ifade eder. PVREAD degiskeni PISA 2018 okudugunu anlama basar1 testinden her bir
ogrencinin aldig1 ve 6grencilerin sahip olabilecegi yetenekler yelpazesini ifade eden (Wu ve
Adams, 2002), 10 makul puan degerinin (PV1,PV2,..,PV10) ortalamasidir. Daha sonra,
PVREAD puaninin smiflandirilmas: stirecinde PISA 2018 Tiirkiye 6n raporundaki, okuma
becerileri yeterlilik diizeyi tablosu kullanilmistir (MEB, 2019). PISA 6n raporunda verilen esik
degerler revize edilerek, PISA 2018 okuma becerileri yeterlilik diizey sayist 8'den 6’ya
indirgenecek sekilde Tablo 1’de verilen; PISA 2018 okudugunu anlama becerisi yeterlik
diizeylerinin esikleri ve kategori bilgileri elde edilmistir. Bu indirgeme PISA 2018 raporunda
belirtilen 1. diizeydeki 1a, 1b, 1c diizeylerinin birlestirilip tek diizey olarak alinmas1 ve Diizey
6, Diizey 7 ve Diizey 8 birlestirilerek Diizey 6 olarak belirlenmesi islemleriyle yapilmistir.

Tablo 1. PISA 2018 Okudugunu Anlama Becerisi Yeterlik Diizeylerinin Kategorileri

Yeterlilik seviyeleri Puan(x) Kategori
Diizey 1 0<X<407 Dustik
Diizey 2 407<X<480 Distik
Diizey 3 480<X<553 Distik
Diizey 4 553<X<626 Yiiksek
Diizey 5 626<X<698 Yiiksek
Diizey 6 698<X<1000 Yiiksek

Tablo 1 incelendiginde esik degerleri kullanilarak, iki diizeyli basar1 degiskeni; PVREAD
degeri 0-552,999 aras1 diisiik ve 553-1000 aras1 yiiksek olacak sekilde siniflanarak elde dilmistir
(O=Basarisiz, 1=Basarili). Ayrica, veri madencilii modelinde kullanilacak 34 bagimsiz
degisken ise, alanyazindaki ¢alismalarda en ¢ok kullanilan degiskenler dikkate almarak, Tablo
2'de verildigi gibi belirlenmistir.
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Tablo 2. Arastirma Siirecinde Kullanilan Bagimsiz Degiskenler ve PISA 2018 Kodlar1

Degisken Ad1 Kodu Degisken Ad1 Kodu

fleri diizey gorevlere motivasyon WORKMAST  BIT kaynaklari ICTRES
Olumlu duygular SWBP Ogrenciden beklenen mesleki statii ~ BSM]J

Oz yeterlik RESILIENCE  Ebeveynlerin duygusal destegi EMOSUPS
Yasamin anlami EUDMO Test dili 6grenme stiresi LMINS
Ogretmenin okumaya tesviki STIMREAD Okula ait hissetme BELONG
Ogrenci igbirligi PERCOOP Evdeki egitim kaynaklar1 HEDRES
Okulun degeri ATTLNACT  Ogretim adaptasyonu ADAPTIVITY
Ogretmen Cogkusu TEACHINT Rekabete kars1 tutumlar COMPETE
Okuma keyfi JOYREAD Zorbaliga maruz kalma BEINGBULLIED
Anne egitim diizeyi MISCED Basarisizlik korkusu GFOFAIL

Baba egitim diizeyi FISCED Ogrenme amaglari MASTGOAL
Disiplin Iklimi DISCLIMA Ailenin mal varhigt WEALTH
Ogretmen destegi TEACHSUP Okuma yetkinlik algis1 SCREADCOMP
Evdeki egitimsel esyalar HOMEPOS Okuma zorluk algis1 SCREADDIFF
Ogretimin yonlendirilmesi DIRINS PISA testinin zorluk algis1 PISADIFFF
Sosyo-ekonomik durum indeksi ESCS Ogretmen geri bildirimi PERFEED
Ogrenci rekabeti PERCOMP Okudugunu anlama basarisi PVREAD
Ebeveylerin en yiiksek mesleki HISEI

statisii

Verilerin analizinde; oncelikle PISA’ya katilan 79 iilke basari yiizdelik sirasma konuldu.
Ardindan esit dilimlerle tilkeler alt, orta ve iist dilimler olarak ayrildi. Yiizdelik dilimlerine ve
kayip veri azligina gore Tiirkiye dahil 9 iilke segildi. Veriler analiz edilirken 6nce bagimsiz
olarak Tiirkiye verileri, sonra alt, orta ve iist bagsar1 gruplar1 ardindan da segilen {ilkelerin
birlestirilmis verileri analiz edilmistir. Verilerin analizinde SPSS Modeler, WEKA, SPSS ve
Excel programlar1 kullanilmigtir. Aragtirma kapsaminda Tablo 2’de verilen 34 degisken
bagimsiz degisken olarak ve iki diizeyli basar1 degiskeni (O=basarisiz, 1=basarili) bagiml
degisken olarak alinmigtir. Bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni siniflama performansini
belirlemek icin Lojistik regresyon veri madenciligi siniflama modeli kullanilmigtir. Oncelikle;
SPSS Modeler programi kullanilarak 2 diizeyli basar1 degiskenini yordayan énemli bagimsiz
degiskenler saptanmugtir. Elde edilen onemli bagimsiz degiskenler kullanilarak Weka
programinda; egitim verisi, 10 kath capraz gecgerlik verisi ve test verisi ile gecerlige ve
giivenirlige dayali performans kriterleri hesaplanmigtir. Bu hesaplanan performans
kriterlerinin 34 bagimsiz degisken kullanildiginda hesaplanan performans kriterlerinden
onemli diizeyde bir farkliliga sahip olmadig1 belirlenmis ve boylece basariy1 tahmin etmede,
daha az degisken ile yiiksek performansa sahip modeller kurulabildigi gosterilmistir. Bu
analizler, Tirkiye, alt, orta, iist basar1 grubu iilkeler ve ¢alisma Orneklemi igin iki diizeyli
bagiml degisken hesaplanarak yapilmis ve elde edilen sonuglar ayrintili bir karsilagtirma
yapilarak yorumlanmuistir.
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Sonuglari karsilastirmada kullanilan mutlak ve bagil performans kriterleri 1.,2., 3., 4., 5., 6., ve
7. formiillerde verilmistir (Tabachnick ve Fidel, 2007; Field, 2009). Mutlak performans kriterleri
olan Dogru Siniflama Orani (DSO), Roc Alani, Hata Kareler Ortalamasinin Karekokii (HKOK)
ve Ortalama Mutlak Hata (OMH) hesaplama formiilleri 1., 2., 3. ve 4. denklemlerde verilmistir.

DP+DN

DSO = ————— 1)
DP+DN+YP+YN
Roc alani = CD(\/%) )
N (p._o,
HKOK = Zl=1(P—’OI)2 (3)
N
N p._o.
OMH = M (4)

Formiil (1)’de DP dogru pozitif, DN dogru negatif, YP yanlis pozitif, YN yanlis negatif
durumlarin sayisini gostermektedir. Formiil (2)'de a, b sirasiyla Roc egrisinin kesisim ve egim
parametrelerini, @ ise birikimli (kiimiilatif) normal dagilim fonksiyonunu ifade etmektedir.
(3) ve (4) formiillerinde; P; tahmin edilen degerleri, 0; gozlenen degerleri gostermektedir.
HKOK ve OMH sifira yakin olmalidir.

Bagil performans kriterleri olan; Kappa (k) katsayisi, Goreli Hata Karelerinin Karekokii
(GHKK) ve Goreli Mutlak Hata (GMH) hesaplama formdilleri (5), (6) ve (7)" de verilmistir.

Gozlenen dogruluk —Beklenen dogruluk

Kappa(k) = 1-Beklenen dogruluk ©
S (Pij—0))?
GHKK = |~ 6
?:1(01'_0)2 ( )
»rqlpj-oj]
GMH =22 1 7
Z;‘l=1|0]'_0| ( )

,(6) ve ormiillerinde; P; ve P;; tahmin edilen degerleri, 0; gozlenen degerleri, O ise
5),(6 7) formiillerinde; P; P;; tahmin edilen degerleri, 0; gozl degerleri, O
gozlenen degerler ortalamasini gostermektedir.

Lojistik Regresyon Modeli

Basit ve coklu dogrusal regresyon modelinde bagiml degisken esit oranli ya da esit aralikli
oOlgek diizeyindedir. Ancak bagimli (yordanan) degiskenin iki veya daha fazla smifli oldugu
durumda dogrusal regresyon yontemlerinde parametre kestirimlerinde kullanilan en kiigiik
kareler yontemini kullanmak normal dagilima uymayan hata terimi gibi baz1 varsaymmlarin
saglanamamasindan dolay1 uygun olmamaktadir.

Bu durumda lojistik regresyon kullanmak uygun olmaktadur. Iki smifli lojistik regresyonda, Y;
, Bernoulli olasilik dagilimina sahip rasgele degiskenin 1 degerini alma olasiligi, m; ve 0
degerini alma olasili1 ise (1 — m;) olur.
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Bagimsiz (yordayici) degiskenler X = (X, X5, X3, ... ... X)) bigiminde ifade edildigi
durumda, herhangi i'inci gozlemin regresyon modeli¥; = By + B1X; + ¢; biciminde gosterilen
modelde bulunan bagimsiz degiskenler i¢in bir kisitlama yoktur. Bu modelde Y; bagimh
degiskeni —oo ile + o arasinda sayida deger alabilmektedir. Ancak bagimli degiskenin alacag:
0 ve 1 degerleri i¢cin model yapisal olarak degismektedir.

P(Y; = 1) i'inci gozlemin 1 degerini alma olasilig1 oldugundan E(g;) = 0 oldugu icin ¥;'nin
beklenen degeri; E(Y;) = 1. P(Y; = 1) + 0. P(Y; = 0) = P(Y; = 1) olacaktir. Bagimli degisken iki
kategorili oldugu durumda (0 < E(Y;) = P(Y;=1) <1) oldugundan en biiylik sinirlama
bagimh degiskenin beklenen degeri tizerinde olacaktir. Bunun sonucunda;

E(;) =P(Y;=1) = By + P1X; olarak ifade edilebilir. Bu model bagimli degiskeni 0 ile 1
arasinda olasilik degeri alan “Dogrusal olasilik modeli” olarak adlandirilir (Tathdil, 1996).
Daha sonra bu siirlamanin 6niine ge¢mek igin ilk olarak;

E(Y;) =P(Y;=1) = By + P1X; modelindeki olasilik degerlerinde ﬁ (0dds) dontsimi
yapilarak bagiml degiskenin sinirlar1 0 ile + oo aralig1 olarak sonrada % oranmin dogal

logaritmasi almip lojit dontisiimii yapilarak bagimli degiskenin sinirlar1 —oo ile + oo olarak
genisletilir. Doniistimler sonucunda elde edilen model:
Pi

[%] = ln[1—_1>i] = fo + P1X; olur. Bu model lojistik model veya lojit model olarak

adlandirilir (Hosmer ve Lemeshow, 2000). Modelden elde edilen olasilik degeri ise:

;= X Botbr Xi) 10 ok ifade edilir (Collet, 2003).
1+exp (Bo+PB1 Xi)

Lojistik regresyon modelinde en ¢ok olabilirlik yontemi kullanilarak model katsayilar:
kestirilir. Bu yontem ile kestirilen katsayilarin anlamhilig1 Wald testi veya G istatistigi ile elde

edilir. Lojistik modelde bulunan “basarili olmanin”, “basarili olmamaya orani” % ile

gosterilip bu oran "0dds" olarak bilinir. Bu oran 0 < 0dds < +oo araliginda deger alip lojistik
regresyon modelinde degiskenlere ait katsayilarin yorumunda kullanilir. O ile 1 arasinda deger
alirsa basarisizlik olasilig1 basarili olma olasiigindan daha fazla, 1 olursa basarisiz olma
olasilig1 ile basarili olma olasilig1 esit, 1’den biiyiik olursa basarili olma olasili1 basarisiz olma
olasiligindan daha fazladir.

Bulgular

Lojistik regresyon analizi yapilirken oncelikle bagar1 puani 553’den kiigiik olan puanlar 0
(basarisiz) olarak ve basar1 puani 553 ya da daha biiyiik olan puanlar 1 (basaril) olarak
almarak, iki diizeyli basar1 durumu degiskeni elde edilmistir. Ardindan calismanin ana
amacma uygun olarak, oncelikle, 34 bagimsiz degiskenden basariy1 yordayabilen ilk 10
degisken saptanmustir. Uygulama, SPSS Modeler programinda Lojistik regresyon veri
madenciligi algoritmas1 kullanilarak gerceklestirilmis ve ilk 10 degiskene iliskin yordayici
onem diizeyi grafikleri Sekil 1" de verilmistir.
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Birinci arastirma sorusuna iliskin bulgular

Sekil 1'deki grafiklere gore; basariy1 yordayan birinci sirada énemli degiskenler; Tiirkiye igin
okuma keyfi (JOYREAD), alt basar1 grubundaki {ilkeler i¢in ebeveynlerin en yiiksek mesleki
stattisti (HISEI), orta ve iist basari grubundaki {iilkeler i¢in PISA testinin zorluk algis:
(PISADIFF) ve galisma Orneklemi igin evdeki egitimsel esyalar (HOMEPOS) olarak elde
edilmistir. Sekil 1’de her bir grup igin elde edilen PISA okudugunu anlama basarisin1 yordama
derecesine gore secilen ilk 10 bagimsiz degiskenin sayisin1 azaltmak igin “yordayicinin 6nem
diizeyi” en az % 5 almarak “PISA okudugunu anlama basarisin1 en iyi yordayan” yeterli
sayida bagimsiz degisken saptanarak Tablo 3’de sunulmustur. Tablo 3 incelendiginde, her bir
grup icin, yordayicl degiskenlerin 6nem sirasi, logistik regresyon katsayisinin isareti tablo
icinde belirtilmis ve 6nemli ortak degiskenler ayni sirada yazilmistir.

Tablo 3. Okudugunu Anlama Basarisini Yordayan Onemli Degiskenler

Tiirkiye Alt Grup Orta Grup Ust Grup Calisma 6rneklemi
3.(-)PISADIFF 3.(-)PISADIFF 1.(-)PISADIFF 1.(-)PISADIFF 2.(-)PISADIFF
4.(+)HISEI 1.(+)HISEI 2.(+)HISEI 6.(+)HISEI 3.(+)HISEI
5.(+}HOMEPOS 6.(+/HOMEPOS 5.(+JHOMEPOS 3.(HHOMEPOS 1.(HOMEPOS
1.(HJOYREAD 8.(H)JOYREAD 3.(H)JOYREAD 2.(HJOYREAD -

2.(+)BSMJ - 4.(+)BSMJ 4.(+)BSMJ .

- 2.(H)ICTRES 6.()ICTRES - -

- 5.(+)MISCED - - 4.(+MISCED

- - - 5.(SCREADCOMP  5.(+)SCREADCOMP

- 4.(+)FISCED - - -

- 7.(-)SCREADIFF

-+:Lojistik regresyon modelindeki beta katsayisinin isareti, 1,2,3,...: Onemli degiskenlerin 6nem siralamasi

Tablo 3’de, lojistik regresyon beta katsayilarinin isaretine gore, PISA testinin zorluk algis:
(PISADIFF) ve okuma kavrami zorluk algis1 (SCREADIFF) degiskenlerinin PISA okudugunu
anlama basar1 durumunu yordama da negatif, diger degiskenlerin ise pozitif etkiye sahip
olduklar1 goriilmektedir. Bu sonug egitim agisindan dogal bir sonug olup; bu degiskenlere
yonelik zorluk algis1 arttikga basarmin azalacagmi ifade eder. PISADIFF ve SCREADIFF
degiskenleri disindaki degiskenler, basariy1 pozitif etkileyen degiskenler oldugundan, lojistik
regresyon beta katsayilar1 pozitif degerler olarak elde edilmis olup, bu degiskenler bagariy1
articr etkiye sahip yordayicilar olarak yorumlanabilir. PISADIFF, ebeveynlerin en ytiksek
mesleki stattisti (HISEI) ve evdeki egitimsel esyalar (HOMEPOS) degiskenleri tiim analizlerde
PISA okudugunu anlama bagarisini yordama da 6nemli ortak degiskenler olarak saptanmaistir.
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PISADIFF degiskeni tiim analizlerde, birinci, ikinci veya iiglincii sirada oneme sahip degisken
olarak saptanmistir. Bu sonuca dayanarak PISA testinin zorluk algisinin, PISA okudugunu
anlama basar1 durumunu yordama da onemli tahmin edicilerden biri oldugu soylenebilir.
Bununla birlikte HISEI degiskeninin alt ve orta basar1 grubu tilkelerde birinci veya ikinci
sirada oneme sahip oldugu goriilmektedir. Bu bulgu, orta diizey veya daha diisiik diizeydeki
tilkelerde, ebeveynlerin egitim diizeyi degiskeninin, dgrencilerin PISA okudugunu anlama
basar1 durumunu tahmin eden 6nemli yordayic1 oldugunu gostermektedir. Ayrica, basariy1
yordama bakimindan HOMEPOS degiskeni calisma 6rneklemi tizerinde yapilan analizde ilk
sirada oneme sahip gikmistir. Dolayisiyla ¢alisma Orneklemi igin evdeki egitimsel esyalarin
miktarinin, PISA okudugunu anlama basar1 durumunu artiric1 en etkili degisken oldugu
sOylenebilir.

Tablo 3 incelendiginde, okuma keyfi (JOYREAD) ¢alisma 6rneklemi igin, okudugunu anlama
basar1 durumunu yordayan 6nemli degiskenler arasinda degildir. Bununla birlikte JOYREAD;
Tiirkiye, alt, orta ve iist basar1 grubu analizlerinde PISA okudugunu anlama basar1 durumunu
yordayan onemli degiskenlerden biri olarak ortaya ¢ikmaktadir. Ayrica, JOYREAD degiskeni
Tiirkiye analizlerinde PISA okuma puanlarini yordayan onem sirasi en yiiksek degisken
olarak saptanmistir. Bu bulgu, Tiirkiye'nin PISA basaris1 siralamasinda orta basar1 grubunda
yer almasina ragmen, okuma keyfi degiskeninin, okudugunu anlama basarisini artirmada tist
basar1 grubu iilkelerden bile daha 6nemli bir etkiye sahip oldugunu gostermektedir. Boylece;
JOYREAD degiskeni, alt basar1 grubunda sadece sekizinci sirada yer alirken, Tiirkiye igin iist
basar1 grubundan bile iist sirada yer alarak PISA okuma basarisini birinci sirada yordayabilen
degisken olarak belirlenmistir. Dolayisiyla, okuma keyfi degiskeni bakimindan, Tiirkiye nin,
orta basar1 grubu {iilkelerden ¢ok iist basar1 grubu {ilkeler ile benzerlik gosterdigi sylenebilir.

Ogrenciden beklenen mesleki statii (BSM]) degiskeni basariy1 yordama da orta, iist basar1
grubu {iilkeler ve Tiirkiye’de onemli degiskenlerden biriyken, alt basar1 grubu ve c¢alisma
orneklemi analizlerinde 6nemli degiskenler arasinda bulunmamistir. BSMJ degiskeni Tiirkiye
ornekleminde ikinci sirada 6neme sahipken orta ve iist basar1 grubu iilkelerde doérdiincii
sirada yer almaktadir. Bu bulgu, Tiirkiye’deki 6grencilerden beklenen mesleki statiiniin diger
tilkelere gore basariy1 daha fazla etkileyen bir degisken oldugunu gosterebilir.

Bilgi Tletisim Teknojileri (BIT) kaynaklar1 (ICTRES) degiskeni alt ve orta basari grubu
analizlerinde basariy1 yordama da onemli degiskenlerdendir. ICTRES degiskeni alt basar1
grubu tilkeler igin ikinci sirada bir 6neme sahipken orta basar1 grubu iilkeler i¢in altinci sirada
oneme sahiptir. Bu bulgu, alt basar1 grubu tilkelerde bilgi iletisim teknolojilerinin gelismis
iilkelere gore basariy1 tahmin etmede daha etkili bir tahmin edici oldugunu gosterebilir.
ICTRES degiskeni yoniinden Tiirkiye'nin tist basari grubu iilkelere benzer oldugu
sOylenebilir.

Anne egitim diizeyi (MISCED) degiskeni alt basar1 grubu ve ¢alisma 6rneklemi analizlerinde
basariy1 yordama da onemli degiskenlerden biri olarak belirlenirken, Tiirkiye, orta ve {ist
basar1 grubu analizlerinde 6nemli degiskenler arasinda bulunmamistir. Bu bulgu, alt basar:
grubu {iilkelerde anne egitim diizeyinin PISA okudugunu anlama bagarisini belirlemede
onemli oldugunu, fakat orta ve iist basar1 grubu {iilkelerde 6nemli olmadigini gostermistir.

Okuma kavramu yetkinlik algis1 (SCREADCOMP) degiskeni iist basar1 grubu ve calisma
orneklemi analizlerinde okudugunu anlama basarisini yordama da onemli degiskenler
arasindadir. Bu degiskenin, Tiirkiye, alt ve orta basari grubu iilkeler ig¢in, PISA basar1
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durumunu belirleyen 6nemli degiskenlerden biri olmamasma karsin, list basar1 grubu
tilkelerde 6nemli degiskenlerden biri oldugu goriilmektedir.

Baba egitim diizeyi (FISCED) ve okuma kavrami zorluk algis1 (SCREADIFF) degiskelerinin
sadece alt basar1 grubu iilkelerde PISA basar1 durumunu yordama da énemli degiskenlerden
oldugu goriilmektedir.

Ikinci arastirma sorusuna iliskin bulgular

Ikinci arastirma sorusuna cevap verebilmek igin 34 bagimsiz degisken ve PISA okudugunu
anlama basaris1 bagimli degiskeni kullanilarak; egitim verisi, capraz gegerlik verileri
(Arastirmacinin kararina gore katmanlara ayrilmis veriler) ve test verisi igin analizler yapilip
model performans kriterleri Weka programimda hesaplanmistir. Daha sonra, ayrm
hesaplamalar, basar1 durumunu yordama derecesine gore segilen ilk 10 bagimsiz degisken ve
bu 10 bagimsiz degiskenden Tablo 3'te verilen “% 5 yada daha biiyiik yordayici onem diizeyi”
Olglitiine gore secilen daha az sayidaki onemli degisken kullanilarak, performans kriterleri
tekrar hesaplanmis ve elde edilen tiim sonuglar Tablo 4" de verilmistir. Bu uygulamadaki
amag, yordama onem sirasma gore ilk 10 degiskenle veya daha az sayidaki daha onemli
degiskenlerle calisildiginda, model performansinin nasil degistigini ortaya ¢ikarmaktir. Elde
edilen sonuglar basariyr yordama da, 34 degiskeni kullanmadan, sadece 10 veya daha az
sayidaki degiskenin yeterli olup olmadigini gosterebilecektir. Tablo 4 incelendiginde Tiirkiye,
alt, orta, {ist basar1 grubu ve calisma orneklemine iliskin egitim verisi, capraz gegerlik verisi
ve test verisi kullanilarak yapilan analizlerde; okudugunu anlama basarisini yordama
derecesine gore segilen ilk 10 degisken ve bu degiskenlerden yordayicilig1 en yiiksek 10’dan
az sayidaki onemli degiskenler kullanildiginda, performanslarin 34 bagimsiz degisken
kullanilarak yapilan tahminlerdeki performanslar ile yaklasik ayni1 degerlere sahip oldugu
goriilmektedir. Ornegin; Tiirkiye’de 34 tane bagimsiz degisken icin basari orani % 86,324'iken
10 tane bagimsiz degisken igin basari oram1 % 85,741, 5 tane onemli degiskenler igcin %
85,034’ dir. Boylece, Tiirkiye igin, degisken sayisimin azalmasmin dogru siniflama orani (DSO)
tizerinde 6nemli bir degisiklige neden olmadig1 sdylenebilir. Uygulamalarin tamaminda, DSO
icin elde edilen yakin sonugclarin diger performans kriterleri iginde gegerli oldugu Tablo 4’te
gortilebilir. Bu bilgilere dayanarak, 6rnegin alt grup icin 34 degiskenden elde edilen dogru
smiflama oranina 8 degiskenle yaklasik olarak ulasildig: sdylenebilir. Benzer sonuglarin orta,
iist basar1 grubu ve calisma 6rneklemi analizleri icin de elde edildigi goriilmektedir. Bununla
birlikte lojistik regresyon analiziyle kurulan modelin dogru smiflama orani bakimindan en
basarili olandan en basarisiz olana dogru siralamasi alt basar1 grubu {ilkeler, calisma
orneklemi, Tiirkiye, orta basar1 grubu ve iist basar1 grubu iilkeler seklindedir. Buna ek olarak
alt bagar1 grubu iilkelerde kappa katsayisi 0,20’in altinda oldugu icin diisitkk, GMH (goreli
mutlak hata) ve GHKK (goreli hata karelerinin karekokii) degerleri ise yiiksek ¢ikmustir.
Bunun nedeni alt basar1 grubundaki bireylerin biiyiik bir kismmin (%96) kesme puani olan
553’iin altinda puan almis olmalarimndandir. Bu durumda alt basar1 grubu igin modelden elde
edilen dogru smiflama oraninin diger gruplara gore yiiksek olmasinin nedeni olarak alt grup
icin olusturulan modelde smiflama siirecinde meydana gelen tesadiifi hatalarin fazla olmasi
gosterilebilir. Bu sonug alt grup {ilkelerin veri yapisindan kaynaklanmaktadir. Boylece; alt
basar1 grubu iilkeler i¢in elde edilen lojistik regresyon veri madenciligi stniflama modellerinin
zayif modeller oldugu soylenebilir. Diger yandan Tiirkiye ve orta basar1 grubunda kappa
katsayisinin kayda deger, tist basar1 grubu ve calisma ornekleminde orta diizey oldugu
goriilmektedir.
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Tablo 4. Okudugunu Anlama Basarisin1 Yordamaya Iligkin Performans Kriterleri

Mutlak Performans kriterleri

Bagil Performans kriterleri

Degisken Veri DSO Rocalam HKOK OMH Kappa GHKK GMH
Tiim Egitim Verisi 86,324 0,848 0314 0,196 0353 86,307 74126
Degiskenler  Gegerlik Verisi 86,149 0,842 0316 0,198 0342 86942 74614

(34) Test verisi 85,377 0,835 0322 0200 0328 87113 74,738

v Secilen Egitim Verisi 85,741 0,812 0325 0211 0271 89,428 79,805
< | degiskenler Gecerlik Verisi 85,741 0,810 0326 0212 0273 89,626 79,968
i (10) Test verisi 85,248 0,802 0332 0214 0262 89913 80,225
Onemli Egitim Verisi 85,034 0,810 0333 0215 0255 90,185 80,480
degiskenler  Gecerlik Verisi 85,551 0,809 0327 0213 0263 89,806 80,317

(5) Test verisi 85,034 0,801 0333 0215 0255 90,185 80,480

Tiim Egitim Verisi 96,189 0,890 0,176 0,061 0,181 90,737 81,490
Degiskenler  Gegerlik Verisi 96,146 0,887 0177 0061 0174 91,182 81,898

(34) Test verisi 96,117 0,889 0,177 0,061 0170 90,579 81,222

é‘* Secilen Egitim Verisi 96,083 0,861 0,181 0,065 0,081 93,655 86,937
O | degiskenler Gegerlik Verisi 96,095 0,856 0,182 0,065 0,08 93841 87,232
‘:} (10) Test verisi 96,013 0,871 0,182 0,065 0055 92,885 86,297
Onemli Egitim Verisi 96,087 0,847 0,183 0,066 0,074 94403 88419
degiskenler  Gegerlik Verisi 96,083 0,846 0,183 0,066 0070 94476 88,494

(8 Test verisi 95,990 0,854 0,183 0,066 0,040 93,836 87,777

Tiim Egitim Verisi 85,796 0,853 0320 0204 0390 84989 71,399
Degiskenler  Gegerlik Verisi 85,693 8,851 0320 0204 038 85191 72,103

o (39) Test verisi 85,423 0,852 0323 0205 0372 85246 72,130
B Secilen Egitim Verisi 84,754 0,825 0331 0219 0314 88090 77,379
23 degiskenler  Gecerlik Verisi 84,721 0,824 0332 0219 0312 88149 77,426
g i} (10) Test verisi 84,391 8,823 0335 0220 029 88377 77,392
Onemli Egitim Verisi 84,759 0,823 0332 0220 0312 88195 77,611
degiskenler  Gegerlik Verisi 84,775 0,822 0332 0220 0312 88227 77,639

(6) Test verisi 84,454 0,822 0335 0220 0298 88317 77,515

Tiim Egitim Verisi 78,384 0,840 0,384 0294 0472 82,528 67,845
Degiskenler  Gegerlik Verisi 78,324 0,838 038 0295 0471 82,745 68,017

(39 Test verisi 78,412 0,836 0385 029 0474 82,885 68,268

é‘“ Secilen Egitim Verisi 76,984 0,817 0395 0313 0432 8499 72,149
O | degiskenler  Gegerlik Verisi 76,996 0,817 039% 0313 0432 85070 72,209
o (10) Test verisi 77,010 0,815 0397 0314 0435 85358 72,492
Onemli Egitim Verisi 76,694 0,814 0397 0316 0424 85420 72,864
degiskenler  Gecerlik Verisi 76,694 0,813 0398 0316 0424 85465 72,899

(6) Test verisi 76,602 0,811 0,399 0317 0425 85824 76,602

Tiim Egitim Verisi 87,333 0,877 0301 0,180 0419 83150 68,530
Degiskenler  Gecerlik Verisi 87,320 0,877 0302 0,180 0418 83228 68,588

B (34) Test verisi 87,173 0,877 0302 0,181 0,415 83,325 68,826
ﬁ Secilen Egitim Verisi 86,449 0,858 0,311 0,192 0,359 85,834 73,105
¢ | degiskenler  Gegerlik Verisi 86,457 0,857 0311 0,192 0359 85854 73,121
S (10) Test verisi 86,312 0,858 0312 0,193 0,355 86,000 73,371
g Onemli Egitim Verisi 85,726 0,836 0320 0,203 0299 88223 77,308
Lf degiskenler  Gegerlik Verisi 85,739 0,836 0320 0203 0299 88233 77,316
S (5 Test verisi 85,587 0,838 0320 0,204 0290 88315 77,474

Not : DSO (Dogru siniflama orani), HKOK (Hata kareler ortalamasinin karekokii), OMH (Ortalama mutlak hata), GHKK (Goreceli
hata karelerinin karekokii), GMH (Goreceli mutlak hata)
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Tablo 4’deki diger bir bulgu ise; iist basar1 grubu {ilkeler icin kappa uyum katsayisinin diger
gruplara gore daha yiiksek ¢ikmasidir. Bu anlamda tist basar1 grubu {ilkeler icin olusturulan
model ile smiflama siirecinde karisan tesadiifi hatalarin az oldugu soylenebilir. Bunun
nedeninin iist basar1 grubunda basarili ve basarisiz bireylerin oraninin dengeli olmasindan
kaynakli oldugu diistiniilebilir. Bu durumda lojistik regresyon analizinde en yiiksek dogru
siniflama performansina sahip alt basar1 grubu tilkeler olmasina karsin, kappa katsayis;, GMH
(goreli mutlak hata) ve GHKK (goreli hata karelerinin karekokii) olgiileri bakimindan en iyi
siniflama modelinin iist basar1 grubu tilkeler i¢in elde edildigi sdylenebilir. Ayrica kullanilan
modelin basarili olan 6grencilerle basarili olmayan 6grencileri ayirma yetenegi bakimindan
Roc alani degerleri incelendiginde gruplarin tamaminda 0,80’in {izerinde oldugu igin iyi
diizeyde oldugu soylenebilir. Ancak alt basar1 grubunun kappa istatistiginin kabul edilebilir
diizeyde ¢ikmamasina dayanarak kurulan modelin alt grup hari¢ tiim gruplarda amaca
hizmet ettigi soylenebilir.

Tartisma, Sonug ve Oneriler

Farkli basar1 diizeyindeki gruplar igin PISA 2018 okudugunu anlama basarisini etkileyen
degiskenlerin veri madenciligi ile belirlenmesine yonelik ¢alismada, PISA testinin zorluk
algisi, ebeveynlerin en yiiksek mesleki statiisii ve evdeki egitimsel esyalar degiskenleri
Tiirkiye, alt, orta, {ist basar1 grubu ve ¢alisma 6rnekleminde okudugunu anlama basarisini
etkileyen 6nemli ortak degiskenlerdir. Bu degiskenlerden PISA testinin zorluk algis1 orta ve
iist basar1 grubu iilkelerde, ebeveynlerin en yiiksek mesleki statiisii alt basar1 grubu tilkelerde,
evdeki egitimsel esyalar calisma 6rnekleminde okudugunu anlama basarisini etkileyen 6nemli
degiskenlerin ilk sirasinda yer almaktadir. Alanyazinda mesleki statiisii yiiksek ebeveynlere
sahip olan Ogrencilerin okudugunu anlama becerisinin daha yiiksek olduguna yonelik
arastirmalar (Vilenius-Tuohimaa ve ark., 2008; Giilleroglu ve ark., 2014; Urfali Dadand1 ve
ark., 2018) bu arastirmadaki sonucu desteklemektedir. Buna ek olarak; 6grencinin evdeki
calisma odas1 ve calisma masasi gibi ders ¢alisma ortamiyla ilgili evdeki egitimsel esyalarin
okuma basarisini artirdigina yonelik (Giizle Kayir, 2012) arastirma bulgulari bu arastirmanin
sonuglari ile tutarlidir.

Okuma keyfi ise ¢alisma 6rneklemi hari¢ arastirma kapsamindaki diger gruplarin tiimiinde
onemli ortak yordayic1 degisken olarak belirlenmistir. Bu degisken 6zellikle Tiirkiye icin ilk
sirada onemli degiskendir. Tavsancil ve arkadaslar1 (2019) tarafindan yapilan arastirmada
okuma keyfi degiskeninin PISA okudugunu anlama bagarisin1 6nemli 6l¢iide etkiledigine
yonelik bulgular bu aragtirma sonuglari ile uyumludur. Ogrenciden beklenen mesleki statii
degiskeni Tiirkiye, orta ve iist basar1 grubu tilkelerde 6nemli yordayic1 olarak goriilmektedir.
Aksu’nun (2018) PISA 2015 fen okuryazarlig1 basarisin1 tahmin etmede 6grenciden beklenen
mesleki statii degiskeninin en iyi yordayici degiskenlerden olduguna ilisin bulgusu bu
aragtirmanin bulgusuyla paralellik gdstermektedir. Bilgi iletisim teknolojileri (BIT) kaynaklart
alt ve orta basar1 grubu {iilkelerde 6nemli ortak yordayici olarak saptanmasi; Urfali Dadand:
ve arkadaslar1 (2018) tarafindan yapilan arastirmada BIT kaynaklarmin okudugunu anlama
basarisini anlamli diizeyde yordamasina yonelik elde edilen bulgu ile uyumludur. Anne
egitim diizeyi degiskeni alt bagar1 grubu ve PISA uygulama ornekleminde énemli yordayici
degisken olarak bulunmustur. Diger yandan baba egitim diizeyi ise sadece alt bagar1 grubu
iilkelerde 6nemli yordayic1 degisken olarak saptanmistir. Bu sonuglar (Urfali Dadandi ve ark.,
2018) tarafindan yapilan calismada anne ve baba egitim diizeyinin PISA okudugunu anlama
basarisini anlaml diizeyde yordamasina iligkin bulgu ile tutarli oldugu belirlenmistir. Okuma
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kavrami yetkinlik algis1 iist bagar1 grubu ve calisma ornekleminde onemli yordayic iken
okuma kavrami zorluk algis1 sadece alt basar1 grubu tilkelerde 6nemli olarak saptanmistir.

Ozetle, bulgular PISA testinin zorluk algisi, ebeveynlerin en yiiksek mesleki statiisii ve evdeki
egitimsel esyalar degiskenlerinin gruplarin tamaminda igin PISA okudugunu anlama
basarisini énemli dl¢lide etkiledigini gostermektedir. Dolayisiyla PISA testine yonelik zorluk
algis1 olan, mesleki statiisii diisiik ebeveynlere sahip, evdeki egitimsel esyalar: yetersiz olan
ogrencilerin PISA okudugunu anlama basaris1 bakimindan basarisiz olacaklar1 diistiniilebilir.
Bu sorunun oniine gecmek icin uygun egitim politikalar1 sorunlara miidahale ederek bu
degiskenlere yonelik farkliliklarin yol a¢tig1 olumsuzluklarin giderilmesi miimkiindiir.

Yapilan arastirmada kullanilan lojistik regresyon modelinin smniflama performansinin kabul
edilebilir diizeyde oldugu gorilmistiir. Ayrnntili incelendiginde modelin siniflama
performansinin gruplara gore farklihik gosterdigi belirlenmistir. Gruplarin smiflama
performansinin en yiiksek olandan en diisiik olana dogru sirasi; alt basar1 grubu {ilkeler,
calisma Orneklemi, Tiirkiye, orta ve iist basar1 grubu {ilkeler bigimindedir. Ancak alt basar1
grubu iilkelerde kappa katsayisinin diisiik ¢tkmast modelin siniflama performansinin yiiksek
¢itkmasina golge diistirmektedir. Bunun nedeni olarak alt basar1 grubunda puanlarin kesme
puaninin altina yigilmasi nedeniyle puanlar dagilimimnin ¢arpik olmasindan kaynakl oldugu
diisiiniilebilir. Sonug olarak dogru siniflama orani, Roc alan1 ve kappa katsayis1 bakimindan
en iyi sonuglar ¢alisma Orneklemi {izerinde yapilan analizden elde edilmistir. Bunun nedeni
olarak orneklem hacminin genis olmasi nedeniyle puanlarin kesme puarni etrafinda dengeli
dagilmas: diistiniilebilir. Diger yandan modelde kullanilan verilerin egitim verisi, capraz
gecerlik verisi ve test verisi olarak ayrildig1 durumda model performansimin 6nemsiz diizeyde
azaldig belirlenmistir. Boylece modelin tahmin performansinin ve siniflama performansimin
iyi diizeyde oldugu soylenebilir. En 6nemlisi ise model performansinin degisken sayisiin
azalmasindan onemli diizeyde etkilenmemesi bulgusudur. Bu sonuca dayali olarak daha az
sayida degisken ile 6grencilerin PISA okudugunu anlama basarisini yordamanin miimkiin
oldugu soylenebilir.

Lojistik regresyon modeli ile Tiirkiye, alt, orta, {ist bagsar1 grubu ve ¢alisma 6rneklemi igin
yapilan arastirmada daha az sayida degisken ile 6grencilerin PISA okudugunu anlama
basarisinin iyi derecede yordanmasi, bu {iilkelerdeki karar alicilarin egitim politikalarina yon
verirken PISA okudugunu anlama basarisin1 olumlu etkileyen faktorlere daha fazla 6nem
vermesiyle bagar1 artirilabilir.

Sonraki arastirmalar igin ise su oneriler sunulabilir:

1- Arastirmada kullamilan PISA okudugunu anlama basaris1 ii¢ veya daha fazla
kategoriye ayrilarak PISA okudugunu anlama basarisini etkileyen degiskenlerin iki
kategorili oldugu durumdaki etkili degiskenlere gore farklilik gosterip gostermedigi
incelenebilir.

2- Ayrica kullanilan modelin PISA okudugunu anlama basarisina yonelik smiflama
performansinin PISA okudugunu anlama basarisinin ii¢ veya daha fazla kategoriye
ayrildiginda iki kategorili oldugu durumdaki siniflama performansina gore farklilik
gosterip gostermeyecegi incelenebilir.

Tesekkiir ve Bilgilendirme

Bu calisma “Farkli Basar1 Diizeyleri Icin PISA 2018 Okudugunu Anlama Basarisini Etkileyen
Degiskenlerin Veri Madenciligi Ile Belirlenmesi” adli doktora tezinin bir parcasidir.
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