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Oz

Caligmanin kapsamini, makine 6grenmesinde sik kullanilan algoritmalardan olan; tree, random forest, logistic
regression ve linear regression teknikleri ile iki ayr1 smiftan olugsan 6grenci grubunun hangi lise tiiriinden mezun
olduklarina yonelik tahminde bulunma 6rnegi olusturmaktadir. On lisans elektronik ve otomasyon
boliimiinde okuyan bu 6grenci siniflarindan ilki elektronik haberlesme teknolojisi digeri ise elektronik teknolojisi
programi smifidir. Siniflandirmada belirleyici rol iistlenen bes ders secilmistir. Bu derslerden bazilari lise
egitiminde ortak goriilen dersler olurken bazilar1 ise meslek lisesinin elektrik elektronik programlarinda okutulan
meslek derslerden olusmaktadir. Ornek uygulamada éncelikle algoritma davranis farkliliklarinmn gézlemlenmesi
hedeflenmistir ve buna ek olarak da 6grencilerin farkli liselerden gelmis olmalar1 bir kisim derste kendini
basarr/basarisizlik olarak ortaya ¢ikarityor mu? Sorunsalina cevap bulmaktir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, Random Forest Algoritmasi, Lojistik Regresyon Algoritmasi, Tree
Algoritma.

With Machine Learning Models Estimating Which High School Types

Associate Degree Students Have Graduated

ABSTRACT

In this study, by using three of the machine learning algorithms, a group of students studying in the associate
degree electronic communication technology program, is it a vocational high school of the type of high school
they graduated? or is it a high school other than vocational high school? Has been estimated. Considering the grade
point end of term averages from the five courses determined during the associate degree process, the type of high
school they came from was estimated. Two of these determined courses are courses close to the courses taught in
vocational high schools and three are general courses taught in all high schools. Aim; It is to reveal how accurately
three different machine learning algorithms make predictions on the same sample. In addition, it is foreseen that
the pre-professional knowledge of normal high school students who are placed in vocational high school-based
associate degree programs will be determined, and necessary precautions will be taken.

Keywords: Machine Learning, Random Forest Algorithm, Logistic Regression Algorithm, Tree Algorithm.
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|. GIRIS

Olgme, Secme ve Yerlestirme Merkezi (OSYM) tarafindan 2016 yilinda son kez uygulanarak
yiiriirliikten kaldirilan, "Meslek Lisesi Mezunu Ogrencilerinin Onlisans Programlarina Siavsiz Gegis
Uygulamasi" sonrasinda Ozellikle meslek lisesi haricindeki liselerden mezun olan 6grencilerinde
Onlisans mesleki programlara bagvurular1 artmaya baslamistir. Son yillarda 6nlisans programlarinda
acilan genel kontenjanlara bagvuru ve yerlestirme sayilart baz alindiginda, meslek lisesi mezunu
ogrencilerinin oranlarinda hizl diisiisler gzlemlenmektedir. Onlisans mesleki programlara yerlesen
adaylar Orgiin egitim siirecine gecip derslere basladiklarinda bazi derslerde ayrigmalar yasandigi
gozlemlenmektedir. Ornek verilecek olursa; Meslek lisesinden mezun olmus dgrencilerin dnlisans
derslerine ait sinav sonuglari incelendiginde, genel ortak derslerde normal liselerden (Anadolu Lisesi,
Fen Lisesi vb.) mezun olmus Onlisans 0grencilerine gore daha basarisiz olduklar1 gozlemlenmistir.
Benzer sekilde normal Anadolu veya fen liselerinden mezun olmus Onlisans 6grencilerinin Onlisans
derslerine ait sinav sonuclari incelendiginde, programa ait meslek derslerinde meslek lisesi mezunu
Onlisans dgrencilerine gore daha basarisiz olduklar1 gézlemlenmistir. Gézlemlenen bu durumlar ise her
iki 6grenci grubunda da baz1 derslerde 6n hazirlik gerekliligini dogurmaktadir. Bu sebepten dolay1 bu
ornek calisma yapilmis ve gozlem sonuglart degerlendirilmistir.

Literatiirde alanla ilgili calismalar incelendiginde; [2]’de, iiniversite Ogrencilerinin genel basari
ortalamalarinin tahmini i¢in Yapay Sinir Aglar1 yontemi kullanilmistir. [3]’de ise Tiirkiye’de
yiiksekdgretimde ilk y1l 6grencilerinin akademik performansina etki eden faktorlerin arastirilmasi ve bu
faktorlere bagli olarak basarilarinin tahminine yonelik Random Forest yontemi temelli bir karar destek
sistemi tasarimi gergeklestirilmistir. [4]’de, lise 6grencilerinin ders basarimlart Tree Algoritma yontemi
ile tahmin edilmistir. [5]’de, ¢evrimi¢i 6zel ders sisteminden ABD’nin 8. sinif matematik testlerine ait
bilgiler toplanmis ve bireysel becerilere bagl test puanlar1 Naive Bayes aglar1 kullanilarak tahmin
edilmistir. [6]’da, Portekiz’de iki ortaokulda yapilan anket ¢alismalar1 sonucunda elde edilen veriler
iizerinde Naive Bayes algoritmasi kullanilarak 6grencilerin ders notlar1 tahmin edilmistir. Tiim bu
calismalarda kullanilan 6zniteliklerin farkliliklart yani sira c¢aligmalarin uygulandiklari {ilkenin
sosyokiiltiirel ve sosyoekonomik dlgiitleri de 6grenci akademik basariminda rol oynamaktadir. [1]

Elektronik Haberlesme Teknolojisi Onlisans Programi birinci sinif 6grencilerinin ilk dénemlerine ait
bes ayr1 dersin vize ve final not ortalamalar1 baz alinarak uygulama 6rnegi gergeklestirilmistir. Baz
alman bes Genel Ortak Dersler sunlardir; Genel Matematik, Tiirk Dili 1 ve Temel Yabanci Dil 1
(Ingilizce), Onlisans Programina ait Alan Dersleri; Elektronik 1 ve Dogru Akim (DC) Devre Analizi
seklindedir. Bu derslerin segilmesindeki amag¢ program alan derslerinde normal liseden gelen
Ogrencilerin eksiklerinin, genel ortak derslerde ise meslek lisesinden gelen 6grencilerin eksiklerinin
ortaya ¢ikarilarak bu durumlarin olumsuz yonlerini tespit ederek ortadan kaldirmaya yonelik
calismalarin yapilmasidir. ilk dénem (giiz) elde edilen sinav sonuglar1 kullanilarak makine dgrenmesi
uygulamasi gerceklestirilmis ve ayn1 yil benzer 6nlisans programina (Elektronik Teknolojisi) yerlesen
Ogrencilerin yine ilk donem siav sonuglarma gore hangi lise tiiriinden geldikleri makine 6grenmesi ile
tespit edilmistir. Bu uygulama 6rneginde Tree, Logistic Regression ve Random Forest algoritmalari
kullanilmis ve uygulama sonuglarina gore kiyaslamalar1 yapilmustir.

Il. YONTEMLER

A. VERI SETI

Bu calismada kullanilan veri seti, Ankara Universitesi Elmadag Meslek Yiiksekokulu Elektronik
Haberlesme Teknolojisi Onlisans Programi 1. Smif dgrencilerine ait 2020 giiz dénemi vize ve final not
ortalamalarindan elde edilmistir. Veri seti 20 6grencinin 5 ayr1 dersten aldiklar vize ve final notlarinin
ortalamalar1 kullanilarak olusturulmustur.
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B. VERI OZELLIKLERI

Iki adet veri seti kullamlmistir. Bunlardan birinci veri seti Elektronik Haberlesme Programi 1. Smif
ogrencilerinden 20 tanesinin 5 ayr1 dersin vize ve final notlarinin toplamlarinin yarisi alinarak
olugturulmustur. Ayrica ogrenciler 2 ana kategoride gruplandirilmistir. Bunlar "Meslek Lisesi” ve
meslek lisesi dis1 yani "Normal Lise" seklindedir. Birinci veri setine ait 6znitelikler Tablo 1’de
goriilmektedir.

Tablo 1. Elektronik Haberlesme Teknolojisi Programi 1. Smif 6grencilerinin (1. veri Seti) giiz déneminde 5 ayr
dersten aldiklart vize ve final notlarinin ortalamasi.

Ad Soyad Lise Tiiri Matematik Ingilizce DC Devre Elektronik Tiirk Dili
Yasin Gii* Meslek 45 64 75 78 72
Salih Do* Normal 87 85 70 73 98
Efe E. Er* Meslek 50 45 85 80 76
Samet Y1* Meslek 60 71 90 88 71
Gaye Ak* Meslek 55 65 75 85 65
Yunus UI* Meslek 40 55 77 75 74
Hazar Ak* Meslek 70 45 83 85 76
Mert Du* Normal 81 95 80 40 85
Mutlu Y1* Normal 92 90 55 70 88
Ahmet Or* Meslek 45 55 95 90 76
Miicahit Do* Normal 95 95 45 55 95
Yusuf Ul* Normal 85 100 60 35 90
Baran Du* Meslek 40 65 95 85 45
Selin Y1* Meslek 55 70 78 80 55
Bilal At* Normal 78 86 50 15 90
Kaan Ay* Normal 85 85 35 75 83
Ahmet E. Gi*  Meslek 45 50 75 85 79
Utku Gu* Normal 80 100 45 60 95
Furkan Er* Meslek 45 60 79 77 72
Emre Y1* Meslek 30 35 76 80 68

Kullanilan iki adet veri setinden ikinci veri seti ise ayni boliimiin diger programi olan Elektronik
Teknolojisi 1. Sinif 6grencilerinden 20 tanesinin 5 ayr1 dersin vize ve final notlarinin toplamlarmin yarist
alinarak olusturulmustur. Bu veri setinde ise okul tiirleri tahmin edildigi icin veri setinde yer
verilmemistir. Ikinci veri setine ait 6znitelikler Tablo 2°de goriilmektedir.
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Tablo 2. Elektronik Teknolojisi Programi 1. Smif 6grencilerinin (2. Veri Seti) giiz doneminde 5 ayr1 dersten

aldiklart vize ve final notlarinin ortalamasu.

Ad Soyad Matematik Ingilizce DC Devre  Elektronik Tiirk Dili
Burak Ho* 45 75 75 78 70
Yunus E. Ko* 80 85 45 65 90
Naci Ar* 72 45 85 80 65
Samet Ca* 60 40 90 95 75
Eren Ce* 55 65 75 85 70
Emre Du* 18 22 65 63 58
Musa Er* 71 45 65 75 51
fThami Ko* 83 95 35 79 67
Gorkem Ko* 92 95 55 77 83
Kamile Ac* 15 25 86 91 60
Dilsad Be* 98 75 75 62 70
Nusret C1* 40 42 53 87 95
Atifet Do* 71 63 58 89 70
Ikbal Go* 85 82 78 92 65
Biisra N. Ka* 45 48 62 50 78
Tuncay Ke* 20 25 45 67 50
Onur Mii* 80 85 78 92 100
Hamdi Sa* 50 64 71 45 60
Kadir So* 20 32 45 50 50
Gorkem On* 45 48 63 89 60

C. DENEYLERDE KULLANILAN ALGORITMALAR

Biitiin deneylerde Orange Data Mining 3.28.0 programi kullanmilmistir. Veri setleri iizerinde Tree,

Logistic Regression, Random Forest ve Karar Agaci (Tree) algoritmalari uygulanmustir.

I1l. BULGULAR VE TARTISMA

Yapilan 6rnek uygulama deneyinde iki ayr1 programin birer siniflarina ait bes ayri dersin sinav sonuglari
kullanilarak olusturulan egitim veri seti, Sekil 1’de goriilen program giris vidget’larina uygulanmigtir.
Bunlardan birinci veri seti olan Elektronik Haberlesme Programi grubundaki &grencilerin mezun
olduklar lise tiirleri bilgileri yine birinci veri setinde algoritma akisina uygulanmistir. Birinci veri seti;
Tree, Logistic Regression ve Random Forest algoritmalarinda kullanilarak 6 grenme gergeklestirilmistir.

346



Veri Tablosu 1

L)

Elektronik Haberlesm
Teknolojisi Program
Verileri

Algoritma Izleyici

Logistic Regression

Random Forest

Okul TUrt Tahmin
Videget

Daa

B Y

Elektronik Teknolojisi
Program Verileri

Veri Tablosu 2

Sekil 1. Makine 6gretimi i¢in kullanilan Elektronik Haberlesme Teknolojisi Programi ve tahmin igin kullanilan
Elektronik Teknolojisi Programu veri setlerinin uygulandigi program arayiizii.

Birinci veri setine ait bilgilerin programa tamitildiktan sonraki Data Tablo goriintiisii Tablo 3’te
verilmistir. Tablo 3’te Matematik dersine ait verilerin yer aldigz siitun incelendiginde 20. Sirada yer alan
Ogrencinin notu derecelendirmeye program tarafindan dahil edilmemistir. Bunun nedeni Matematik
dersine ait sinif ortalamas1 Sekil 7’degoriildiigi lizere 48,33 tiir ve ortalamanin dlgek araligi +£10°dur.
Yani 38,33’lin altinda kalan 6grenciler program tarafindan derecelendirmeye dahil edilmemistir.

Benzer sekilde Dogru Akim Devre Analizi not ortalamast Sekil 6’da goriildiigii iizere 55°tir ve 6l¢ek
aralign +13,7°dir. Yani 41,3’iin altinda kalan notlar derecelendirmeye dahil edilmemistir. Benzer
durumlar diger dersler iginde gegerlidir. Bir sinifin tamaminin ortalamasi hesaplandigi i¢in Meslek
Lisesi veya Normal Lise ayrilmadan en diisiik ortalamaya gore degerlendirme yapilmaktadir.
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Tablo 3. Makine ogretimi igin kullanilan Elektronik Haberlesme Teknolojisi Program verilerinin (referans
egitim seti) veri tablosu izlencesi.

Dogru Akim

Mes-Nor Isim Matematik Yabana Dil 1 Devre Analizi Elektronik 1 Tiirk Dili 1
L |Meslek  vasinGur 45 64 75 78 72
2 Nermal  salihDo* 87 85 70 73 93
3 |Mesiek  EfeEEr 50 45 85 80 76
4 - Samet Yi* 60 71 90 88 71
s |Meslek  GayeAkr 55 65 75 85 65
6 |Meslek  vunusur 40 55 7 75 74
7 Meslek  HazarAk 70 45 83 85 76
s [Normal  Mert Du* 81 95 80 40 85
s Nomal  Mutuv® 92 90 55 70 88
10 Meslek  Anmetor 45 55 95 90 76
11 - Mucahit Do* 95 95 45 55 95
12 Normal  Yusuf Ul* 85 100 60 35_ 90
13 Meslek  BaranDut 40 65 95 85 45
14 Meslek  Selin vi* 55 70 78 80 55
15 [Normal  Bilal At* 8 86 50 15 90
16 - Kaan Ay* 85 85 35 75 83
17 Meslek  AhmetE.Gu* 45 50_ 75 85 79
18 Normal  UtkuGu* 80 100 45 60 95
19 Meslek  FurkanEr 45 60 __ 79 77 72
20 Meslek  Emre Yr* 30 35 76 80 68

Tablo 4. Makine ogretimi igin kullanilan Elektronik Haberlesme Teknolojisi Programi ve tahmin igin kullanilan
Elektronik Teknolojisi Programi veri setlerinin algoritmalara uygulandiktan sonra, her ii¢ algoritma icin Meslek
Lisesi tahmin dereceleri.

Tree Logistic Regression  Random Forest
1 1.00 — Meslek 1.00 — Meslek 1.00 = Meslek
2 0.00 — Normal 0.01 — Normal 0.00 = Normal
3 0.00 — Normal 1.00 — Meslek 0.91 = Meslek
4 1.00 — Meslek 1.00 — Meslek 1.00 —= Meslek
5 1.00 — Meslek 1.00 — Meslek 1.00 — Meslek
6 1.00 — Meslek 1.00 — Meslek 091 — Meslek
7 0.00 — Mormal 1.00 - Meslek 0.82 — Meslek
8 0.00 — Normal 0.09 — Normal 0.18 — Normal
9 0.00 — Normal 0.00 — Normal 0.09 — Normal
10 1.00 — Meslek 1.00 — Meslek 1.00 = Meslek
11 0.00 — Normal 0.02 — Normal 0.64 — Meslek
12 1.00 — Meslek 1.00 — Meslek 0.91 = Meslek
13 0.00 — Normal 0.99 — Meslek 0.91 = Meslek
14 0.00 — Normal 0.62 — Meslek 0.18 — Normal
15 1.00 — Meslek 1.00 — Meslek 0.91 - Meslek
16 1.00 — Meslek 1.00 — Meslek 091 — Meslek
17 0.00 — Normal 0.04 — Normal 0.09 — Normal
18 1.00 — Meslek 0.99 — Meslek 091 = Meslek
19 1.00 — Meslek 1.00 — Meslek 091 = Meslek
20 1.00 — Meslek 1.00 — Meslek 1.00 = Meslek

Ad Soyad
Burak He*
Yunus E. Ko*
Naci Ar*
Samet Ca*
Eren Ce*
Emre Du*
Musa Er*
llhami Ko*
Gorkem Ko*
Kamil Ac*
Dilsad Be*
Nusret CI*
Atifet Do*
Ikbal Go*
Basra N. Ka*
Tuncay Ke*
Onur Ma*
Hamdi S5a*
Kadir So*
Garkem On*

Matematik
45
80
72
60
55
18
71
83
92
15
98
40
71
85
45
20
80
50
20
45

Yabanc Dil 1
75
85
45
40
65
22
45
95
95
25
75
42
63
82
48
25
85
64
32
48

DC Devre Analizi
75
45
85
20
75
65
65
35
55
86
75
53
58
78
62
45
78
71
45
63

78
65
80
95
85
63
75
79
7
a1
62
87
89
92
50
67
92
45
50
89

Elektronik 1

Tark Dili 1
70
90
65
75
70
58
51
67
83
60
70
95
70
65
78
50
100
60
50
60

Elektronik Teknolojisi Programina ait grubun bes dersten aldiklar1 sinav sonuglarina ait veri seti Sekil
1’de goriilen arayiize ait programa tanitilmistir. Tanitim sonrasi ger¢eklesen 6grenme sonucuna gore
algoritmalarin Meslek Lisesi tahminlerine ait derecelendirmeler Tablo 4°te, Normal Liseleri
tahminlerine ait derecelendirmelerde Tablo 5°te verilmistir.
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Tablo 5. Makine ogretimi igin kullanilan Elektronik Haberlesme Teknolojisi Programi ve tahmin igin kullanilan
Elektronik Teknolojisi Programi veri setlerinin algoritmalara uygulandiktan sonra, her ii¢ algoritma icin
Normal Lise tahmin dereceleri.

Tree Logistic Regression Random Forest Ad Soyad Matematik Yabanci Dil 1 DC Devre Analizi Elektronik 1 Tark Dili 1
1 0.00 — Meslek 0.00 — Meslek 0.00 — Meslek | Burak H6* 45 75 75 78 70
2 100 — Normal 0.99 —= Normal 1.00 = Normal _||Yunus E. Ko* 80 85 45 65 90
3 100 — Normal 0.00 — Meslek 0.09 — Meslek | Naci Ar 72 45 85 80 65
4 0.00 - Meslek 0.00 — Meslek 0.00 — Meslek | Samet Ca* 60 40 90 95 75
5 0.00 — Meslek 0.00 — Meslek 0.00 — Meslek | Eren Ce* 55 65 75 85 70
6 0.00 — Meslek 0.00 - Meslek 0.09 — Meslek || Emre Du* 18 22 65 63 58
7 1.00 — Normal 0.00 — Meslek 0.18 — Meslek | Musa Er m 45 65 75 51
8 100 — Normal 0.91 = Normal 0.82 — Normal || llhami Ko* 83 95 35 79 67
9 1.00 — Normal 1.00 — Normal 0.91 — Normal | Gérkem Ko* 92 95 55 77 83
10 0.00 — Meslek 0.00 — Meslek 0.00 — Meslek || Kamil Ac* 15 25 86 91 60
11 1.00 — Normal 0.98 — Normal 0.36 — Meslek | Dilsad Be* 98 75 75 62 70
12 0.00 — Meslek 0.00 — Meslek 0.09 — Meslek || Nusret CI* 40 42 53 a7 95
13 1.00 — Normal 0.01 — Meslek 0.09 — Meslek || Atifet Do* 71 63 58 89 70
14 1.00 — Normal 0.38 — Meslek 0.82 — Normal | Ikbal Go* 85 82 78 92 65
15 0.00 — Meslek 0.00 — Meslek 0.09 — Meslek | Busgra N. Ka* 45 48 62 50 78
16 0.00 —+ Meslek 0.00 — Meslek 0.09 — Meslek || Tuncay Ke* 20 25 45 67 50
17 1.00 = Normal 0.96 = Normal 0.91 — Normal | Onur Mo* 80 85 78 92 100
18 0.00 — Meslek 0.01 — Meslek 0.09 - Meslek |Hamdi Sa* 50 64 71 45 60
19 0.00 — Meslek 0.00 — Meslek 0.09 — Meslek | Kadir So* 20 32 45 50 50
20 0.00 — Meslek 0.00 = Meslek 0.00 — Meslek | Gérkem On* 45 48 63 89 60

Tablo 5 incelendiginde 7. ve 13. Siradaki 6grencilerin lise tiirleri Tree algoritma tarafindan diger
algoritmalardan farkli olarak degerlendirilmis ve bu degerlendirmeleri hatali olarak sekil 2 (a)’da ayrica
goriilmektedir. Bu durumun nedeni 3. Satir icin Matematik dersine ait not ve 7. Satir i¢in Dogru Akim
Devre Analizi dersine ait nottur.

Normal Lise 1, Meslek Lisesi 0 degeriyle derecelendirilmistir. Yani Meslek lisesi i¢in derecesi 0 olan

satirlarin kesinligi ¢ok yiiksektir, benzer sekilde Normal Liseler i¢in derecesi 1 olan satirlarin kesinligi
cok yiiksektir.

Data
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Sekil 2. Makine dgretimi igin kullanilan Elektronik Haberlesme Teknolojisi veri setinin uygulandigi
algoritmalarin kiyaslanmasi. (a) Tree, (b) Logistic Regression, (c) Random Forest.

Reduced Data — Daa é $
%
Ortalamalar

%
=
%6

Ekektronik Haberesme
Teknolojisi Program
Verieri

Varyans

Derslerin 6nem
derecesi

Sekil 4. Makine dgretimi icin kullanilan Elektronik Haberlesme Teknolojisi veri setindeki derslerin ortalama,
standart sapma, varyans ve onem derecelerinin incelendigi program arayiizii.
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Derslerin énem dereceleri ve belirleyicilik 6zellikleri konusunda Sekil 4°te arayiizii gériilen program
olusturulmustur. Burada derslere ait Meslek Lisesi ve Normal Liselerden mezun 06grencilerin
bulunduklari siniflarin ayr1 ayr1 not ortalamalar ¢ikarilmis ve Sekil 6 ve Sekil 7°de goriilmektedir. Daha
sonra sinif notlariin standart sapmalar1 ve varyanslar gikarilmistir ve sekil 8.a ve 8.b’de verilmistir.
Son olarak da derslerin 6nem ve belirleyicilik dereceleri ortaya ¢ikarilarak buna ait agisal etki grafigi
Sekil 5°te verilmigtir.

DC Devre é\gahzl e oo P . _-_—;_-‘ s 'e)
\,"\) - \\/' - \,i")u_/ 2 ‘q»)l _"__-——' ] B -
< a:i" - 3 . Matematik
ée\f{,_// Yaba,t‘ Dil 1

Sekil 5. Makine ogretimi i¢in kullanilan Elektronik Haberlesme Teknolojisi Program veri setindeki derslerin
onem dereceleri.

Sekil 5°te goriildiigii tizere Meslek Lisesinden mezun olmus 6grencilerin veri setlerine gére en 6nemli
belirleyici ders DC (Dogru Akim) Devre Analizi iken Normal Liseler i¢in ise bu ders Matematiktir.
Diger derslerin belirleyici etkileri ise bu iki derse gore daha diistiktiir.

Mormal: 55 £ 13.7
|

45 52.50 B85

Meslek: 81.92 £ 7.3
|
l 1
1

! | |

75.50 73.50 37.50
40 a0 60 70 80 a0 100

Sekil 6. Dogru Akim (DC) Devre Analizi dersine ait Meslek Lisesi ve Normal Lise grubunun ortalamalar:.
Meslek Lisesi igin en dnemli belirleyici ders DC (Dogru Akim) Devre Analizi oldugu i¢in sadece bu

derse ait analiz grafiklerine yer verilmistir. Benzer sekilde Normal Liseler i¢in en 6nemli belirleyici ders
Matematik oldugu i¢in sadece bu derse ait analiz grafiklerine yer verilmistir.
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Meslek: 48.33 £ 10.1

~ | |
42,50 45 55
Mormal: 85.38 £ 5.5
| | |
80,50 85 89.50
30 40 a0 60 70 a0 a0 100

Sekil 7. Matematik dersine ait Meslek Lisesi ve Normal Lise grubunun ortalamalart.

ar Meslek (p=81.92, 6=7.33)
® Normal (p=55, 0=13.69)

Meslek (p=48.33, 0=10.07)
® Normal (p=85.38, 0=5.50) 6

Frequency
ra
Frequency

30 40 50 60 70 80 90 40 50 60 70 80 90
Matematik DC Devre Analizi

(@) (b)
Sekil 8. (a) Matematik dersine ait Meslek Lisesi ve Normal Lise grubunun Standart Sapma (u) ve Varyansini (o)

gosteren frekans grafigi, (b) Dogru Akim Devre Analizi dersine ait Meslek Lisesi ve Normal Lise grubunun
Standart Sapma (1) ve Varyansini (o) gosteren frekans grafigi.

IV. SONUC

Egitim, toplumlarin gelecegini sekillendiren en 6nemli standartlardan biridir. Teknik Egitim ve Teknik
eleman ihtiyacim karsilayan &nlisans programlart ise bu yolda onemli istasyonlardandir. Onlisans
programlarina meslek lisesinden mezun olarak gelmis 6grencilerin Anadolu Lisesi, Fen Lisesi gibi
okullardan gelen 6grencilere gore kismen temel derslerde daha yetersiz oldugu gergegi bilinmektedir.
Bu probleme dikkat ¢gekme adina olusturulmus bu 6rnek uygulama deneyinde elde edilen sonuglar bu
calismada verilmistir. Algoritmalara uygulanan ve bilinen birinci egitim veri setinde 12 Meslek Lisesi
Ogrencisi varken 8 tanede Normal Lise mezunu 6grenci bulunmaktadir. 20 6grenci iizerinden tanitilan
bu veri setine gore sadece Tree Algoritma 2 veriyi hatali olarak 6grenmis ve degerlendirmistir. Meslek
Lisesinden mezun olmus Ogrencilerin en az zorlandiklart ders Dogru Akim Devre Analizi olurken
Normal Liselerden gelen 6grencilerin en az zorlandiklar1 ders Matematik olmustur. Tiirk dili 1 dersi
biitiin mezunlar icerisinde en az zorlanilan ders olmasindan dolay1 belirleyiciligi en diisiik ders olmustur.

Sonraki stireglerde gergeklestirilecek ¢alismalarda diger algoritma yontemleri denenebilir. Ayrica
deneylerde 6grenci sayisi artirilabilir. Ayni deney onlisans programlarina yeni yerlesmis 6grencilerin
birinci sinifa basladiklari ilk donemin hemen basinda yapilacak bir 6n seviye belirleme sinavi ile
yapilarak 6grencilerin yetersizlik durumlaria gore kisa siireli hizlandirilmis destek egitimi verilerek
egitim sorunu azaltilabilir. Ya da ayn gruplara boliinerek eksik olunan kisimlara gore ek derslerle iki
ayr1 grup ayni seviyeye getirilebilir.
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