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ÖZET 

 

 

ÖĞRENCĠLERĠN MATEMATĠK BAġARILARINI ETKĠLEYEN 

FAKTÖRLERĠN RASTGELE ORMAN, ÇOK KATMANLI ALGILAYICI VE 

RADYAL TABANLI FONKSĠYON YAPAY SĠNĠR AĞLARI YÖNTEMLERĠ 

ĠLE TAHMĠNLEME YETENEĞĠ AÇISINDAN KARġILAġTIRILMASI:  

TÜRKĠYE ÖRNEĞĠ 

 

 

BEZEK GÜRE, Özlem 

Doktora Tezi, Ġstatistik Anabilim Dalı 

1.DanıĢmanı: Prof. Dr. Fevzi ERDOĞAN 

2.DanıĢmanı: Prof. Dr. Murat KAYRĠ 

Haziran 2019, 137 sayfa 

 

 Bu tez çalıĢmasında, PISA 2015 verilerine göre Türkiye‘deki öğrencilerin 

matematik baĢarılarını etkileyen faktörleri belirlemek için, Karar Ağaçları ailesinden 

Rastgele Orman ve Yapay Sinir Ağları ailesinden Çok Katmanlı Algılayıcı Yapay Sinir 

Ağları (MLPANN) ve Radyal Tabanlı Fonksiyon Yapay Sinir Ağları (RBFANN) 

yöntemleri uygulanmıĢtır. PISA 2015 sınavına katılan 2165‘i (%49) erkek ve 2257‘si 

(%51) kız olmak üzere, toplam 4422 öğrenciden toplanan bilgiler kullanılmıĢtır. PISA 

2015 sınavına giren öğrencilerin matematik testinden almıĢ oldukları puanlar bağımlı 

değiĢken; bağımlı değiĢken ile kuramsal olarak iliĢkisi olduğu düĢünülen 25 adet 

değiĢken ise bağımsız değiĢken olarak modele dâhil edilmiĢtir.  

Bu çalıĢmada, üç yöntem, tahminleme yeteneği açısından karĢılaĢtırılmıĢ, model 

test edildiğinde; birçok performans göstergeleri açısından, Rastgele Orman yönteminin 

diğer iki yönteme göre daha düĢük hatalar ile modeli tahminlediği görülmüĢtür. Bu 

nedenle; Rastgele Orman yönteminin, performans ölçütleri açısından daha kararlı, 

tutarlı olduğu ve tahminleme yeteneğinin az da olsa MLPANN ve RBFANN‘ye göre 

daha yüksek düzeyde olduğu söylenebilir. Ayrıca; MLPANN ve RBFANN yöntemleri 

karĢılaĢtırıldığında, MLPANN‘nin RBFANN‘ye göre daha iyi performans gösterdiği, 

diğer taraftan; RBFANN ve RF yöntemleri karĢılaĢtırıldığında ise, RF yönteminin daha 

baĢarılı olduğu sonucuna varılmıĢtır. 

 

Anahtar kelimeler: Matematik okuryazarlığı, PISA, Rastgele Orman, Yapay 

Sinir Ağları. 
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ABSTRACT 

 

 

COMPARISON OF MATHEMATICS ACHIEVEMENT OF STUDENTS WITH 

RANDOM FOREST, MULTI-LAYER BASED SENSORS AND RADIAL 

FUNCTION NEURAL NETWORK METHODS IN TERMS OF FORECASTING 

ABILITY: TURKEY EXAMPLE 

 

 

BEZEK GÜRE, Özlem 

Ph.D. Thesis, Department of Statistics 

1.Supervisor : Prof. Dr. Fevzi ERDOĞAN 

2.Supervisor : Prof. Dr. Murat KAYRĠ 

June 2019, 137 pages 

  

In this dissertation study, in order to determine the factors affecting the 

Mathematics literacy of students participating in PISA 2015 test in Turkey, the methods 

of Random Forest from Decision Trees and Multilayer Perceptron Artificial Neural 

Networks (MLPANN) and Radial Basis Function Artificial Neural Networks 

(RBFANN) from Artificial Neural Networks (ANN) were implemented according to 

PISA 2015 data. The information, which was collected from a total of 4422 students, 

2165 (49%)of whom were boys and 2257 (51%) of whom were girls having participated 

in PISA 2015 test, was used. The scores, which the students, having gone in for PISA 

2015 test, got from mathematics test were included in the model as dependent variables; 

and 25 variables, which were thought to have connection with dependent variables 

institutionally, were included in the model as independent variables. 

In the study, three methods were compared in terms of predictability; and when 

the model was tested, it was observed that Random Forest method estimated the model 

with fewer errors in terms of a number of performance indicators compared to the other 

methods. Therefore, it is possible to say that Random Forest is more consistent in terms 

of performance criteria; and its estimating ability is a little higher compared to 

MLPANN and RBFANN. Moreover, when MLPANN and RBFANN methods are 

compared, it is concluded that MLPANN exhibited a better performance compared to 

RBFANN; on the other hand, when MLPANN and RF were compared, it was found out 

that RF was more successful. 

 

 Keywords: Artificial Neural Networks, Mathematics literacy, PISA, Random 

Forest 
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1. GĠRĠġ 

 

 

Toplumların ekonomik, sosyal ve kültürel alanda geliĢimlerini doğrudan 

etkileyen en önemli unsur eğitimdir. Eğitim; yaĢam boyu devam eden bir süreçtir ve 

toplumun ihtiyaçlarına cevap vermek amacıyla, sürekli kendini yenilemek zorundadır. 

Toplumların geliĢmesi, nitelikli insan yetiĢtirmekle mümkündür. Bilim ve teknolojiyle 

donanmıĢ, evrensel değerlere sahip çıkan, nitelikli insan yetiĢtirmek, ancak nitelikli 

eğitimle mümkündür (Gündoğan, 2003; Gözübüyük-Tamer, 2013). 

GeliĢen ve küreselleĢen dünyada, teknolojik geliĢmelerin hızla ilerlemesiyle 

birlikte, bireylerin eğitimi önem arz etmektedir. Eğitim, yıllar boyunca tüm toplumlarda 

her zaman önemini korumaya devam ettiği gibi farklı bilim alanlarında çalıĢan 

bireylerin, birbirleriyle bilgi alıĢveriĢi yaparak kendilerini geliĢtirme fırsatını 

doğurmuĢtur (Soytürk, 2011; Aygüner, 2016). 

Bir ülkenin vermiĢ olduğu eğitimin, nitelik ve düzeyinin ölçülebilmesi için 

uluslararası düzeyde yapılan sınavlar önem arz etmektedir (Azapağası Ġlbağı ve Akgün, 

2012). Ulusal ve uluslararası düzeydeki konumunu belirlemek ve eksikliklerini 

görebilmek amacıyla Uluslararası Öğrenci Değerlendirme Programı (PISA), 

Uluslararası Okuma Becerilerinde GeliĢim Projesi (PIRLS) ile Uluslararası Matematik 

ve Fen Eğilimleri AraĢtırması (TIMMS) gibi uluslararası düzeyde yapılan geniĢ ölçekli 

sınavlara ülkemizde katılmaktadır (Akyüz ve Pala, 2010; Azapağası Ġlbağı ve Akgün, 

2012; Türkan ve ark., 2015; MEB, 2016; Özaslan, 2017).  

Ülkelerin uluslararası düzeyde yapılan sınavlara katılımı, kendi eğitim 

sistemlerinin içinde bulunduğu durumu görmelerine, geleceğe yönelik politikalar 

geliĢtirmelerine yardımcı olacak bilgiler sunmaktadır (Akyüz ve Pala, 2010; Azapağası 

Ġlbağı ve Akgün, 2012).  

Alanyazın incelendiğinde; PISA verilerinden yararlanılarak öğrencilerin 

baĢarılarını etkileyen faktörlerin belirlendiği birçok çalıĢma bulunmaktadır (Akyüz ve 

Pala, 2010; Demir ve ark., 2010; Aydın ve ark., 2012; Gürsakal, 2012; Kamaliyah ve 

ark., 2013; Güzeller ve Akın, 2014; Karabay ve ark., 2015; Koğar, 2015; Aksu ve 

Güzeller, 2016; Ġnal ve Turabik, 2016; Aksu ve ark., 2017; Ġlgün Dibek ve DemirtaĢlı, 

2017). Bu çalıĢmalarda verilerin analizinde sıklıkla klasik istatistiksel yöntemler 
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kullanılmaktadır. Sözkonusu verilerin analizinde mevcut çalıĢmada kullanılan Çok 

Katmanlı Algılayıcı Yapay Sinir Ağlarının (MLPANN) kullanıldığı sınırlı sayıda 

çalıĢma bulunmaktayken (Tepehan, 2011; Ġnal ve Turabik, 2016; Benzer ve Benzer, 

2017; Toprak; 2017), Radyal Tabanlı Fonksiyon Yapay sinir ağları (RBFANN) 

yönteminin kullanıldığı bir çalıĢmaya (Bezek Güre ve ark., 2019), diğer taraftan; 

Rastgele Orman yönteminin kullanıldığı birkaç çalıĢmaya rastlanmıĢtır (Saarela ve ark., 

2016; Aksu, 2018; Aksu ve Doğan, 2018). Sözkonusu çalıĢmalarda, mevcut çalıĢmada 

kullanılan yöntemlerden sadece biri yer almaktadır. Bu çalıĢmanın alan yazında yer alan 

araĢtırmalardan farkı, sözkonusu verilerin analizinde Çok Katmanlı Algılayıcı Yapay 

Sinir Ağları, Radyal Tabanlı Fonksiyon Yapay Sinir Ağları ve Rastgele Orman 

yönteminin birlikte kullanılmasıdır.  

 

1.1. Tezin Amacı 

 

Bu çalıĢmanın amacı, Türkiye‘deki 15 yaĢ grubu öğrencilerin matematik 

okuryazarlığını etkileyen faktörleri veri madenciliği yöntemleri ile incelemektir. 

Buradaki amaç sadece mevcut durumu ortaya koymak değil, aynı zamanda matematik 

okuryazarlığını etkileyen önemli faktörleri tespit edip bu konu ile ilgili eğitim 

politikaları ve eğitim müfredatlarının geliĢimine ipuçları sunabilmektir. PISA 2015 

verileri, veri madenciliği yöntemlerinden Yapay Sinir Ağları ailesinden Çok Katmanlı 

Algılayıcı Yapay Sinir Ağları ve Radyal Tabanlı Fonksiyon Yapay Sinir Ağları ile 

Karar Ağaçları ailesinden Rastgele Orman yöntemi ile incelenip neden-sonuç temelli bir 

modele varılacaktır. Bu yolla, neden-sonuç iliĢkisini keĢfetmede alternatif modeller 

karĢılaĢtırılmıĢtır. 

 

1.2. Tezin Önemi 

 

Ülkemiz; fen okuryazarlığı, matematik okuryazarlığı ve okuma becerileri 

alanlarında hem tüm ülkeler hem de OECD‘ye üye ülkelerle karĢılaĢtırıldığında 

ortalamanın çok altında kalmaktadır. Bu nedenle; matematik baĢarısını etkileyen 

faktörlerin belirlenip ülkemizin bu konudaki eksikliklerine dikkati çekmek önemli 

görülmüĢtür. Eğitim kalitesini yükseltmek için alınabilecek tedbirlerin belirlenmesine 
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yardımcı olabilmek umuduyla araĢtırmanın önemli olduğu düĢünülmektedir. Bununla 

birlikte, birkaç veri madenciliği yönteminin performans açısından deneysel (ampirik) 

olarak karĢılaĢtırılmasının araĢtırmacılara ıĢık tutacağı düĢünülmektedir. 

 

1.3. Hipotez 

 

H0: Pisa 2015 verileri için Rastgele Orman, Çok Katmanlı Algılayıcı Yapay 

Sinir Ağları ve Radyal Tabanlı Fonksiyon Yapay Sinir Ağlarının tahminleme 

yetenekleri açısından aralarında anlamlı bir fark yoktur (p>0.05). 

42H1: Pisa 2015 verileri için Rastgele Orman, Çok Katmanlı Algılayıcı Yapay 

Sinir Ağları ve Radyal Tabanlı Fonksiyon Yapay Sinir Ağlarının tahminleme 

yetenekleri açısından aralarında anlamlı bir fark vardır (p<0.05). 

 

1.4. PISA Projesi (Programme for International Student Assessment) 

 

Ekonomik ĠĢbirliği ve Kalkınma TeĢkilatı (Organisation for Economic Co-

operation and Development - OECD) tarafından finanse edilmekte olan Uluslararası 

Öğrenci Değerlendirme Programı (Programme for International Student Assessment - 

PISA), örgün öğretime kayıtlı olan 15 yaĢ grubu öğrencilerin matematik okuryazarlığı, 

fen okuryazarlığı ve okuma becerilerinin yanı sıra; öğrencinin motivasyonu, kendisi ile 

ilgili düĢünceleri, öğrenme biçimleri, okul ve aile ortamı ile ilgili bilgi toplamayı 

hedefleyen geniĢ ölçekli bir eğitim araĢtırmasıdır (Akyüz ve Pala, 2010; Kamaliyah ve 

ark., 2013). Bunun yanında PISA, öğrencilerin okul hayatında edinmiĢ oldukları temel 

bilgi ve becerilerin ne kadarını gerçek yaĢamda kullanılabileceklerini ölçmeyi 

hedeflemektedir (Bauiter ve Rayou, 2007; Çelen ve ark., 2011; Aydın ve ark., 2012). 

PISA, zorunlu eğitimin son basamağında olan 15 yaĢındaki öğrencilerin, modern 

toplumlara tam katılımlarını sağlamaları için gerekli olan bilgi ve becerileri kazanma 

derecelerini değerlendirmektedir. PISA, öğrencilerin ülke dıĢında ve ülke içindeki farklı 

demografik özelliklere sahip alt gruplardaki bilgi ve becerilerin kazanımının 

izlenmesine yardımcı olmaktadır. Ayrıca; eğitim politikaları ve uygulamalarının iç 

yüzünü anlama imkânı sunmaktadır (Aydın ve ark., 2012; OECD, 2016a; Mutluer ve 

Büyükkıdık, 2017). PISA araĢtırması, araĢtırmaya katılan ülkelerin kendi eğitim 
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sistemlerini değerlendirmesi yoluyla, eğitim sistemlerinin güçlü ve zayıf yönlerini 

görebilmelerine imkân sağlayan, ülkeler arasında yarıĢma amacı taĢımayan bir 

araĢtırmadır (Aydın ve ark., 2012; MEB, 2016). 

PISA, ilk olarak 2000 yılında düzenlenmiĢ olup 3 yılda bir periyodik olarak 

yapılmaktadır. Sınava, OECD‘ye üye ülkeler ve diğer katılımcı ülkeler katılmaktadır.  

Uluslararası düzeyde eğitim seviyemizi belirlemek amacıyla ülkemiz, ilk defa 2003 

yılında bu sınava katılmıĢtır (Akyüz ve Pala, 2010; MEB, 2016). 

PISA, temel olarak; öğrencilerin fen okuryazarlığı, matematik okuryazarlığı ve 

okuma yazma becerilerini ölçmeyi amaçlamaktadır. AraĢtırmanın her periyodunda ayrı 

bir alana ağırlık verilmektedir. PISA‘nın altıncı döngüsü olan 2015 uygulamasında, fen 

okuryazarlığı ağırlıklı alan olarak belirlenmiĢtir. Bu uygulamada; fen, matematik ve 

okuma yazma becerilerinin yanında, iĢbirliğine dayalı problem çözme de 

değerlendirilmiĢtir (OECD, 2016). PISA 2015 uygulamasında, fen okuryazarlığı 

ağırlıklı alan olduğundan, matematik okuryazarlığı alanında daha az sayıda soru (83 

adet) kullanılmıĢ ve daha az sayıda öğrenci bu soruları cevaplamıĢtır (MEB, 2016). 

PISA 2015‘te anketlerin değerlendirilmesi için, kağıt tabanlı değerlendirmenin 

yanında, ilk defa bilgisayar tabanlı değerlendirme kullanılmıĢtır. Kağıt tabanlı 

değerlendirme ya da bilgisayar tabanlı değerlendirme ülkelerin tercihine bırakılmıĢtır 

(MEB, 2016).  

Yapılan araĢtırmalar, Türkiye‘deki matematik okuryazarlığının düĢük seviyede 

olduğunu göstermektedir (OECD, 2007; Çelen ve ark., 2011; Aydın ve ark., 2012; 

OECD, 2016). Matematik okuryazarlığı alanında Türkiye ortalaması 420, OECD 

ortalaması 490 ve tüm ülkelerin ortalaması da 461‘dir. Bilindiği üzere, PISA‘daki 

matematik okuryazarlığı altı düzeyden oluĢmaktadır. Birinci düzey en düĢük seviyeyi, 

altıncı düzey ise en yüksek seviyeyi göstermektedir (OECD, 2016). Ayrıca, birinci 

seviyenin altında kalanlar için de bir düzey oluĢturulmuĢtur (below Level 1). PISA 2015 

matematik okuryazarlığı alanında öğrencilerin yeterlilik düzeylerine göre dağılımına 

bakıldığında; birinci düzey ve altında, yani; alt yeterlik düzeyinde bulunan öğrenci 

oranları, Türkiye‘de %51.3, OECD‘ye üye ülkelerde %23.4, tüm ülkelerde ise 

%35.8‘dir. Ülkemizde alt yeterlilik düzeyinde bulunan öğrenci oranları; PISA 2012‘de 

%42 iken, PISA 2015‘te artarak %51,3 olarak görülmüĢtür. Ayrıca; PISA 2015‘te, 

beĢinci düzey ve üstünde, yani; üst yeterlilik düzeyinde yer alan öğrenci oranları, 
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Türkiye‘de %2.01, OECD‘ye üye ülkelerde %10.7, tüm ülkelerde ise %8.2‘dir. 

Ülkemizde üst yeterlik düzeyinde bulunan öğrenci oranları;  PISA 2012‘de %5,9 iken, 

PISA 2015‘te azalarak %2,01‘ye gerilediği görülmektedir (MEB, 2016).  

 

1.4.1. Matematik okuryazarlığı 

 

Modern toplumlarda; matematiği anlamak, gençlerin yaĢamları boyunca 

matematikle ilgili karĢılaĢacakları zorlukları aĢmaları açısından önem arz etmektedir. 

Günümüzde; mesleki alanda karĢılaĢılan problemlerin büyümesiyle birlikte, sorunları 

tam olarak anlamadan önce, matematik, matematiksel akıl yürütme ve matematiksel 

araçların çok iyi düzeyde anlaĢılması gerekir. Matematik; gençlerin yaĢamları boyunca 

kiĢisel, mesleki, toplumsal ve bilimsel açıdan sorunlar ve zorluklarla 

karĢılaĢabileceklerinden dolayı önemlidir (Türkan ve ark., 2015; OECD, 2016). 

Teknolojik geliĢmelere paralel bir Ģekilde, matematiğin de geleneksel bakıĢ açısından 

farklı olarak, model kurmaya ve kuramdan uygulamaya yönelik bir matematiksel 

okuryazarlık anlayıĢının oluĢması önem kazanmaktadır (Uysal ve Yenilmez, 2011). 

Matematik okuryazarlığı; gençlerin karĢılaĢacakları problemleri anlamlı bir 

Ģekilde çözmeleri ve önemli konuları anlamaları için, matematik uygulamalarında 

yeterli düzeyde hazır olma derecelerini belirlemesi açısından önemlidir. Ayrıca; 15 

yaĢındaki öğrencilerin değerlendirilmesi yoluyla, gençlerin daha sonraki hayatlarında, 

matematikle ilgili karĢılaĢacakları çeĢitli durumlara nasıl yanıt verebilecekleri 

konusunda erken bir uyarı sağlamaktadır (OECD, 2016). 

PISA 2015 matematik çerçevesi, birkaç ana bölüme ayrılmıĢtır: 

Birinci bölüm, ―Matematiksel Okuryazarlığın Tanımlanması‖ adlı bölümdür. 

Burada; matematik okuryazarlık yapısının resmi tanımı dâhil olmak üzere, PISA 

matematik değerlendirmesinin teorik temelleri açıklanmaktadır.  

Ġkinci bölüm, ―Matematik Alanını Organize Etme‖ baĢlıklı üç bölümden 

oluĢmaktadır. Bunlar; 

a) Matematiksel süreçler ve bu süreçlerin altında yatan temel matematiksel yetenekler, 

b) PISA 2015 çerçevesinde matematiksel içerik bilgisinin nasıl düzenlendiği ve 15 

yaĢındaki öğrencilerin değerlendirilmesi ile ilgili içerik bilgisi, 

c) Öğrencilerin matematiksel zorluklarla karĢılaĢtıkları durumlar (OECD, 2016). 
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Üçüncü bölüm ise, ―Matematiksel Okuryazarlığın Değerlendirilmesi‖ adlı 

bölümdür. Bu bölümde, anketin yapısı, bilgisayar tabanlı bir değerlendirme ve 

raporlama yeterliliğine aktarılma da dâhil olmak üzere, uygulamaya alınan yaklaĢım ana 

hatlarıyla belirlenmektedir (OECD, 2016). 

 

1.4.1.1. Matematik okuryazarlığının tanımı 

 

PISA‘ya göre; ―Matematik okuryazarlığı, bireylerin matematiğin dünyadaki 

oynadığı rolü anlama,  doğrulara dayanan yargılama yapabilme, yapıcı, yaratıcı, ilgili ve 

düĢünceli birer vatandaĢ olarak kendi hayatlarını devam ettirebilmeleri için, ihtiyaç 

duydukları durumlarda, bireylerin matematiği formüle edebilme, kullanabilme ve 

yorumlayabilme becerisi‖ olarak tanımlanabilir. BaĢka bir deyiĢle; bireylerin 

karĢılaĢacağı sorunların çözümünde; olayları açıklama, tanımlama ve tahmin etmede, 

matematik ve matematiksel kavramları kullanarak mantık yürütme becerisi olarak 

tanımlanabilir (Bauiter ve Rayou, 2007; Akyüz ve Pala, 2010; Uysal ve Yenilmez, 

2011; Kamaliyah ve ark., 2013; Türkan ve ark., 2015; OECD, 2016). 

Matematik okuryazarlığı tanımı, matematikte aktif katılım üzerine 

odaklanmıĢtır. Yani;  bireylerden, matematiksel muhakeme, olayları açıklama ve tahmin 

etmek amacıyla matematiksel kavramları, süreçleri, unsurları ve araçları kullanması 

beklenir. Ayrıca; matematik okuryazarlığı, bireylerin matematiği ―formüle etme‖, 

―kullanma‖ ve ―yorumlama‖ becerisi olarak da ifade edilebilir (Uysal ve Yenilmez, 

2011; OECD, 2016). 

Matematik okuryazarlığı, matematiğin soyut dünyasına yönelik araĢtırmaları ve 

öğrencilerin soyut matematik kavramlarını güçlü bir Ģekilde anlamalarına yardımcı 

olmaktadır (OECD, 2016). 

Matematik okuryazarlığı için doğal olarak, belirli bir yaĢ sınırlaması yoktur. 

Bununla birlikte, 15 yaĢındakilere yönelik yapılan değerlendirmeler; bu öğrencilerin 

ilgili özellikleri, uygun içerik, dil ve bağlamları belirlenerek yapılmalıdır.15 yaĢ grubu 

öğrenciler ile bireylerin matematik okuryazarlığı arasında, içerik konuları açısından 

ayırım olmalıdır. Yani; bahsi edilen yaĢ grubuna ait uygun içerik belirlenmelidir. 

Matematik okuryazarlığı, bir bireyin sahip olması gereken ya da gerekmeyen bir özellik 
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değildir. Ancak; matematik okuryazarlığı bireylere diğer bireylere nazaran oldukça 

farklılık kazandırır (OECD, 2013). 

PISA matematik çerçevesi, PISA araĢtırması için matematik alanını ve 15 

yaĢındakilerin matematik okuryazarlığını değerlendirmek için bir yaklaĢımı tanımlar. 

Yani; PISA, 15 yaĢındaki öğrencilerin, gerçek dünyadaki matematiksel sorunlar ile 

karĢılaĢtıklarında ustalıkla matematiği nasıl kullanabileceklerini değerlendirir. 

PISA matematik problemlerinde; içerik, kapsam ve yeterlilik olmak üzere üç 

önemli bileĢen bulunmaktadır. Ġçerik, okulda öğrenilen materyallerin bir bileĢenidir. 

Kapsam, günlük hayat ile ilgili durumlara bağlı problemlerdir. Yeterlilik ise, 

öğrencilerin matematik problemlerini çözmede, matematiği formüle etme, kullanma ve 

yorumlama becerisini göstermektedir (Ahyan ve Darmawijoyo, 2014). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ġekil 1.1. Uygulamadaki matematik okuryazarlığına ait model (OECD, 2016) 

 

 

 

Matematiksel DüĢünce ve Eylem 
Matematiksel kavram ve beceriler 
Temel matematik yetenekleri: ĠletiĢim; betimleme; tasarlama stratejileri; 

akıl yürütme ve tartıĢma; sembolik, biçimsel ve teknik dil kullanılarak iĢlemler 

yapma; matematik araçları kullanma  

Süreçler: FormülleĢtirme, çalıĢtırma, yorumlama/değerlendirme. 

 

Problem içeriği FormülleĢtirme Matematiksel 

problem 

ÇalıĢtırma 

Matematiksel 

sonuç 
Yorumlama Ġçerik 

sonuçları 

Değerlendirme 

Matematik Ġçerik Kategorileri: Nicelik; Belirsizlik&Veri; DeğiĢim&ĠliĢkiler; 

Uzay&ġekil. 

Gerçek Dünya  Ġçerik Kategorileri: KiĢisel;Sosyal;Mesleki;Bilimsel 
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1.4.2. Matematiksel süreçler ve temel matematiksel yetenekler 

 

1.4.2.1. Matematiksel süreçler 

 

Matematik okuryazarlığı, bireyin matematiği formüle etme, kullanma ve 

yorumlama kapasitesini tanımlamaktadır. Matematiği formüle etme, kullanma ve 

yorumlama; bir problemin bağlamını matematik ile iliĢkilendirmek ve böylece sorunu 

çözmek için bireylerin ne yapması gerektiğini tanımlayan matematiksel süreçleri 

düzenlemek için yararlı ve anlamlı bir yapı sağlar. 2015 PISA matematik anketindeki 

öğeler, aĢağıda verilmiĢtir;  

 Durumları matematiksel olarak formüle etme,  

 Matematiksel kavramları, gerçekleri, süreçleri kullanma ve muhakeme yapma,  

 Matematiksel sonuçları yorumlama, uygulama ve değerlendirme (OECD, 2017). 

 

a. Durumları matematiksel olarak formüle etme 

 

Matematik okuryazarlığı tanımında yer alan formüle etme (formulate) terimi, 

bireylerin matematiği kullanma fırsatlarını belirleyebilmelerini, tanıyabilmelerini ve 

birçok bağlam içinde kullanılmıĢ bir formda sunulan bir problem için matematiksel yapı 

sağlayabilmelerini ifade eder. Matematiksel olarak durumları formüle etme sürecinde; 

bireyler, problemi analiz etmek, kurmak ve çözmek için temel bilgileri nereden 

sağlayabileceklerini belirler. Formüle etme sürecine iliĢkin etkinlikler aĢağıda 

verilmiĢtir (OECD, 2017). 

• Gerçek dünya Ģartlarında yer alan bir problemin matematiksel bakıĢ açılarını ve 

önemli değiĢkenlerini belirleme, 

• Problem ya da durumlardaki matematiksel yapıyı (düzenlilikler, iliĢkiler ve 

desenler dâhil olmak üzere) belirleme, 

• Matematiksel analize uygun hale getirmek için bir durumu ya da problemi 

basitleĢtirme,  
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• Ġçerikten derlenenleri basitleĢtirme ve herhangi bir matematiksel modellemenin 

ardında yatan kısıtlamaları ve varsayımları belirleme, 

• Uygun değiĢkenler, semboller, diyagramlar ve standart modeller kullanarak bir 

durumu matematiksel olarak temsil etme,  

• Uygun varsayımlar oluĢturarak ve bir problemi matematiksel kavramlara göre 

düzenleyerek farklı bir Ģekilde temsil etme,  

• Bir problemin içeriğe özgü dili ile sembolik ve biçimsel dili arasındaki iliĢkileri 

anlama ve açıklama, 

• Bir problemi matematiksel dile veya gösterime çevirme,  

• Bilinen problemlere, matematiksel kavramlara, olgulara veya süreçlere benzeyen 

bir problemin bakıĢ açılarını belirleme, 

• Bağlam içinde kullanılmıĢ bir problemin doğasında bulunan matematiksel bir 

iliĢkiyi göstermek için teknolojiyi kullanma.  

 

b. Matematiksel kavramların, olguların, süreçlerin ve muhakemenin kullanılması 

 

Matematik okuryazarlığındaki kullanma (employ) terimi, matematiksel sonuçları 

elde etmek için, bireylerin matematiksel olarak formüle edilmiĢ problemleri çözme 

mantığını anlayabilmelerini, matematiksel kavramları, olguları ve süreçleri 

uygulayabilmelerini ifade eder. Problemleri çözme muhakemesinde bireyler; 

matematiksel kavramlar, olgular ve süreçleri kullanarak sonuçları elde etmek için 

gerekli olan matematiksel iĢlemleri yaparak matematiksel bir çözüm bulurlar. Örneğin; 

aritmetik hesaplamalar, denklem çözme, matematiksel varsayımlardan mantıksal 

çıkarım yapma, tablolardan ve grafiklerden matematiksel bilgiler çıkarmak ve verileri 

analiz etmek vb… Özellikle, matematiksel kavramları, olguları, süreçleri ve 

muhakemeyi kullanma süreci aĢağıdaki özellikleri içerir (OECD, 2017). 

• Matematiksel çözümler bulmak için stratejiler tasarlamak ve uygulamak, 

• Tam veya yaklaĢık çözümleri bulmaya yardımcı olmak için teknoloji de dâhil 

olmak üzere matematiksel araçları kullanmak, 

• Çözümler ararken matematiksel gerçekleri, kuralları, algoritmaları ve yapıları 

uygulamak, 
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• Geometrik simgeler, cebirsel ifadeler, denklemler, sayılar, grafikler ve 

istatistiksel verileri kullanmak, 

• Matematiksel çizimler, grafikler ve yapılar oluĢturmak, bunlardan matematiksel 

bilgi elde etmek, 

• Çözüm bulma sürecinde farklı gösterimleri kullanmak ve değiĢtirmek, 

• Çözümleri bulmak için matematiksel süreçlerin uygulama sonuçlarına dayalı 

olarak genellemeler yapmak, 

• Matematiksel parametreleri yansıtma, açıklama ve sonuçları doğrulamaktır.  

 

c. Matematiksel sonuçları yorumlama, uygulama ve değerlendirme 

 

Matematik okuryazarlığı tanımında kullanılan yorumlama (interpret) terimi, 

gerçek yaĢam sorunları bağlamında; bireylerin matematiksel çözümleri, bulgulara ya da 

sonuçlara yansıtmalarına ve bunları yorumlama yeteneklerine odaklanır. Bu süreç, 

matematiksel çözümlerin veya mantık yürütmenin bir problemin içeriğine 

dönüĢtürülmesini, sonuçların mantıklı olup olmadığını ve soru bağlamında anlamlı olup 

olmadığını belirlemeyi içermektedir. Bu sürece katılan bireyler, hem modelleme 

sürecini hem de bu sürecin sonuçlarını yansıtırlar. Spesifik olarak, matematiksel 

sonuçları yorumlama, uygulama ve değerlendirme süreci aĢağıdaki bilgileri içerir 

(OECD, 2017). 

• Matematiksel bir sonucu gerçek dünya bağlamı için yorumlamak, 

• Gerçek bir dünya problemi bağlamında, matematiksel bir çözümün mantıklı 

olup olmadığını değerlendirmek,  

• Sonuçların gerçek dünya etkisini anlamak, ayarlanması ya da uygulanması 

gereken sonuçların içeriksel kararlarını oluĢturmak için bir matematiksel model 

ya da süreç hesaplamak, 

• Akla uygun verilen problemin içeriğine göre, bir matematiksel sonucun uygun 

olup olmadığını açıklamak, 

• Matematiksel kavramların ve matematiksel çözümlerin kapsamını ve sınırlarını 

anlamak, 

• Bir problemi çözmek için kullanılan modelin sınırlarını belirlemek ve gözden 

geçirmektir. 
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1.4.2.2. Maddelerin matematiksel süreçle istenilen dağılımı 

  

Değerlendirmenin yapılmasındaki amaç; gerçek dünya ile matematik dünyası 

arasında bir iliĢki kurulmasını ve ikisi arasında bir denge oluĢturulmasını sağlamaktır. 

Ayrıca; öğrencilerin matematiksel olarak formüle edilmiĢ bir problem üzerinde 

çalıĢabilmelerini gerektiren süreç sırasında, yaklaĢık olarak eĢit ağırlığı olan bir dengeyi 

sağlamaktır (OECD, 2017).  

 

Çizelge 1.1. Matematik öğelerinin iĢlem kategorisine göre istenen dağılımı (OECD,                     

                     2017). 

 

ĠĢlem Kategorisi Öğelerin Yüzdesi 

Matematiksel olarak durumları formüle etme 25 

Matematiksel kavramlar, olgular, süreçler ve 

muhakemeyi kullanma 

50 

Matematiksel sonuçları yorumlama, uygulama ve 

değerlendirme 

25 

Toplam 100 

 

1.4.2.3. Matematiksel süreçlerin altında yatan temel matematiksel yetenekler 

 

Matematiksel süreçlerin altında yatan temel yetenekler Ģu Ģekildedir: 

 

a. ĠletiĢim 

 

Matematik okuryazarlığı iletiĢimi içerir. Birey, bir problem durumunu anlar, 

problemi tanımak için uyarılır ve bazı zorlukların varlığını algılar. Bir problemi anlama, 

aydınlatma ve formüle etme aĢaması önemli olup bu durumların zihinsel modelinin 

oluĢturulmasını ve nesnelerin, görevlerin, soruların, ifadelerin yorumlanmasını, 

okunmasını ve kodlanmasını sağlar. Çözüm sürecinde, ara sonuçların özetlenmesi ve 

gösterilmesine ihtiyaç duyulabilir (OECD, 2017).  
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b. MatematikselleĢtirme 

 

Matematik okuryazarlığı, bireylere, gerçek dünyada tanımlanan bir problemi 

tamamen matematiksel bir forma dönüĢtürme (Örneğin; yapılandırma, 

kavramsallaĢtırma varsayım oluĢturma ve/veya bir modeli formüle etme.), asıl 

problemle ilgili matematiksel model ya da matematiksel sonucu değerlendirme veya 

yorumlama becerilerini kazandırmaktadır (OECD, 2017). 

 

c. Gösterim 

 

Matematik okuryazarlığı sıklıkla matematiksel nesnelerin ve durumların 

gösterimini içerir. Bu süreç, bir durumu yansıtmak, bir problemle etkileĢimde bulunmak 

veya bir kiĢinin çalıĢmasını sunmak için çeĢitli gösterimlerin seçilmesini, 

yorumlanmasını, tercüme edilmesini ve kullanılmasını gerektirebilir. Belirtilen 

gösterimler arasında grafikler, tablolar, diyagramlar, resimler, denklemler, formüller ve 

somut materyaller bulunur (OECD, 2017). 

 

d. Akıl yürütme ve tartıĢma 

 

Bu yetenek, problemleri çözmek, düĢüncelerin haklılığını ispat etmeyi sağlamak 

için, problem öğelerini birbirine bağlayan ve araĢtıran mantıksal olarak köklü 

düĢünceleri içerir (OECD, 2017). 

 

e. Problemleri çözmek için stratejiler geliĢtirmek 

 

Matematik okuryazarlığı, sıklıkla matematiksel olarak problem çözmek için 

stratejiler geliĢtirmeyi gerektirir. Bu süreç, bireylerin problemleri etkili bir Ģekilde 

çözmesi için formüle etmesinde, tanımasında önemli olan kontrol süreçlerini içerir.  Bu 

yetenek, görev veya bağlamdan doğan problemleri çözmek için bir plan ya da strateji 
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seçme ya da düzenleme olarak nitelendirilir. Bu matematiksel yetenek, problem çözme 

sürecinin herhangi bir aĢamasında talep edilebilir (OECD, 2017). 

 

f. Sembolik, biçimsel ve teknik dil ve iĢlemleri kullanma 

 

Matematik okuryazarlığı; sembolik, biçimsel ve teknik dil ve iĢlemlerin 

kullanılmasını gerektirir. Matematiksel teamüller ve kurallar ile yönetilen matematiksel 

içerik içindeki sembolik ifadelerin kullanılmasını, iĢlenmesini, yorumlanmasını ve 

anlaĢılmasını içerir (OECD, 2017). 

 

g. Matematiksel araçları kullanma 

 

Matematiksel araçlar, yaygın olarak kullanılan hesap makineleri ve bilgisayar 

tabanlı araçlar vb. fiziksel araçları içerir. Öğrenciler, matematiksel görevleri 

tamamlamalarında kendilerine yardımcı olması için bu araçları nasıl kullanacaklarını ve 

araçların sınırlılıklarını bilmelidirler (OECD, 2017).   

 

ğ. Matematikel içerik bilgisi 

 

Modern dünyadaki insanlar için matematiksel içeriğin anlaĢılması, anlamlı 

bağlamsal sorunların çözümünde kullanılan bilginin uygulanabilmesi bakımından 

önemlidir. Yani; kiĢisel, mesleki, toplumsal ve bilimsel bağlamlarda sorunları çözmek 

ve durumları yorumlamak için, belirli matematiksel bilgi ve anlayıĢları kullanmaya 

ihtiyaç vardır. PISA matematik okuryazarlığını değerlendirmek amacıyla, matematiksel 

içerik bilgisi için, bir örgütsel yapı önerilmiĢtir. Bu yapı, geniĢ problem sınıflarının 

altında yatan ve belirli matematiksel kavram ve süreçlerin geliĢimini harekete geçiren 

matematiksel olgulara dayanmaktadır (OECD, 2017). 

 Ulusal matematik müfredatı sıklıkla, öğrencileri benzer temel matematiksel 

olayları ele alan bilgi ve becerilerle donatmak için tasarlanmaktadır. Bu çerçevede, on 

bir ülkeden gelen ulusal standartların analizlerine dayanarak, 15 yaĢındaki öğrencilerin 

matematik okuryazarlığını değerlendirmek için uygun bazı içerik konuları 

listelenmektedir (OECD, 2017).  
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PISA 2015 matematiksel içerikte; DeğiĢim ve ĠliĢkiler (Change and 

relationships),Uzay ve Ģekil (Space and shape), Nicelik (Quantity) ile Belirsizlik ve veri 

(Uncertainty and data) konu kategorileri kullanılmıĢtır. 

DeğiĢim ve iliĢkiler: Doğal ve tasarlanmıĢ dünyalar, nesneler ve koĢullar arasında çok 

sayıda geçici ve kalıcı iliĢki sergilemektedir. DeğiĢiklikler, iliĢkili nesnelerdeki 

sistemler içerisinde veya elemanların birbirini etkilediği durumlarda meydana gelir. 

Birçok durumda, bu değiĢiklikler zaman içinde meydana gelir. Diğer durumlarda ise, bir 

nesne veya miktardaki değiĢiklikler baĢka bir nesne ya da miktarı etkilemektedir. Bu 

durumlardan bazıları, soyut değiĢimi içerirken, diğerleri sürekli değiĢmektedir. Bazı 

iliĢkiler kalıcı ya da sabit bir niteliktedir. DeğiĢim ve iliĢkiler hakkında daha fazla bilgi 

sahibi olmak suretiyle değiĢikliğin temel türleri anlaĢılabilir. Uygun matematiksel 

modelleri tanımlamak ve değiĢimleri tahmin etmek mümkündür. Matematiksel olarak; 

iliĢkileri sembolik ve grafiksel olarak gösterme, yorumlamanın yanı sıra, uygun 

fonksiyon ve denklemlerle değiĢim ve iliĢkilerin modellenmesi mümkündür (OECD, 

2017).  

DeğiĢim ve iliĢkiler, organizmaların büyümesi, müzik, mevsimlerin döngüsü, 

hava durumu modelleri, istihdam seviyeleri ve ekonomik koĢullar gibi çeĢitli 

durumlarda belirgindir. DeğiĢim olaylarını tanımlama, modelleme ve yorumlamada, 

geleneksel matematiksel içeriklerinden fonksiyonlar ve cebirin yanında, cebirsel 

ifadeler, denklemler ve eĢitsizlikler, tablo ve grafiksel gösterimler merkezi bir öneme 

sahiptir. Verilerin gösterimleri ve istatistikler kullanılarak tanımlanan iliĢkilerde, 

sıklıkla betimleme kullanılır. Ayrıca; değiĢim ve iliĢkilerin tanımlanması ve 

yorumlanması için sayı ve ölçü birimlerinin sağlam bir temelde oluĢturulması Ģarttır 

(OECD, 2017). 

Uzay ve Ģekil: Uzay ve Ģekil, görsel ve fiziksel dünyamızda her yerde karĢılaĢılan 

modeller, nesnelerin özellikleri, nesnelerin temsili, konumlar ve yönelimler; görsel 

bilginin Ģifrelenmesi ve kodlanması gibi çok çeĢitli olayları kapsar. Geometri, uzay ve 

Ģekil için temel bir dayanaktır. Bununla birlikte; bu kategori,üç boyutlu görselleĢtirme, 

ölçme ve cebir gibi diğer matematiksel alanların elemanlarını kullanarak, anlam ve 

yöntemdeki geleneksel geometri içeriğine göre geniĢletilebilir (OECD, 2017). 

PISA,  uzay ve Ģekille ilgili bir takım temel kavram ve becerinin anlaĢılmasının 

matematik okuryazarlığı için önemli olduğunu varsayar. Uzay ve Ģekil alanındaki 
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matematik okuryazarlığı, resimlerdeki bakıĢ açısını anlama, yaratma, haritaları okuma, 

teknolojiyi kullanarak ya da kullanmaksızın Ģekilleri dönüĢtürme, üç boyutlu görüntüyü 

çeĢitli açılardan yorumlama ve temsiller oluĢturma gibi bir dizi aktiviteyi içerir (OECD, 

2017). 

Nicelik: Nicelik kavramı, dünyadaki nesnelerin, iliĢkilerin, durumların ve varlıkların 

niteliklerinin nicelleĢtirilmesini ve bu niceliklerin çeĢitli gösterimlerinin anlaĢılmalarını 

ve niceliğe dayalı parametreleri ve yorumları değerlendirmeyi içermektedir. Dünyanın 

niceliğiyle ilgilenmek; ölçümleri, sayıları, büyüklükleri, ölçü birimleri, göstergeleri, 

nisbi büyüklükleri, sayısal eğilimleri ve modelleri anlamak demektir. Nicelik, sayısal 

muhakemenin boyutları, sayı duyusu, sayıların çoklu gösterimleri, hesaplamada zarafet, 

zihinsel hesaplama, sonuçların tahmini ve akla uygunluğunun değerlendirilmesidir. 

Nicelik, matematik okuryazarlığının temelidir (OECD, 2017). 

NicelleĢtirme, dünyanın çeĢitli yönlerinin uçsuz bucaksız özelliklerini 

tanımlamak ve ölçmek için kullanılan birincil yöntemdir. Daha sonra, durumların 

modellenmesi amacıyla, değiĢim ve iliĢkilerin incelenmesine, uzay ve Ģeklin 

tanımlanmasına ve kullanılmasına, verilerin düzenlenmesine ve yorumlanmasına, 

belirsizliğin ölçülmesine ve değerlendirilmesine imkân sağlar (OECD, 2017). 

Belirsizlik ve veri: Bilim, teknoloji ve günlük hayatın hemen hemen her alanında 

belirsizlik vardır. Belirsizlik ve veri kategorisi; süreçteki farklılıkların yerini tanımayı, 

bu farklılıkları anlamayı, belirsizliği kabul etmeyi, ölçmedeki hata ve olasılık ile ilgili 

bilgi sahibi olmayı, ayrıca; belirsizlik durumlarında ortaya çıkan sonuçları oluĢturma, 

yorumlama ve değerlendirmeyi de içermektedir (OECD, 2017). 

Bilimsel tahminlerde, anket sonuçlarında, hava durumu tahminlerinde ve 

ekonomik modellerin birçoğunda belirsizlik vardır. Olasılık ve istatistik alanları, 

belirsizlik olaylarını tanımlamak, modellemek, yorumlamak ve çıkarım yapmak için 

araçlar sağlar. Ayrıca; belirsizlik, cebirin özellikleri ve sayı bilgisi ile bu bağlamdaki 

problemlerin çözümünde kolaylık sağlar. Belirsizlik ve veri kategorisinin önemli bir 

yönü, verilerin yorumlanması ve sunulmasına odaklanılmasıdır (OECD, 2017). 
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Çizelge 1.2. Ġçerik kategorisine göre matematik öğelerinin yüzdelere göre dağılımı  

                    (OECD, 2017). 

 

Ġçerik Kategorisi Öğelerin Yüzdeleri 

DeğiĢim ve ĠliĢkiler 25 

Uzay ve Ģekil 25 

Nicelik 25 

Belirsizlik ve veri 25 

Toplam 100 

 

1.4.2.4. Matematik okuryazarlığının değerlendirilmesi için temel içerik konuları 

 

PISA 2015'te yer alan içerik konuları aĢağıdaki Ģekilde tasarlanmıĢtır.  

 Fonksiyonlar: Doğrusal fonksiyon ile sınırlanmayan fonksiyon kavramı, onların 

özellikleri, gösterimleri ve açıklamalarıdır. Yaygın olarak kullanılan temsiller; 

sözel, sembolik, tablo ve grafiksel gösterimlerdir.  

 Cebirsel ifadeler: Sayıları, sembolleri, aritmetik iĢlemleri, kuvvetleri ve basit 

kökleri içeren cebirsel ifadelerle sözlü yorumlama ve kullanma. 

 Denklemler ve eĢitsizlikler: Doğrusal ve doğrusal olmayan denklemler ve 

eĢitsizlikler, basit ikinci derece denklemler, analitik ve analitik olmayan çözüm 

yöntemleri. 

 Koordinat sistemleri: Verilerin, konumunun ve iliĢkilerinin gösterimi ve 

açıklaması. 

 Ġki ve üç boyutlu geometrik nesnelerin içindeki ve arasındaki iliĢkiler: ġekil 

elementleri arasındaki cebirsel bağlantılar gibi statik iliĢkiler (Örneğin: Üçgenin 

kenarlarının uzunlukları arasındaki iliĢkiyi tanımlayan Pisagor Teoremi), göreli 

konum, benzerlik ve uyum, nesnelerin dönüĢümü ve hareketini içeren güçlü 

iliĢkiler, iki ve üç boyutlu nesneler arasındaki benzerlikler. 

 Ölçme: ġekiller ve nesnelerin özelliklerinin ölçülmesi (Örneğin; açı ölçümleri, 

mesafe, uzunluk,  çevre, alan, hacim vb. hesaplanması). 
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 Sayılar ve ölçü birimleri: Tam sayı ve rasyonel sayıların özellikleri, irrasyonel 

sayılar ile ilgili özellikler, zaman, para, ağırlık, sıcaklık, mesafe, alan ve hacim 

gibi olayları ifade eden nicelikler ve birimler dâhil olmak üzere sayı ve sayı 

sistemlerinin temsilleri, türetilmiĢ miktarlar ve sayısal açıklamaları. 

 Aritmetik iĢlemler: Bu iĢlemlerin niteliği ve özellikleri (OECD, 2017). 

 

1.4.2.5. Matematik okuryazarlığını değerlendirme 

 

a. AraĢtırma aracının yapısı 

 

2015 yılında yapılan PISA sınavında, matematik okuryazarlığı küçük bir alanı 

kapsadığından, öğrencilere daha az sayıda soru sorulmuĢtur. Bununla birlikte, önceki 

döngülerdeki gibi, öğe kümeleri benzer Ģekilde yapılandırılmıĢ ve dönüĢtürülmüĢtür. 

Ülkelerin, ĠĢbirlikçi Problem Çözme seçeneğini yerine getirip getirmediğine veya testi 

kâğıt üzerinde yapıp yapmadıklarına bağlı olarak, bir ―kolay‖ ve bir ―zor‖ olmak üzere 

önceki döngülerdeki altı matematik kümesindeki üç tasarımdan biri kullanılmıĢtır 

(OECD, 2017). 

 

b. Yanıt biçimleri 

 

PISA 2015' te matematik okuryazarlığını değerlendirmek için üç tip soru biçimi 

kullanılmıĢtır. Bunlar; açık yapılandırılmıĢ soru, kapalı yapılandırılmıĢ soru ve seçilen 

cevap (basit ve karmaĢık çoktan seçmeli) öğeleri (OECD, 2017).  
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1.4.2.6. PISA 2015 matematik okuryazarlığı yeterlik düzeylerine göre dağılım 

 

Çizelge 1.3. PISA 2015 matematik okuryazarlığı yeterlik düzeylerine göre dağılımı  

                    (OECD, 2017). 

 

Düzey  Türkiye OECD Tüm 

ülkeler 

Yeterlilik Düzeyleri 

6
. 

D
ü

ze
y
 

 

2,0 2,3 1,9 

Bu düzeyde yer alan öğrenciler; araĢtırmalarından elde ettikleri bilgileri 

kavramlaĢtırma, genelleme ve kullanabilme özelliğine sahiptir. KarmaĢık 

problemleri modelleyebilir ve birbirinden farklı bilgi kaynaklarını iliĢkilendirebilir. 

Matematiksel düĢünme ve akıl yürütme kapasitesi bakımından geliĢmiĢ 

düzeydedirler. Yeni durumlarla karĢılaĢtıklarında, yeni yaklaĢımlar ve stratejiler 

geliĢtirebilir, sembolik ve formel matematik iĢlemleri ve iliĢkilerine kendi bakıĢ 

açılarını uygulayabilir. Orijinal durumların uygunluğuna bağlı olarak, elde ettikleri 

bulgulara, yorumlarını ve eylemlerini aktarabilir. Ayrıca; formüle edebilme ve 

bunlar arasındaki iletiĢimi sağlama becerisine sahiptir. 

5
. 
d
ü

ze
y
 

 

0,1 8,4 6,9 

Bu düzeyde yer alan öğrenciler; karmaĢık durumlarla ilgili olarak, sınırlılıkları ve 

belirli varsayımları tanımlayarak, model geliĢtirebilir ve bu modellerle çalıĢabilir. 

KarmaĢık problemlerle ilgili, uygun problem çözme stratejilerini seçme, 

karĢılaĢtırma ve değerlendirme yapabilir. ÇalıĢmalarını formülleĢtirebilme ve 

yorumlama- muhakeme kurma becerileri arasında iletiĢim kurabilme özelliğine 

sahiptir. 

4
. 

D
ü

ze
y
 

 

5,9 18,6 13,9 

Bu düzeyde yer alan öğrenciler; varsayımlar ya da sınırlılıklar gerektiren karmaĢık 

somut durumlar için, kesin modellerle etkin olarak çalıĢabilir. Bunlarla gerçek 

problem durumları arasında doğrudan bağlantı kurabilir, sembolik de dâhil olmak 

üzere farklı gösterimleri seçebilir ve birleĢtirebilir. Öğrenciler, sınırlı aralıktaki 

becerilerini değerlendirebilir ve basit içerikleri kavrayarak sebeplendirebilir. Ayrıca; 

eylem, çıkarım ve yorumlamalara bağlı olarak çıkarımlar yapabilme ve tartıĢmaları 

oluĢturabilme özelliğine sahiptir. 

3
. 

D
ü

ze
y
 

 

16,3 24,8 20,1 

Bu düzeyde yer alan öğrenciler; bir dizi ardıĢık kararlar alınmasını gerektiren 

durumlarda dahil olmak üzere, açık bir Ģekilde tanımlanmıĢ süreçleri yürütebilir. 

Basit problem çözme stratejilerini uygulayabilir ve basit bir model oluĢturabilir ya da 

seçebilir. Farklı bilgi kaynaklarına dayalı olarak gösterimleri kullanabilir, 

açıklayabilir ve yorumlayabilir. Ondalıklı sayıları, kesirleri, yüzdelikleri kullanabilir. 

Yorumlarını,  sonuçlarını ve akıl yürütme ile ilgili elde ettiklerine çözümlerine 

yansıtabilir. 

2
. 

D
ü

ze
y
 

 

25,3 22,5 21,9 

Bu düzeyde yer alan öğrenciler; doğrudan görünen belli bir içerikteki durumları 

tanımlayabilme ve yorumlayabilme becerisine sahiptir. Bir kaynakla ilgili bilgi 

çıkarabilir ve tek bir gösterimden faydalanabilirler. Bu düzeydeki öğrenciler, 

problemleri çözmek için tüm sayılar da dâhil olmak üzere, temel algoritmalar, 

formüller, iĢlemler ve talimatları kullanabilir. Basit iliĢkileri muhakeme edebilme ve 

sonuçları sınırlı bir Ģekilde yorumlayabilme özelliğine sahiptir. 
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1
. 

D
ü

ze
y
 

 

28,4 14,9 18,8 

Bu düzeyde yer alan öğrenciler; konuyla ilgili tüm bilgilerin mevcut olduğu ve 

soruların açıkça tanımlandığı bağlamları içeren soruları yanıtlayabilirler. Açık 

durumlardaki doğrudan talimatlar doğrultusunda bilgileri belirleyebilme ve rutin 

iĢlemleri uygulayabilme becerisine sahiptir. Verilen uyarıları derhal takip edebilir ve 

eylemleri gerçekleĢtirebilirler. 

1
 a

lt
ı  

22,9 8,5 17 

 

1.5. Veri Madenciliği 

 

Veri madenciliği, çok büyük miktardaki veri içinden değerli bilgiyi çıkarmaktır. 

Veri madenciliği, anlaĢılabilir ve kullanılabilir verileri belirli yöntemlerle özetleyen ve 

aralarındaki karmaĢık iliĢkileri bulmaya çalıĢan çok büyük veri setlerinin analizidir 

(Hand ve ark., 2001). 

Veri madenciliği, potansiyel olarak yararlı olan gizli kalmıĢ bilgiyi arama ve 

analiz etme sürecidir (Shaw ve ark., 2001). BaĢka bir ifadeyle; veri madenciliği, veri 

tabanı içindeki gizli kalmıĢ iliĢkileri, örüntüleri ve aralarındaki korelasyonları tahmin 

ederek, karar vericilerin güvenilir ve hızlı bir Ģekilde karar vermelerine yardımcı olan 

bir yöntemdir (Fayyad ve ark., 1996; Gargaro Gargano mu? ve Ragged, 1999; Shaw ve 

ark., 2001; Chen ve Liu, 2004; Larose, 2005). 

Veri madenciliği, veri tabanlarının büyüklüğü göz önüne alındığında, veri 

tabanlarındaki bilgi keĢfi için bir teknoloji olup bu teknoloji; karar vericiler için, karar 

verme, problem çözme, analiz, planlama, tanılama, belirleme, birleĢtirme, önleme, 

öğrenme ve yenilik konularında farklı yöntemler sunan bir alandır (Liao, 2003). 

Veri madenciliği; veri tabanı teknolojisi, makine öğrenme, istatistik, desen 

tanıma, bilgiye eriĢim, yapay sinir ağları, bilgi tabanlı sistemler, yapay zekâ, yüksek 

performanslı hesaplama ve veri görselleĢtirme gibi çalıĢma alanına sahiptir (Han ve 

Kamber, 2006). 

Veri madenciliği; istatistiksel analiz, Karar Ağaçları, Yapay Sinir Ağları, sonuç 

çıkarımı ve grafik görselleĢtirme gibi geniĢ bir sayısal yöntemler  ailesini kullanır 

(Shaw ve ark., 2001). 

Veri madenciliğinde kullanılan modeller; tahmin edici (predictive) ve 

tanımlayıcı (descriptive) modeller olmak üzere ikiye ayrılmaktadır. Sınıflama, 

regresyon ve zaman serileri tahmin edici modeller;  kümeleme, birliktelik kuralları ve 
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ardıĢık zamanlı örüntü modelleri ise tanımlayıcı modellerdir (Albayrak ve Koltan 

Yılmaz, 2009). 

 

1.5.1. Karar ağaçları 

 

Sınıflama, makine öğrenim sürecinde denetimli bir öğrenme algoritması olarak 

tanımlanabilir. Veri kayıtlarının ait olduğu sınıf bilgisine dayanarak, veri nesnelerine 

sınıf etiketleri atar. Sınıflama, donanım ve yazılımı ortak tasarlayan ve geliĢtiren bir veri 

madenciliği tekniği olup bilinmeyen veri tabanı kayıtlarından bilgi çıkarımı ve 

bilinmeyen veri setlerinden sınıf etiketlerinin tahmini ile ilgilenmektedir (Tan ve ark., 

2006).  

Sınıflandırmada, verilen veri seti, eğitim veri seti ve test veri seti olarak iki 

kümeye ayrılmaktadır. Test veri seti; modelin onaylanmasında kullanılırken, eğitim veri 

seti sınıflandırma modelinin oluĢturulmasında kullanılmaktadır. Model, eğitim veri seti 

ve test veri setinden farklı olarak yeni üretilen veri setinin sınıflandırılması ve tahmin 

edilmesinde kullanılmaktadır (Gehrke ve ark., 1998; Garofalakis ve ark., 2000). 

Veri tabanlarının sınıf etiketlerinin, ön bilgisinin nitelik/özellik seçimini 

kolaylaĢtırmasından dolayı, sınıflamaya benzeyen gözetimli öğrenme algoritmaları, 

kümelemeye benzeyen gözetimsiz öğrenme algoritmalarına göre tercih edilmektedir.  

Veri madenciliği ve karar destek sistemlerinde kullanılan ortak sınıflandırma 

algoritmalarından bazıları Ģunlardır: Yapay Sinir Ağları (Lippmann, 1987), Lojistik 

Regresyon (Khoshgoftaar ve ark., 1999), Karar Ağaçları (Quinlan, 1993) vb. Bu 

sınıflandırma algoritmaları arasında karar ağacı algoritmaları, anlaĢılması ve 

uygulanmasının kolay olmasından dolayı çok yaygın kullanıma sahiptir (Anyanwu ve 

Shiva, 2009). 

Bir karar ağacı; iç ve yaprak düğümler ile kökten meydana gelmektedir. Ağaç 

yapısı bilinmeyen veri setini sınıflandırmada kullanılmaktadır. Ağacın her bir iç 

düğümünde, en iyi bölünme kararı, safsızlık ölçüsü kullanılarak verilir (Quinlan, 1993). 

Ağaç yaprakları, veri öğelerinin grubu olduğu sınıf etiketlerinden oluĢur. Karar ağacı 

sınıflandırma tekniği; ağaç yapısı ve ağaç budaması olarak iki aĢamada gerçekleĢtirilir. 

Ağaç inĢası yukarıdan aĢağıya doğru yapılır (Anyanwu ve Shiva, 2009). 

Veri madenciliği alanında; sınıflama amaçlı olarak kullanılan karar ağaçları,  

kurulumlarının basit olması, kolay yorumlanabilmesi, veri tabanları ile kolayca 
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entegrasyon sağlayabilmesinin yanında güvenilirlik oranlarının yüksek düzeyde olması 

nedeniyle tercih edilmektedir  (Emel ve TaĢkın, 2005).  

Karar ağaçları, bağımsız değiĢkenleri kademeli bir Ģekilde homojen alt gruplara 

bölebilen lineer olmayan  yöntemler olarak tanımlanabilir (Türe ve ark., 2005). 

Karar ağaçları, veri setindeki yapısal modeli keĢfetme ve açıklama imkânı 

sağlayan ağaç görünümlü yöntemlerdir. Bu yöntemler, veriyi kullanarak tahmin 

yapmaya ve veriyi açıklamaya yardım eder. Karar ağaçlarında, tüm girdi değiĢkenleri 

ile hedef değiĢkenleri arasında iliĢki olmasına gerek yoktur (Alkhasawneh ve ark., 

2014). 

 

1.5.1.1. Karar ağaçları oluĢturma 

 

Karar ağacı, örnek uzayının yinelemeli olarak bölümlere ayrılması olarak ifade 

edilen bir sınıflandırma tekniğidir. Karar ağacı, bir kök ve ağacı oluĢturan düğümlerden 

oluĢur. Kök herhangi bir gelen uca sahip olmamasına rağmen, diğer düğümler bir adet 

gelen uca sahiptir. Giden uca sahip düğümler; dâhili ya da test düğümü olarak, diğer 

düğümler ise terminal ya da karar düğümleri olarak bilinen yapraklar olarak adlandırılır. 

Bir karar ağacında, her dâhili düğüm girdi özelliklerinin belli bir kesikli (ayrık) 

fonksiyonuna göre örnek uzayını iki ya da daha çok alt uzaya böler (Rokach ve 

Maimon, 2005). 

Karar ağacı baĢlatıcıları, verilen veri kümesinden bir karar ağacını otomatik 

olarak oluĢturan algoritmalardır. Genel olarak amaç, genelleme hatasını en aza indirerek 

en uygun karar ağacını bulmaktır. Bununla birlikte; diğer hedef fonksiyonlar, 

düğümlerin sayısını veya ortalama derinliği en aza indirmek olarak açıklanabilir 

(Rokach ve Maimon, 2005). 

Karar ağaçları oluĢturmada, ortak bir yaklaĢım olarak böl ve elde et yöntemi 

kullanılmaktadır. Yöntem, en iyi özelliğin seçilmesi için, ağaçların iç düğümüne bir 

etiket verilmesiyle yinelemeli bir Ģekilde, yukarıdan aĢağıya doğru olan bir süreçten 

oluĢmaktadır. Ağacın kökünü temsil eden bir özellik seçilir. Ġlk özelliğin seçiminden 

sonra, özelliğin olası her bir değeri için bir dal oluĢturulur ve veri kümesi, seçili 

özelliğin örnek değerlerine göre alt kümelere ayrılır. Seçim süreci, örneklerin uyumlu 

alt kümeleri kullanılarak düğümün her dalına yinelemeli olarak uygulanır. Örneğin; dal 
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ile ilgili özellik değerlerine sahip tüm örnekler, alt kümede yer alır. Aynı sınıf etiketine 

sahip tüm alt örnekler bir sınıfta olduğunda veya baĢka bir durdurma kriteri ile 

karĢılaĢıldığında, tahmin edilecek bir sınıf etiketini temsil etmek için bir yaprak düğümü 

oluĢturulur (Otero ve ark., 2012). 

Böl ve elde et yaklaĢımında; özellik seçimi, erken iterasyonlarda belirlenmekte 

olup daha sonraki iterasyonlarda yeniden ele alınamamaktadır. Bu nedenle yaklaĢım; bir 

karar ağacını oluĢturmak için hırslı bir stratejiyi temsil eder (Otero ve ark., 2012). 

1.5.1.2. Karar ağacı bölünme kuralları 

 

1.5.1.2.1. Safsızlık tabanlı (impurity-based) ölçüt 

 

Safsızlık ölçüsü, P = (p1, p2, . . . , pk)‘e göre dağılım gösteren, x rastgele 

değiĢken ile k adet ayrık değerler verildiğinde,   φ:[0, 1]
k 

→ R‘nın aĢağıdaki koĢullara 

uyan bir fonksiyonu Ģeklinde tanımlanır. 

 φ (P)≥0. 

 φ (P), eğer ∃i, pi = 1 bileĢeni ise minimumdur. 

 φ (P), eğer ∀i, 1 ≤ i ≤ k, pi = 1/k ise maksimumdur. 

 φ (P), P‘nin bileĢenine nazaran simetriktir. 

 φ (P), kendi aralığında düzgündür. 

 

Olasılık vektörünün 1 bileĢenine sahip olması durumunda (x değiĢkeni sadece 

bir değer alır), değiĢken saf olarak tanımlanır. Diğer taraftan; eğer tüm bileĢenler eĢitse,  

safsızlık seviyesi maksimuma ulaĢır (Rokach ve Maimon, 2005). 

Bir S eğitim seti verildiğinde, y hedef özniteliğin olasılık vektörü 1.1 numaralı 

eĢitlikte tanımlanmıĢtır. 

 

       (
|       |

| |
      

|    |      |
  |

| |
)        (1.1) 

 

EĢ. 1.1‘de; ai, ayrık öznitelikten dolayı ayrılık iyiliği, ij dom, (ai) değerlerine 

göre S‘nin bölümlere ayrılmasından sonra hedef özniteliğin safsızlığındaki azalma 

olarak tanımlanır (Rokach ve Maimon, 2005). 
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1.5.1.2.2. Bilgi kazancı 

 

Bilgi kazancı; safsızlık ölçüsü olarak entropi ölçüsünü kullanan safsızlık temelli 

bir ölçüttür (Quinlan, 1987; Rokach ve Maimon, 2005). Bilgi kazancı ve entropiyi 

hesaplayan eĢitlikler aĢağıda verilmiĢtir. 

 

                                    ∑
|        

 |

| |                                 
   (1.2) 

 

               ∑   
|     

  |

| |                

|     
 |

| |
                              (1.3)  

 

Bilgi kazancı, hedef sınıflandırmasına göre eğitim örneklerini ne kadar iyi 

ayırdığını ölçer. Bu ölçüm, ağaç büyürken her adımdaki aday özellikleri arasından 

seçim yapmak için kullanılır. Bilgi kazancı, bu özelliklere göre örnekleri bölerek 

entropideki küçülmeyi beklemektedir (Rokach ve Maimon, 2005). 

 

1.5.1.2.3. Entropi 

 

Entropi, örneklerin homojenliğini hesaplayan bir ölçüttür. Eğer, entropi sıfır (0) 

ise örnekler tamamen homojen, entropi bir (1) olduğunda ise örnekler homojen değildir 

anlamına gelmektedir. S eğitim setinin entropisi, S veri setinin belirlenmesinde gereken 

ortalama bilgi miktarının ölçüsü olarak tanımlanmaktadır. Matematiksel olarak entropi 

aĢağıda veilen eĢitlik ile ifade edilebilir (Sastry ve ark., 2010).  

 

      ∑         
 
                                                                                                (1.4) 

 

Bu eĢitlikte; c, sınıfların sayısı, pi ise, "i" sınıfına ait S'nin oranıdır. 

 

1.5.1.2.4. Gini indeksi 
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CART algoritmasında kullanılmakta olan, Gini indeksi, hedef öznitelik 

değerlerinin olasılık dağılımları arasındaki farklılıkları ölçen safsızlık temelli bir ölçüt 

olupaĢağıdaki biçimde tanımlanmaktadır. 

 

            ∑ (
|      |

| |
)

 

         
      (1.5) 

 

Dolayısıyla, ai özniteliğini seçmek için değerlendirme kriteri aĢağıdaki biçimde 

tanımlanmaktadır. 

                                ∑
|        

 |

| |                             
                      

(1.6) 

 

(Rokach ve Maimon, 2005). 

 

1.5.1.2.5. Kazanç oranı (Gain ratio) 

 

Kazanç oranı, bilgi kazancını aĢağıda verilen eĢitlikteki gibi 

normalleĢtirmektedir (Quinlan, 1993). 

 

                     
                   

               
                                                                    

(1.7) 

 

Bu eĢitlikte, paydanın sıfır olması halinde kazanç oranının tanımsız olduğu 

bilinmektedir. Aynı zamanda, payda çok küçük değere sahipse, nitelikleri destekleme 

yönünde eğilim gösterebilir. Böyle bir durumda, tüm nitelikler için bilgi kazancı 

hesaplanmalı ve sadece en az ortalama bilgi kazancı kadar iyi olan nitelikler dikkate 

alınarak, en iyi oran kazanımını elde eden nitelik seçilmelidir. Kazanç oranı, 

sınıflandırıcı karmaĢıklığı özelliğinin yanı sıra doğruluk özelliğinden dolayı, basit bilgi 

kazancı kriterlerinden daha iyi performans gösterme eğilimindedir (Quinlan, 1988; 

Rokach ve Maimon, 2005). 

 

1.5.1.3. Budama yöntemleri 
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AĢırı uyumu engellemek ve yanlıĢ sınıflandırma hatasını minimize etmek 

amacıyla, oluĢturulan karar ağaçları aĢırı büyük olduğunda ağaçlara budama (pruning) 

iĢlemi uygulanması gerekir (Yılmaz, 2014). 

 

1.5.1.3.1. Maliyet karmaĢıklığı budaması (Cost-complexity pruning)  

 

Breiman ve ark. (1984) tarafından oluĢturulmuĢ bir budama yöntemidir. Hata 

karmaĢıklığı ve en zayıf bağlantı budaması olarak da bilinmektedir. To, Tl, ..., Tk 

Ģeklinde oluĢturulan bir dizi ağaç için iki aĢamalı bir süreç olarak tanımlamaktadır. To, 

budama yapılmadan önceki baĢlangıç karar ağacını ve Tk ise son karar ağacını 

göstermektedir (Quinlan, 1987).  

Birinci aĢamada, her Ti+1 ağacı, son ağaç Tk sadece bir yaprak olana kadar T‘nin 

bir ya da daha çok alt yapraklarının yer değiĢtirilmesi ile elde edilir.  Ġkinci aĢamada, ya 

bu ağaçlar ya da bu ağaçlardan biri seçilerek budanmıĢ ağaç olarak değerlendirilir 

(Quinlan, 1987). BaĢka bir ifadeyle; Ti+1 ağacı, bir önceki ağaç olan Ti‘ de bulunan 

uygun yapraklar ile bir veya daha çok alt ağacın yer değiĢtirilmesiyle elde edilir. 

Budama yapılan alt ağaçlar, budanmıĢ yaprak baĢına belirgin hata oranındaki en düĢük 

artıĢı sağlayan ağaçlardır (Rokach ve Maimon, 2005). 

 

  
                       

|         | |                  |
       (1.8) 

 

Burada; ε(T,S), S örnekleri üzerindeki (T) ağacının hata oranını göstermektedir. 

|         |, T ağacındaki yaprakların sayısını ve pruned (T,t) ise T ağacındaki t 

düğümünün bir uygun yaprak ile yer değiĢtirilmesi ile elde edilen ağacı göstermektedir 

(Rokach ve Maimon, 2005).  

Ġkinci aĢamada T0, T1, ..., Tk budanmıĢ ağaçlarına ait genelleme hataları tahmin 

edilerek, en iyi budanmıĢ ağaç seçilir. Eğer veri seti yeterince büyük ise, veri setinin 

eğitim seti ve budama seti olarak ayrılması önerilir. Ağaçlar eğitim seti kullanılarak 

oluĢturulur ve budama seti üzerinde değerlendirilir. Diğer taraftan; veri seti yeteri kadar 

büyük değilse, hesaplama karmaĢıklığına rağmen, çapraz doğrulama yönteminin 

kullanılması önerilir (Rokach ve Maimon, 2005). 
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Kısaca özetlemek gerekirse; bu budama yönteminde; öncelikle farklı miktarlarda 

bir dizi ağaç budanır, sonrasında ise bağımsız değiĢken veri seti ile oluĢan sınıflandırma 

hatalarının sayısı incelenerek seçim yapılır. Budamada maliyet karmaĢıklık yöntemi, 

hem ağacın karmaĢıklık boyutunu hem de hata sayısını ele alır (Mingers, 1989). 

Yöntemin çalıĢma prensibi Ģöyledir: Ağaçtaki her düğüm, birkaç yaprakla 

bitecek olan bir alt ağacın baĢlangıç noktasıdır. Budama yapılmadan önce, yapraklar 

sadece bir sınıfa ait örnekleri içermektedir. Budama sürecinde ise, kalan yapraklara 

birçok farklı sınıftan örnekler dâhil olmaktadır. Bu durumda, yapraktaki örnekler 

incelenerek en sık görülen sınıfa ayrılır. Bir yaprağın hata oranı, o sınıfa ait olmayan 

eğitim örneklerinin oranıdır. Alt ağacın budanması durumunda beklenen hata oranı; 

yaprağın baĢlangıç noktası olan düğümdür. Budanmaması durumunda ise her yapraktaki 

örnek sayısı ile ağırlıklandırılmıĢ yapraklara ait hata oranlarının ortalamasıdır. Eğitim 

verileriyle budama her zaman hata oranında bir artıĢa yol açar ve bu artıĢ alt ağacın 

değerinin ölçüsünü göstermektedir. Bu artıĢ, alt ağaçtaki yaprak sayısına bölünerek,  

yaprak baĢına düĢen hata miktarındaki azalmanın bir ölçüsünü verir ki buna, hata-

karmaĢıklık ölçüsü adı verilir (Mingers, 1989). 

 

1.5.1.3.2. AzaltılmıĢ hata budaması (Reduced error pruning) 

 

Quinlan (1987), en iyi ağacı seçmek için doğrudan test verilerini kullanarak 

budanmıĢ ağaç dizisi üreten bir yöntemi önermiĢtir (Quinlan, 1987; Mingers, 1989). 

Brunk ve Pazzani (1991), gürültünün olduğu alanlardaki tahmin doğruluğunu arttırmak 

için bu budama yönteminin oldukça etkili olduğunu kanıtlamıĢlardır (Fürnkranz ve 

Widme, 1994). 

Quinlan (1987), azaltılmıĢ hata budaması yöntemini, karar ağaçları budaması 

için basit bir süreç olarak ifade etmiĢtir. Ġç düğümler alttan üste doğru geçiĢ yaparken, 

süreç, her bir iç düğümü, en sık kullanılan ve ağacın doğruluğunu azaltmayan sınıfla 

değiĢtirilmesi ya da değiĢtirilmemesi yönünde karar vermek için kontrol etmektedir. Bu 

durumda, düğüm budanır. Süreç, budamanın doğruluğu azalana kadar devam eder. 

Quinlan doğruluğu tahmin etmek için bir budama seti kullanmayı önermiĢtir. Süreç, 

verilen budama seti ile ilgili olan alt ağaçların en küçük doğruluk oranına sahip olması 

ile sonlanmaktadır (Rokach ve Maimon, 2005). 



27 
 

  

Yöntemin çalıĢma prensibi Ģöyledir: Bir dizi ağaç seçmekten ziyade, ağaçlardan 

biri seçilir. Orijinal ağaç tarafından sınıflandırılan her durumda, ayrı bir test seti seçilir. 

T‘nin yaprağı olmayan her S alt ağacı için, ağaç dizisi içerisindeki ağaçlardan biri 

seçilir. Daha sonra, S‘nin olası en iyi yaprak ile değiĢtirilmesi durumunda bile, oluĢacak 

olan test seti üzerindeki yanlıĢ sınıflandırma değiĢimi incelenir. OluĢan yeni ağacın hata 

sayısı eĢit ya da daha az sayıda ise S benzer özellikte alt ağaç değildir, bu durumda, 

S‗nin yaprakları değiĢtirilir. Bu süreç, test seti üzerindeki hata sayısını artıran yer 

değiĢtirmeler kalmayana kadar devam eder (Quinlan, 1987). 

 

 

1.5.1.3.3. Kötümser hata budaması (Pessimistic error pruning) 

 

Ayrı bir test veri setine ihtiyaçtan kaçınmayı amaçlayan Quinlan (1986)‘nin 

önerdiği bir yöntemdir. Budama yapılıyorsa ve ağaç tarafından üretilen yanlıĢ sınıflama 

oranları aĢırı derecede iyimser ise eğitim seti aĢırı büyük ağaçlar üretmektedir (Quinlan 

1987; Mingers, 1989). Quinlan (1993)‘nin kötümser budaması, çapraz geçerlilik veya 

budama ihtiyacından kaçınmak için kötümser istatistiksel korelasyon testini kullanır. Bu 

budamada yönteminde, eğitim seti kullanılarak tahmin edilen hata oranının yeterince 

güvenilir olmadığı düĢünülmektedir (Rokach ve Maimon, 2005). Bundan dolayı; 

Quinlan, yanlıĢ sınıflandırma oranının daha gerçekçi bir tahminini elde etmek için 

binom dağılımına süreklilik düzeltmesi yapmayı önermektedir (Quinlan 1987; Mingers, 

1989). 

Binom dağılımı için süreklilik düzeltmesi aĢağıdaki eĢitlik ile verilmiĢtir:  

 

               
|         |

   | |
                                                                                     

(1.9) 

 

Bununla birlikte, yukarıdaki eĢitlikteki düzeltme yine de iyimser hata oranı 

üretmektedir. Eğer hata oranı, referans ağacından ±1 standart hata içerisinde ise iç 

düğüm olan t‘nin budanması düĢünülebilir (Quinlan, 1993; Rokach ve Maimon, 2005). 
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                         √
                 

| |
                                                        

(1.10) 

 

Son durumda hata oranları istatistiksel güven aralıklarına bağlıdır. Genellikle; T,  

kökü iç düğüm t olan bir alt ağaca baĢvurur. S ise t düğümünün eğitim setindeki payını 

belirtmektedir. Bu yöntemin istatistiksel gerekçesi biraz belirsizdir. Süreklilik 

düzeltmesi, ne aĢırı iyimser bir yanlıĢ sınıflandırma tahminine bağlı olarak, ne de 

istenildiği zaman eklenir. Yöntem bazı yönlerden eksik olmasına rağmen, yine de, bir 

alt düğümdeki benzer alt ağaçlar ile yanlıĢ sınıflandırmaların sayısını karĢılaĢtırması 

nedeniyle baĢarılı olarak kabul edilebilir. Buradaki süreklilik düzeltmesi küçük ve 

önemsizdir. Yöntem, bir test veri setine ihtiyaç duymaz, geçiĢ yapmak ve her düğüme 

bir kez bakmak zorunda olmasına rağmen çok hızlıdır. Ancak, bir dizi ağaç üretmez 

(Mingers, 1989). 

1.5.1.3.4. En küçük hata budaması (Minimum-error pruning) 

 

Niblett ve Bratko (1986), bağımsız veri setini sınıflandırırken, teorik olarak 

minimum hata oranını vermesi gereken tek ağacı bulan bir yöntem geliĢtirmiĢlerdir  

(Mingers, 1989). 

Yöntem, iç düğümlerin sırasıyla aĢağıdan yukarıya doğru geçiĢini gerçekleĢtirir. 

Budamalı ve budama olmaksızın,  her bir düğümdeki  olasılık hata oranı tahminlerini 

karĢılaĢtırır.   -olasılık hata oranı tahmini, frekanslar kullanılarak basit olasılık tahmini 

düzeltmesidir. Eğer St, bir t yaprağına ulaĢan örnekleri gösterirse, bu yapraktaki 

beklenen hata oranı aĢağıdaki eĢitlikle gösterilir. 

 

                   

|       
  |                

|  |    
                                                             

(1.11) 

 

Burada, papr,  ci değerini alan y‘nin a-önsel olasılığı olup  ise a-önsel olasılığına 

verilen ağırlığı ifade etmektedir. Ġç düğüme ait hata oranı, dalların hata oranının ağırlıklı 

ortalamasıdır. Ağırlık, her bir daldaki örneklerin oranına göre belirlenir. Hesaplama 

yinelemeli olarak yapraklara kadar gerçekleĢtirilir. Eğer bir iç düğüm budanmıĢ ise o 
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zaman bir yaprak kesilir ve hata oranı son denklem kullanılarak hesaplanır. Sonuç 

olarak, belli bir iç düğümün budanmasından önce ve budanmasından sonraki hata 

oranını kıyaslayabilmek mümkündür. Eğer bir düğümün budanması hata oranının 

artırmıyor ise budama kabul edilmelidir (Rokach ve Maimon, 2005).   

 

1.5.1.3.5. Kritik değer budaması (Critical value pruning) 

 

Mingers (1987a), ağaç oluĢturma aĢamasında yapılan hesaplamalardan bir 

düğümün önemini veya gücünü tahmin etmeye dayanan bir yöntem geliĢtirmiĢtir. Bu 

budama yöntemi, kritik bir değer belirler ve kritik düğüm noktasına ulaĢmayan 

düğümleri erteler. Büyük bir kritik değer seçilmesi durumunda, budamanın derecesi 

büyük, küçük seçilmesi durumunda küçüktür. Uygulamalarda genelde artan kritik 

değerler kullanılarak bir dizi budanmıĢ ağaç üretilmektedir. Tek bir ağaç olması 

durumunda, maliyet karmaĢıklık budamasına benzer bir yol seçilebilir (Mingers, 1989). 

1.5.1.3.6. Hataya dayalı budama (Error–based pruning)  

 

Hataya dayalı budama (EBP), test hata oranını tahmin etmede eğitim verisindeki 

ağacın bir düğümündeki hata oranını kullanmaktadır. EBP, hata oranının bir binom 

dağılımı gösterdiğini varsaymakta ve budamayı kontrol etmek amacıyla Belirlilik 

Faktörü‘nü (Certainty factor-CF) kullanmaktadır. Belirlilik Faktörü, bir yapraktaki 

popülasyonun üzerinde oluĢan hata olasılıklarının üst sınırını tahmin etmek için binom 

dağılımının güven sınırını kullanmaktadır (Hall ve ark., 2002). 

 

1.5.1.3.7. Optimal budama (Optimal pruning) 

 

Breiman ve ark.(1984), optimal budamanın matematiksel özelliklerini belirtmek 

ve doğrulamak için uygun bir terminoloji kullanarak, k adayları arasından özel olarak en 

iyi Ģekilde budanmıĢ bir alt ağacı seçmek amacıyla bir algoritma geliĢtirmiĢlerdir 

(Breiman ve ark., 1984). Bohanec ve Bratko (1996) ve Almuallim (1996), farklı bir 

Ģekilde en iyi budamayı bulma konusunu incelemiĢlerdir. Bohanes ve ark. (1996), 

optimal budamayı garanti eden bir algoritma geliĢtirmiĢlerdir. Almuallim (1996) tek 

baĢına, hesaplama karmaĢıklığı açısından optimal budamayı daha da geliĢtirmiĢtir. 
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Karar ağaçlarını sadeleĢtirme istekleri, gürültülü veriler ve budanmıĢ ağaçlar için 

birbirlerinden farklıdır. Her ikisinde de ilk olarak, budanmamıĢ karar ağaçlarının 

tamamen doğru olduğu varsayılmaktadır. Ancak gürültülü verilerden öğrenme 

yapılırken, ilk olarak karar ağacının yanlıĢ olduğu ve uygun budamanın doğruluğu 

arttıracağı varsayılmaktadır (Almuallim, 1996; Bohanec ve Bratko, 1996; Patil ve ark.,  

2010). 

 

1.5.1.4. Sınıflandırma ve regresyon karar ağaçları 

 

1.5.1.4.1. ID3 algoritması 

 

 ID3 algoritması, Quinlan tarafından 1986 yılında geliĢtirilen klasik karar ağacı 

sınıflandırma yöntemlerinden biridir. ID3 algoritması, özellik seçim yöntemi olarak 

bilgi kazancını kullanmaktadır. 

 

1.5.1.4.2. C4.5 algoritması 

 

C4.5 algoritması, Quinlan tarafından geliĢtirilen ID3 algoritmasının geniĢletilmiĢ 

hali olup CART algoritmasına benzerdir. En uygun bölünmeyi seçmek için mümkün 

olan hiçbir düğüm kalmayana kadar, her bir karar düğümünü yinelemeli olarak ziyaret 

eden ve ikili bölme ile sınırlı olmayan bir karar ağacıdır. C4.5 algoritması, en uygun 

bölünmeyi seçmek için bilgi kazancı veya entropiyi kullanmaktadır (Larose, 2005). 

 

1.5.1.4.3. CART (Classification and regression tree) algoritması 

 

1984 yılında "CART-Sınıflandırma ve Regresyon Ağaçları", Leo Breiman, 

Jerome Friedman, Richard Olshen ve Charles Stone (BFOS) tarafından beraber yazılmıĢ 

olup veri madenciliği, makine öğrenme, parametrik olmayan istatistikler ve yapay 

zekanın geliĢiminde bir dönüm noktasıdır (Steinberg, 2009). 

Sınıflandırma ve Regresyon Ağaçları (CART) yöntemi, hem regresyon hem de 

sınıflandırma problemleri için kullanılan özyinelemeli bir bölümleme yöntemidir. En iyi 

kestirici için, çeĢitli safsızlık veya çeĢitlilik ölçümleri kullanılarak seçim yapılır. Amaç, 
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hedef değiĢken ile ilgili olabildiğince homojen olan alt gruplar oluĢturabilmektir 

(Breiman ve ark., 1984). 

Bağımlı değiĢkenin kategorik olduğu durumlarda, ‖Sınıflandırma Ağacı‖ 

(Classification Tree - CT); sürekli olduğu durumlarda ise ‗‗Regresyon Ağacı‘‘ 

(Regression Tree - RT) olarak tanımlanır (Chang ve Wang, 2006; Kayri ve Boysan, 

2008). 

CART algoritmasında değiĢkenler, kategorik veya sürekli olabilir. Bağımlı 

değiĢkenin kategorik olduğu durumlarda, Gini, Twoing ya da Sıralı Twoing ölçüsünü 

kullanmaktadır. Sürekli olduğu durumlarda ise En Küçük Kareli Sapma (LSD) veya En 

Küçük Mutlak Sapma (LAD) seçilebilir (Alkhasawneh ve ark., 2014). 

 

 

 

 

 

1.5.1.4.4. CHAID (Chisquare-automatic-interaction-detection) algoritması 

 

CHAID algoritması; verileri ayrıntılı homojen alt gruplara bölerek, bağımlı ve 

bağımsız değiĢkenler arasında ve bağımsız değiĢkenlerin birbirleriyle olan 

etkileĢimlerini gösteren yapılardır (Doğan ve Özdamar, 2003).   

CHAID algoritması, bağımlı ve bağımsız değiĢkenler arasındaki iliĢkiyi ölçmek 

için χ2 test istatistiğini kullanarak bu farklılıkları bulmaya çalıĢmaktadır (Agresti, 1990; 

Thomas ve Galambos, 2004). CHAID ağacı, tüm veri setiyle baĢlayarak, yinelemeli bir 

Ģekilde homojen alt gruplara bölünerek, iki ya da daha çok çocuk düğümün art arda 

oluĢturulmasıyla meydana gelen bir karar ağacıdır (Çelik ve Yılmaz, 2017). 

CHAID analizinde görece bir avantaj olarak; normallik, doğrusallık, 

varyansların homojenliği gibi temel varsayımların yerine gelmiĢ olması 

gerekmemektedir. Veri setinin çok büyük olduğu durumlarda değiĢkenler arası iliĢkileri 

modellemek hususunda güvenilir sonuçlar vermektedir (Efe ve ark., 2000; Kayri ve 

Boysan, 2007). Aynı zamanda, CHAID algoritması, kayıp verileri dikkate almadan 

modelleme sürecini tamamlamaktadır (Agresti, 1990). Diğer bazı istatistiksel analizlere 

göre bir avantaj olarak, CHAID analizinde, bağımlı ve bağımsız değiĢkenler; nominal, 
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ordinal ve aralıklı ölçek (interval) türünde olabilirler. Bağımsız değiĢkenlerin ölçek 

türünün aynı olması gerekmemektedir (Doğan ve Özdamar, 2003).  

Literatürde, genel itibariyle CHAID analizine alternatif olarak sunulan 

Sınıflandırma ve Regresyon Ağacı (Classification and Regression Tree – CART) 

yöntemine kıyaslandığında, CART ikili yapıda ağaç oluĢtururken, CHAID iki ve ikiden 

fazla ağaç oluĢturmaktadır  (Albayrak ve Koltan Yılmaz, 2009). 

CHAID baĢlangıçta sadece kategorik değiĢkenleri iĢlemek üzere tasarlanmıĢ 

olmasına rağmen; nominal kategorik, sıralı kategorik ve sürekli bağımlı değiĢkenleri 

kullanabilen bir yöntemdir (SPSS, 1999). 

 

1.5.1.4.5. Exhaustive CHAID algoritması 

 

Exhaustive CHAID, Biggs tarafından CHAID algoritmasının zayıflıklarını 

gidermek için geliĢtirilmiĢtir. Exhaustive CHAID, benzer çiftleri tek bir çift kalıncaya 

kadar birleĢtirmeyi ve en önemli kategoriyi tahmin değiĢkeninin en iyi bölmesi olarak 

ele almayı önermiĢtir. Her bir tahmin değiĢkeni için mümkün olan tüm dağılımları daha 

ayrıntılı bir Ģekilde incelemeyi hedeflemektedir (Haciefendioğlu, 2012). CHAID 

algoritması, en son bölünmeyi test ettiğinden, en iyi bölmeyi bulması garanti değildir. 

Exhaustive CHAID, her bir tahmin değiĢkeni için arta kalan kategorileri sadece iki 

kategori kalıncaya kadar önemlilik düzeyine bakılmaksızın birleĢtirerek sorunu 

çözmeye çalıĢır (Alkhasawneh ve ark., 2014). 

 

1.5.1.4.6. QUEST (Quick-unbiased-efficient statistical tree)  algoritması 

 

QUEST algortiması, veri madenciliği ve sınıflandırma problemleri için, ikili 

yapıda bölme yapan, bağımlı değiĢkenin sadece nominal yapıda olduğu karar ağacı 

algoritmasıdır. QUEST, tek değiĢkenli veya doğrusal kombinasyonlu bölmeler 

yapmaktadır. QUEST‘in eĢsiz özelliği, nitelik seçim yönteminin önyargıyı görmezden 

gelmesidir (Loh ve Shih,1997; Türe ve ark., 2008; Alkhasawneh ve ark., 2014). 

 

1.5.1.5. Ağaç tabanlı topluluk yöntemleri 
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Son zamanlarda araĢtırmacılar tarafından, kümeleme ve sınıflama yapan çok 

sayıda ilgi çekici topluluk öğrenme yöntemleri kullanılmaktadır. Bunlardan en iyi 

bilinen iki yöntem, Boosting (Hızlandırma) ve Bagging (Torbalama) yöntemleridir. 

Boosting yöntemi, Freund ve Schapire tarafından, Bagging yöntemi ise Breiman 

tarafından önerilmiĢtir (Breiman 1996; Shapire ve ark., 1998; Liaw ve Wiener, 2002).  

Bagging ve Boosting yöntemleri güçlü deneysel sonuçları ve teorik olarak 

performans garantisi dolayısıyla tercih edilmektedir (Kumari, 2012). 

Bagging yöntemi, hassas eğitim örnekleri ve azalmayan (non-decreasing) 

öğrenme eğrisi ile kararsız ve zayıf sınıflar için kullanıĢlı bir yöntemdir. Boosting 

yöntemi ise, büyük örnek boyutları ve azalmayan öğrenme eğrileri ile basit 

sınıflandırıcıların sadece zayıf öğrenicileri için kullanıĢlıdır (Kumari, 2012). 

Çoklu sınıflandırıcılarından faydalanmak için kullanılan bu iki yöntem, eğitim 

sistemi hakkında farklı varsayımlara sahiptir. Bagging yönteminde, eğitim setindeki 

farklı sınıflara yol açan küçük değiĢiklikler nedeniyle öğrenme sisteminin kararlı 

olmasına gerek yoktur. Bu yöntemde, Breiman, ―zayıf tahmincilerin daha da kötüye 

dönüĢebileceğini‖ belirtmektedir. Öte yandan, Boosting yönteminde, zayıf tahminciler 

üreten öğrenme sistemlerinin kullanımı önlenemez (Quinlan, 2006).  

Bagging ve Boosting yöntemleri, öğrenme sistemlerinin sınıflandırmadaki 

tahmin gücünü artırmak için geliĢtirilmiĢ yöntemlerdir. Her iki yöntem oylama ile 

birleĢtirilen bir dizi sınıflandırıcıoluĢturur. Bagging yönteminde, veri setindeki 

bootstrap örneklerin tekrarlanırken, Boosting yönteminde ise eğitim örneklerinin 

ağırlıkları ayarlanır (Quinlan, 2006). Bu yöntemler, her bir sınıflandırıcıya ait farklı 

eğitim setleri elde etmek için yeniden örnekleme tekniğini kullanır (Maclin ve Opitz, 

2013). 

Bagging yöntemi, genel tahmini elde etmek için sonuçların basit ortalamasını 

alırken; Boosting yöntemi, değiĢik örneklemlere bir tahmin yöntemi uygulayarak elde 

edilen sonuçların ağırlıklandırılmıĢ ortalamasını kullanmaktadır (Sutton, 2005). 

 

1.5.1.5.1. Boosting (hızlandırma) yöntemi 

 

Boosting (Hızlandırma) yöntemi, ―bootstrap‖ topluluk yöntemi olup ilk olarak 

Schapire tarafından önerilmiĢtir. Boosting yöntemi, herhangi bir öğrenme 
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algoritmasının performansını geliĢtirmek için kullanılan genel bir yöntemdir. Bu 

algoritma, zayıf öğrenicileri birleĢtirmesinden dolayı güçlü öğrenme kabiliyetine 

sahiptir. Yöntem, zayıf öğrenme algoritmalarının hata oranını önemli ölçüde azaltmak 

için kullanılabilmektedir (Maclin ve Opitz,1997; Freud ve Schapire, 1999; Ferreira ve 

Figueiredo, 2012). 

Boosting yöntemi, bir yöntemler ailesini kapsamaktadır. Yöntemlerin odak 

noktası bir dizi sınıflandırıcı üretmektir. Serinin her üyesi için kullanılan eğitim seti, 

serideki önceki sınıflandırıcıların performansına bağlı olarak seçilmektedir. Yöntemde; 

önceki sınıflandırıcılar tarafından yanlıĢ tahmin edilen örnekler, doğru olarak tahmin 

edilen örneklerden daha sık seçilmektedir. Yöntem, mevcut topluluk performansının 

zayıf olduğu örnekleri doğru bir Ģekilde tahmin edebilme yeteneğine sahip topluluk elde 

etmek için yeni sınıflandırıcılar üretmeyi denemektedir (Maclin ve Opitz, 1997). 

Boosting yöntemi, eğitim örneklerinin ağırlıklandırılmasıyla yinelemeli olarak 

oluĢturulan sınıflandırıcıları birleĢtiren bir yöntemdir. Her bir adımda, önceki adımda 

yanlıĢ sınıflandırılan durumlara ağırlık artıĢı verilerek, uygun ağırlık ile 

ayarlanmaktadır. Sonuç tahminleri, yinelemeli olarak üretilen tahmin sonuçlarının 

ağırlıklandırılmasıyla elde edilir. Boosting yöntemi, sınıflama için oluĢturulmasına 

rağmen, zayıf öğrenicilerin çalıĢtırılması için de uygulanabilmektedir (Sutton, 2005). 

Boosting yönteminde ağaçların ardıĢık olduğu yani; birbirine bağlı olduğu 

durumlarda, önceden tahmin edicilerin hatalı tahmin ettiği noktalara fazladan ağırlık 

verilmektedir. BaĢka bir deyiĢle tahmin için ağırlıklandırılmıĢ oy kullanılmaktadır 

(Breiman, 1996; Shapire ve ark., 1998; Liaw ve Wiener, 2002). 

 

1.5.1.5.1.1. Sınıflandırma problemleri için boosting algoritması 

 

Girdi: Veri seti                   Ģeklinde olan            ve 

    ve          .  

Çıktı :            . 

1. Z örnekleri arasından,   
 ‘ı elde etmek için yer değiĢtirme olmaksızın      

olacak Ģekilde rastgele seçim yapılır. 

2.   
 ‘deki zayıf öğreniciler çalıĢtırılarak    sınıfı elde edilir. 
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3.   
 ‘ı elde etmek için    sınıflandırıcısı tarafından hatalı sınıflanan örneklerin 

yarısı ile Z örnekleri arasından      olacak Ģekilde seçim yapılır. 

4.   
 ‘deki zayıf öğreniciler çalıĢtırılarak    sınıfı elde edilir. 

5.   
 ‘ü elde etmek için   ve    sınıflandırıcıları tarafından kabul edilmeyen Z 

örneklemindeki tüm örnekler seçilir. 

6.   
 ‘deki zayıf öğreniciler çalıĢtırılarak    sınıfı elde edilir. 

7.           ∑       
                                                                                  

(1.12) 

 

EĢitliği kullanılarak, oy çoğunluğu ile son sınıflandırıcı elde edilir. Algoritmada 

görüldüğü üzere; eğitim seti bölümler arasında yer değiĢtirme olmaksızın   
 ,   

 ve   
  

olarak rastgele üçe bölünmüĢtür. Verilen örneğe göre, eğer ilk iki sınıflandırıcı olan H1 

ve H2 sınıfları sınıf etiketini kabul ederlerse, bu örnek geçerlidir. Aksi takdirde; örnek 

setinde yer alan H1 ve H2 sınıflarının kabul etmediği örnekler, H3 sınıfında kullanılır ve 

  
  bölümünü tanımlar. Schapire‘ye göre; bu öğrenme yöntemi, yinelemeli olarak 

kullanıldığında hata miktarını azaltmasından dolayı güçlüdür. Yaniher öğrenici kendine 

ait hızlandırma süreci kurabilmektedir (Ferreira ve Figueiredo, 2012). 

En çok kullanılan boosting algoritmaları arasında yer alan Adaboost algoritması 

Freud ve Schapire tarafından önerilmiĢtir. Farklı öğrenme algoritmalarının 

performansını geliĢtirmek için ikili ve çoklu sınıflandırma problemlerinde 

kullanılmaktadır. Regresyon problemlerinde     [   ] ise Adaboost R algoritması 

uygulanmaktadır (Freud ve Schapire, 1995; Bertoni ve ark., 1997). 

 

1.5.1.5.1.2. Sınıflandırma problemleri için adaboost algoritması (Adaboost 

algorithm) 

 

Girdi:   〈                    〉 olarak etiketlenmiĢ N dizisine ait S 

örneklemi, 

S örneklemine ait D dağılımı,   

𝒜, Zayıf öğrenme algoritması (Weak learn)  

T, tamsayı ve iterasyonların özel sayısı. 

BaĢlangıç:              için ağırlık vektörü   
      ;  
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            için; 

1.       
    

∑  
 
    

   

baĢlayın.                                                                                    

(1.13) 

2. S‘den      örneklemini     dağılımı ile rastgele seçin.  𝒜 öğrenme algoritması ve  

    𝒜     hipotezini elde edin.     [   ] olan bir hipotezi reddeden 

  dağılımı zayıf öğrenme olarak adlandırılır 

3. Hatayı,    ∑   
   |         |

 
    hesaplayın                                                     

(1.14) 

4.    
  

      
  hesaplayın                                                                                             

(1.15) 

5. Yeni ağırlık vektörünü   
     

   
   

   |           |                                         

(1.16) 

olarak ayarlayın. 

Çıktı hipotezi:  

 

     {
             (∑ (   

 

  
) 

          
 ⁄ ∑ (   

 

  
) 

   )

                                                                                                       
                  

(1.17)              

 

(Freud ve Schapire, 1995; Bertoni ve ark., 1997). 

 

1.5.1.5.1.3. Regresyon problemleri için boosting algoritması (Adaboost R 

algorithm) 

 

Girdi:   〈                    〉 olarak etiketlenmiĢ N dizisine ait S 

örneklemi, 

S örnekleme ait D dağılımı,   

𝒜, Zayıf öğrenme algoritması (Weak learn)  

T, tamsayı ve iterasyonların özel sayısı 

Δ bir gerçel sayı. 

BaĢlangıç:              için ağırlık vektörü   
      ;  
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            için; 

1.       
    

∑  
 
    

   

baĢlayın.                                                                                (1.18) 

2. S‘den     örneklemini     dağılımı ile rastgele seçerek,  𝒜öğrenme algoritması 

ve      𝒜     hipotezini elde edin 

3. Hata  

4.    ∑   
   

      ‖         ‖     
                                                              

(1.19) 

Eğer     
 ⁄ sonra       ve döngü yarıda bırakılır.                                                 

5.    
  

      
 hesaplayın.                                                                                      

(1.20)                                                                                         

6. Yeni ağırlık vektörü, 

7.     
     

   
   

        ‖         ‖                                            (1.21) 

olarak ayarlayın. 

 

Çıktı hipotezi:       
 

  
 olduğunda;  

 

           [   ] ∑          ‖         ‖ ‘dir                                                       

(1.22) 

 

(Bertoni ve ark., 1997). 

 

 

 

 

1.5.1.5.2. Bagging (torbalama) yöntemi 

 

Bagging (Torbalama) yöntemi, bir öğrenme algoritmasının genelleme yeteneğini 

önemli ölçüde geliĢtirebilen etkili bir eğitim yöntemidir. Yöntem, makine öğrenme 

algoritmalarıyla birlikte kullanıldığında zaman kazandırmaktadır (Jiang ve ark., 2011). 
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Ayrıca; hata, standart hata ve parametrelerin güven aralıklarının tahmin edilmesinde 

popüler bir yöntemdir (Kumari, 2012). 

Bagging yöntemi, tahminle ilgili varyansı azaltmak ve böylece tahmin sürecini 

geliĢtirmek için birçok sınıflandırma yöntemi ve regresyon yöntemiyle kullanılabilen bir 

tekniktir. Bagging yöntemi, hem sınıflandırma ve regresyon ağaçlarının tahmin gücünü 

hem de kararlılığını geliĢtirmekte kullanılmaktadır. Ancak; yöntemin kullanımı, ağaç 

tabanlı tahminlerin geliĢtirilmesi ile sınırlı değildir. Yöntem, birçok alanda tahminleri 

geliĢtirmek için uygulanabilmektedir (Sutton, 2005). 

Bagging yöntemi, her sınıflandırıcıyı eğitim setinin rastgele yeniden dağıtımı 

üzerine eğiterek, topluluk için bireyler yaratmaktadır. Her sınıflandırıcının eğitim seti, 

yenisiyle değiĢtirilerek rastgele bir taslak oluĢturulur. N, orijinal eğitim setinin 

büyüklüğüdür. Orijinal örneklerin birçoğu ortaya çıkan eğitim setinde 

tekrarlanabilirken, diğerleri dıĢarıda bırakılabilir. Topluluktaki her bir sınıflandırıcı, 

eğitim setinin farklı bir rastgele örneklemesi ile üretilir (Maclin ve Opitz, 1997). 

Bagging yönteminde ana fikir, çok gürültülü ancak hemen hemen yansız 

modellerde, ortalamanın alınması ve dolayısıyla varyansın azaltılmasıdır. Yöntem, karar 

ağaçları eğer yeterli oranda büyümüĢlerse ve nispeten düĢük hataya sahiplerse veri 

setinde yer alan karmaĢık iliĢkileri yakalama Ģansına sahiptir (Akar, 2013).   

Bagging yöntemi, orijinal veri setinden bootstrap örnekleri üreten, her bir 

örnekten bir tahmin yapan ve ortalamaları alarak karar veren genel toplulaĢtırma 

planıdır. Problemin karmaĢıklığı ve ölçeği nedeniyle tek bir adımda iyi bir model 

oluĢturmanın imkânsız olduğu çok boyutlu veri setlerinde, kararlı olmayan tahminleri 

geliĢtirmek için etkili hesaplama yöntemlerden biridir (Biau ve Scornet, 2016). 

 Bagging ya da Bootstrap örnekleme, birçok sınıflandırma yöntemini birarada 

kullanabilen ve tahmin varyansını azaltmak için regresyon yöntemini kullanan bir 

yöntemdir. Bu nedenle, tahminleme süreci geliĢtirilebilmektedir. Yöntem özellikle, 

ağaçların yüksek varyans ve düĢük hata oranına sahip olduğu durumlarda daha iyi 

çalıĢmaktadır. Burada, eğitim verilerinin bootstrap örneklemlerine çeĢitli tahmin 

yöntemleri uygulanmaktadır. Ortalamaların alınması nedeniyle varyans azaltılarakelde 

edilen regresyon problemlerindeortalamaları alınarakve sınıflandırma problemlerinde 

ise basit oylama yapılarak tüm tahminlerin sonuçları birleĢtirilmektedir (Sutton, 2005). 
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Bagging yönteminde, ardıĢık ağaçlar birbirine bağlı değildir. Ağaçların her biri 

bootstrap yöntemi ile orijinal veri setinden bağımsız olarak seçilmektedir. Sonuç olarak; 

salt çoğunluğa sahip oy alınmaktadır (Breiman 1996; Shapire ve ark., 1998; Liaw ve 

Wiener, 2002).  

 

1.5.1.5.2.1. Bagging algoritması 

 

1.                       verilerinden yerine koyma yöntemi ile n defa rastgele  

   
    

           
    

  bootstrap örneklemi oluĢturulur. 

2. Eklenti (plug-in priciple) ilkesiyle       bootstrap tahmincisi aĢağıda verilen 

eĢitlik ile hesaplanır. 

 

            
    

           
    

                         (1.23) 

 

3. M, 50 ya da 100 olarak seçilir. M kez birinci ve ikinci adımlar tekrar edilir. 

                   Bagging tahmincisi,  

 

           ∑        
                                                                                             

(1.24) 

 

EĢitliğiyle hesaplanmaktadır. 

Teorik olarak ise, bagging tahmincisi; 

 

          [     ]‗dir                                                                                                  

(1.25) 

 

(Bühlmann, 2018). 

EĢitlikteki teorik miktar M = ∞'a tekabül eder. Uygulamada M, Monte Carlo 

yaklaĢımının doğruluğunu düzenler. Aksi durumda, bagging için parametre ayarlaması 

gösterilmesine gerek yoktur (Bühlmann, 2018). 

1.5.2. Yapay sinir ağları 
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Yapay Sinir Ağları (YSA), insan beynindeki biyolojik sinir ağlarından 

esinlenilerek ortaya çıkarılan bir bilgi iĢleme sistemidir (Fausett, 1994). YSA, insan 

beyninin çalıĢma prensibine dayanarak yeni bilgiler keĢfedebilme, sayısız değiĢkenle 

çalıĢabilme gibi özelliklere sahip bilgisayar sistemleridir. Birçok bilim dalındaki 

araĢtırmacılar; desen tanıma tahmin, optimizasyon, iliĢkisel bellek ve kontrol 

alanlarında karĢılaĢılan sorunları çözmek için YSA kullanmaktadır. Geleneksel 

yaklaĢımların, bu sorunları çözmede baĢarılı uygulamaları olmalarına rağmen, YSA 

kadar heyecan verici alternatifler sunamamaktadırlar (Jain ve Mao, 1996). 

YSA; her bir iĢlemcinin hesaplama gücü ve hafızasının çok basit bir yapıya 

sahip olması nedeniyle, doğrusal olmayan cihazlara uyarlanabilme özelliğine sahiptir. 

Bundan dolayı; YSA, gerçek hayatta karĢılaĢılan birçok problemi çözmek için, doğrusal 

olmayan modellerin tahmin edilmesinde kullanılabilmektedir (Nascimento, 1994). 

YSA, günlük problemlere kolaylıkla uygulanmasından dolayı, son zamanlarda 

yaygın olarak kullanılmaktadır. Klasik istatistik yöntemlerin cevap bulamadığı, yüksek 

dereceli doğrusal olmayan iliĢkileri belirleyebilme yeteneğine sahiptir (Cganh ve ark., 

2001; Akbilgiç, 2011).   

YSA, klasik istatistik yöntemlerle karĢılaĢtırıldığında hiçbir varsayım 

gerektirmemesi nedeniyle tercih edilmektedir. Bu yöntemde; aykırı değer, normallik, 

çoklu bağlantılılık sorunu (multi-collinearity) gibi varsayımlar dikkate alınmaz (Ġnal ve 

Turabik, 2016). Bu yüzden, YSA parametrik olmayan bir yöntem olarak kabul edilebilir 

(Comrie, 1997). 

YSA; sınıflama (classification), kümeleme (clustering), tahminlemede 

(prediction) baĢarılı olan matematiksel bir modeldir (Priddy ve Keller, 2005; 

Hamzaçebi, 2011). YSA, bağımsız değiĢkenleri bağımlı değiĢkenler ile olan iliĢkilerine 

bakarak doğrudan, karmaĢık ve doğrusal olmayan modeller oluĢturur (Güler ve Übeyli, 

2003). Eksik verisi bulunan veri tabanlarında YSA, modelleme ve karar verme 

iĢlemlerinde yüksek performansa sahiptir. Bununla birlikte, farklı eğitim 

algoritmalarıyla modelin performansının daha da arttığı görülmektedir (Güler ve Übeyli, 

2003; Öztemel, 2012). 

YSA‘nın çalıĢmasına esas teĢkil eden en küçük birimler,  yapay sinir hücresi ya 

da iĢlem elemanı olarak isimlendirilir (Kaynar ve TaĢtan 2009).  
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Yapay sinir ağı modellerinin uyarlanabilir parametreleri, iĢlemcileri birbirine 

bağlayan bağlantılardır. Bu, biyolojik sinir ağlarındaki "öğrenmeye" benzerdir 

(Nascimento,1994). 

 

1.5.2.1. Biyolojik sinir sistemi 

 

Ġnsan sinir sistemi, ―Merkezi Sinir Sistemi‖ (Central Nervous System‘-CNS) ve 

―Çevresel (Periferik) Sinir Sistemi‖ (Peripheral Nervous System- PNS)‘nden oluĢur. 

Merkezi sinir sistemi, beyin ve omurilik, periferik sinir sistemi ise beyin ve omurilik 

dıĢındaki sinir sisteminden oluĢur (Nascimento, 1994). 

Ġnsan vücudunda merkezi sinir sistemi üç bölümden oluĢmaktadır. Bunlar: 

reseptörler, sinir ağı ve efektörler (dengeleyici)‘dir. Sinir sistemi, girdilerin duyusal 

reseptörler tarafından giriĢlerinin sağlandığı, geniĢ bir elektriksel anahtarlama ağı olarak 

ifade edilebilir. Bu tür reseptörler, güç çeviriciler olarak hareket eder ve vücut içinden 

veya dıĢ çevreyi gözlemleyen duyu organlarından sinyaller üretir. Bilgi, periferik sinir 

sistemi tarafından merkezi sinir sistemine aktarılır, daha sonra analiz edilir ve iĢlenir. 

Merkezi sinir sistemi gerekirse, istenen eylemleri yürütecek olan efektörlere ve ilgili 

motor organlara sinyaller gönderir. Buna göre; insan sinir sistemi, bazı vücut 

fonksiyonlarını düzenlemek için, vücut içerisine ve dıĢarısına geri bildirim sağlayan, 

kapalı çemberli kontrol sistemi olarak tanımlanabilir (Zurada, 1992; Gumma, 2004). 

Merkezi sinir sisteminin temel yapı taĢı, biyolojik nöronlardır (Gumma, 2004). 

Biyolojik nöronlar, vücudun çeĢitli bölümlerini güçlü bir Ģekilde birbirine bağlayan, 

insan beyninin bilgi iĢleme elemanlarıdır. Biyolojik nöronlar; dendrit, soma ve axon 

olmak üzere üç ana elemandan oluĢmaktadır. Dendrit, somaya elektrik sinyali gönderen, 

birçok dalı olan hücre uzantılarıdır. Soma, nöronun merkezi bölümüdür. Temel görevi, 

alınan tüm sinyalleri iĢlemektir. Aksonun görevi ise, çıkıĢ sinir sinyallerini somadan 

uzaklaĢtırmaktır. Çoğu nöronlar tek aksona sahip olmasına rağmen, hedef nöronların 

çok olduğu durumlarda, geniĢleyen dalları sayesinde iletiĢimi sağlayabilirler. Sinapslar, 

hedef nöronlar ile iletiĢimi sağlayan kimyasal sinir taĢıyıcılarıdır (Sospedra, 2011).  

Biyolojik sinir ağlarında bilgi, sinapslar olarak adlandırılan farklı nöronlar 

arasındaki temas noktalarında saklanır (Rojas, 1996).  
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ġekil 1.2. Biyolojik nöronun yapısı (Sospedra, 2011). 

 

1.5.2.2. Sinir hücresi (Neuron) 

 

Ġnsan beyninde, yaklaĢık olarak, 10
11

 adet nöron olarak adlandırılan temel sinir 

hücresi bulunmaktadır. Bu nöronların her biri, yaklaĢık olarak 10
3 

ila 10
4
 kadarı diğer 

nöronlara bağlıdır ve bu nedenle insan beyninde 10
14

 ila 10
15 

kadar bağlantı olduğu 

tahmin edilir. Nöron, sinir sisteminin temel yapı taĢıdır ve nöronların birçoğu beyinde 

bulunur (Nascimento, 1994). 

 

. 

ġekil 1.3. Bir kapalı devre kontrol sistemi  (Nascimento, 2011). 

 

Nöron, beynin temel birimi olup tek baĢına bir analog mantıksal iĢlem birimidir. 

Nöronlar, iki ana tipten oluĢur. Bunlar; lokal iĢlem yapan aracı nöron hücreleri ve çıkıĢ 
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hücreleridir. Lokal iĢlem yapan aracı nöron hücreleri, yaklaĢık olarak 100 mikrondan 

fazla giriĢ ve çıkıĢ bağlantısına sahiptirler. ÇıkıĢ hücreleri, beynin farklı bölgelerini 

birbirine, kas veya duyusal organları beyne bağlayan hücrelerdir (Beale ve Jackson, 

1990). 

 

1.5.2.3. Yapay sinir hücresi (Artificial neuron) 

 

Yapay sinir hücresi, biyolojik sinir hücresine dayalı olarak modellenen en temel 

hesaplama birimidir. Böyle bir nöron, temel olarak, her biri bir bellekle (ağırlık) 

iliĢkilendirilmiĢ bir dizi giriĢten oluĢur. Ancak; biyolojik sinir hücrelerinin doğru 

hesaplama gücü, harici paralel süreç iĢleme yeteneklerine dayanmaktadır. Birden çok 

sinir hücresiyle bağlantı kurması, yapay sinir ağlarının anahtar bir özelliğidir (Gumma, 

2004). Yapay nöronların davranıĢları biyolojik nöronların davranıĢlarına benzemektedir 

(Sospedra, 2011). 

 

1.5.2.4. Yapay sinir ağları mimarisi (Artificial neural networks architecture) 

 

Yapay sinir ağları, birbiriyle bağlantılı, ancak; basit bilgi iĢlem elemanları (veya 

yapay nöronlar) kullanarak zor problemleri çözebilen, büyük ölçüde paralel bir yapıya 

sahiptir. Çoğu araĢtırma, geri yayılma sinir ağlarına dayanmaktadır (Yeh, 1998). 
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ġekil 1.4. Basit sinir ağı yapısı (Cilimcovic, 2018). 

 

ġekil 1.4. basit sinir ağ yapısını temsil etmektedir. ġekil; bir giriĢ, bir çıkıĢ ve 

birden fazla gizli katmandan oluĢur. GiriĢ katmanından gelen her düğüm, gizli 

katmandaki bir düğüme bağlanır ve gizli katmandaki her düğüm, çıkıĢ katmanındaki bir 

düğüme bağlanır. Her bağlantıda genellikle bir miktar ağırlık vardır. GiriĢ katmanı, 

ağdan beslenen ham bilgiyi temsil eder. Ağın bu bölümü asla değerlerini 

değiĢtirmeyerek, ağdaki her bir giriĢi kopyalar ve gizli katmandaki düğümlere gönderir. 

Gizli katman, giriĢ katmanından gelen verileri alarak, bunları ağırlıklandırır ve elde 

edilen yeni değeri çıkıĢ katmanına gönderir. Aynı zamanda; gizli katman ve çıkıĢ 

katmanı arasındaki bağlantı noktasından bir miktar ağırlıkla değiĢtirebilir. ÇıkıĢ katmanı 

aĢamasında, gizli katmandan alınan bilgi iĢlenerek bir çıktı üretilir. Bu çıktı, aktivasyon 

fonksiyonu tarafından iĢlenir (Cilimcovic, 2018). 

 

1.5.2.5. Yapay sinir ağlarının modeli (Model of artificial neural networks) 

 

Bir nöron modeli oluĢturmak için, son yıllarda, dikkate değer çalıĢmalar 

yapılmaktadır. Sinirle ilgili bağlantılar büyük ölçüde insan beynine benzemektedir. 

Basit bir YSA modeli, ġekil 1.5' te gösterildiği gibidir. 
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ġekil 1.5. Yapay sinir ağlarının temel modeli (Mehta ve ark., 2007). 

 

1.5.2.6. Yapay sinir ağlarının sınıflandırılması (Classification of artificial neural 

networks) 

 

1.5.2.6.1. YSA’ların ağ yapılarına göre sınıflandırılması (Classification of ANNs by 

network structures) 

 

YSA, yapay sinir hücrelerinin çeĢitli Ģekillerde bağlanmasından meydana gelir 

ve katmanlar Ģeklinde düzenlenir. Yapılarına göre yapay sinir ağları; ileri beslemeli 

yapay sinir ağları (Feedforward Neural Networks) ve geri beslemeli yapay sinir ağları 

(Back Propogation Networks) Ģeklinde 2 grupta incelenmektedir.  

 

 

ġekil 1.6. Yapay sinir ağlarının sınıflandırılması (Jain ve Mao, 1996). 

Yapay Sinir 
Ağları 

İleri Beslemeli 
Ağlar 

Tek Katmanlı 
Algılayıcı Ağları 

Çok Katmanlı 
Algılayıcı Ağları 

Radyal Tabanlı 
Fonksiyon 

Ağları 

Geri Beslemeli 
Ağlar 

Rekabetçi Ağlar Kohonen SOM Hopfield Ağlar ART Modeller 
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1.5.2.6.1.1. Ġleri beslemeli ağlar (Feedforward neural networks) 

 

Ġleri beslemeli topolojiye sahip yapay sinir ağlarında; bilgi akıĢı, giriĢten çıkıĢa 

doğru geri dönüĢsüz, sadece tek yönde ilerlemeye müsaade etmektedir. Bu ağlarda; 

katman sayısı, bireysel yapay sinir ağlarında kullanılan transfer fonksiyonunun türü 

veya bireysel yapay sinir ağları arasındaki bağlantı sayısı üzerinde herhangi bir 

sınırlama yoktur. En basit ileri beslemeli yapay sinir ağı sadece doğrusal ayrılabilir 

problemleri öğrenebilme yeteneğine sahip tek bir algılayıcıdır (Krenker ve ark., 2011). 

Ġleri beslemeli YSA‘da, bir katmandaki hücrelerin çıkıĢları bir sonraki katmana 

ağırlıklandırılmak suretiyle girdi olarak verilir. GiriĢ katmanına alınan bilgiler, 

değiĢikliğe uğramadan gizli katmanda yer alan hücrelere iletilir (Rojas, 1996, Ataseven, 

2016).  

 

 

ġekil 1.7. Ġleri beslemeli ağlar (Hamzaçebi ve Kutay, 2004). 

 

ġekil 1.7‘de görüldüğü üzere, ileri beslemeli ağlarda, giriĢ katmanında n adet, 

gizli katmanda p adet ve çıkıĢ katmanında m adet nöron bulunmaktadır. Her bir 

katmandaki nöronlar arasındaki bağlantıların ağırlıklarının düzenlenmesi ile ağın 

eğitimi gerçekleĢtirilir (Hamzaçebi ve Kutay, 2004).  

 

1.5.2.6.1.2. Geri beslemeli ağlar (Back propogation networks) 

 

Geri beslemeli ağlarda, bilgi akıĢı çıkıĢtan giriĢe doğru olup ağ yapısında geri 

besleme olanağı mevcuttur (Ulusoy, 2010). Geri beslemeli ağlarda, genellikle 
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gözetimsiz öğrenme kuralları uygulanmaktadır (Ataseven, 2016). Bu ağlar, örüntü 

tanımadaki mükemmel performansı ve klasik istatistiksel tekniklerin yerine çok sayıda 

değiĢken içeren doğrusal olmayan iliĢkilerin modellenmesi nedeniyle araĢtırmacılar 

tarafından ilgi görmektedir. Bir geri yayılma sinir ağı modelinin geliĢtirilmesi temel 

olarak birkaç aĢama içerir. Ġlk olarak, sinir ağı modeli için giriĢ parametreleri olarak 

kullanılacak değiĢkenlerin tanımlanması gerekmektedir. GiriĢ parametrelerinin sayısını 

en aza indirmek için, bazen modeldeki en önemli değiĢkenleri tanımlamak için 

istatistiksel yöntemler kullanılır. Bir sonraki aĢama, sinir ağını eğitmek ve test etmek 

için kullanılacak verilerin toplanmasından ibarettir. Bu, giriĢ modellerini ve beklenen 

(hedef çıktı) çözümü içeren bir veri seti gerektirir. Eğitim seti, sinir ağının bitmiĢ 

uygulamada karĢılaĢması muhtemel olan problemin farklı özelliklerini içeren verilerin 

temsili bir örneğini sağlamalıdır. Büyük bir eğitim seti, doğrusal olmayan fonksiyonun 

düĢük hızda örnekleme yapma riskini azaltır ancak eğitim süresini artırır (Goh, 1995).  

 

1.5.2.6.1.3. Tekrarlayan yapay sinir ağları (Recurrent artificial neural networks) 

 

Tekrarlayan topolojiye sahip yapay sinir ağları, backloops (geri döngü) ile ilgili 

bir sınırlama olmaksızın ileri beslemeli yapay sinir ağlarına benzemektedir. Bu 

durumda; bilgi akıĢı, artık sadece bir yönde iletilmeyip ayrıca geriye doğru da iletilir. 

Tekrarlayan yapay sinir ağları, herhangi bir girdi dizisini iĢlemek için dâhili belleğini 

kullanabilir. Tekrarlayan yapay sinir ağının en temel topolojisi, her temel yapı bloğunun 

(yapay nöron) tüm diğer temel yapı taĢlarına doğrudan doğruya bağlandığı tam tekrarlı 

yapay sinir ağlarıdır. Diğer tekrarlayan yapay sinir ağlarına, Hopfield, Elman, Jordan, 

çift yönlü ve sadece özel durumları tekrarlayan yapay sinir ağları örnek gösterilebilir 

(Krenker ve ark., 2011). 

 

1.5.2.6.2. Öğrenme yöntemlerine göre sınıflandırılması 

 

1.5.2.6.2.1. Gözetimli öğrenme (Supervised learning) 

 

Gözetimli öğrenme, YSA'ya bir dizi eğitim örneği sunan ve harici bir öğretmene 

ihtiyaç duyan bir tür öğrenme biçimi olarak ifade edilebilir. Her örnek, girdi modeli ve 
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ağ tarafından üretilecek olan istenen çıktı modelini içerir. Ağ, gerçek çıkıĢını belirler ve 

eğitim örneğinden istenen çıktıyla karĢılaĢtırır. Ağdan gelen çıktı, eğitim örneğinde 

belirtilen istenen çıktıdan farklıysa, ağ ağırlıkları değiĢtirir. Gözetimli öğrenme 

yöntemlerinden en popüler olanı geri yayılım yöntemidir (Negnevitsky, 2005). 

Gözetimli öğrenmede, her bir model için doğru hedef çıktı değerlerinin (y) 

bilindiği varsayılır. Öğrenme (eğitim) süreci, istenilen çıktı modelini oluĢturmak için 

YSA'nın ağırlıklarının en uygun Ģekilde ayarlanması için bir çeĢit geri besleme içerir 

(Gumma, 2004). 

 

1.5.2.6.2.2. Gözetimsiz öğrenme (Unsupervised learning) 

 

Gözetimsiz öğrenmede; ortamdaki çıktıların ne olması gerektiği veya doğru olup 

olmadığı ile ilgili herhangi bir geri bildirim bilgisi sağlayacak öğretmene ihtiyaç 

duyulmamaktadır. Ağ, giriĢ verileri içindeki model özelliklerini, doğruluğunu, 

korelasyonunu veya girdi verileri içindeki uygun kategorilere nasıl sınıflandırabileceğini 

kendisi için keĢfetmelidir. Ayrıca; bu özellikleri keĢfederken, ağın kendi 

parametrelerinde değiĢime uğrayan çıktıları için kodlarını okumalıdır. Bu sürece kendini 

organize etme denir (Gumma, 2004; Negnevitsky, 2005). 

Gözetimsiz öğrenme; beynin nöro-biyolojik organizasyonu takip etme 

eğilimindedir. Denetlenmeyen öğrenme algoritmaları, hızlı öğrenmeyi amaçlar. Aslında, 

kendi kendini organize eden sinir ağları, geri yayılım ağlarından çok daha hızlı 

öğrenirler ve böylece gerçek zamanda kullanılabilirler (Negnevitsky, 2005). 

Gözetimsiz öğrenme; eğitim veri kümesindeki her bir girdi modeli ile iliĢkili 

doğru bir cevap gerektirmemektedir. Verilerdeki temel yapıyı veya veri modelleri 

arasındaki iliĢkileri araĢtırır ve bu iliĢkilere bakarak modelleri düzenler (Jain ve Mao, 

1996). 

 

1.5.2.6.2.3. Takviyeli öğrenme (Reinforcement learning) 

 

Takviyeli öğrenme, ortamdan bazı geri bildirimler alması sebebiyle, gözetimli 

öğrenmenin bir biçimi olarak kabul edilebilir. Burada söz konusu geri bildirim, öğretici 

olmaktan ziyade sadece değerlendiricidir (Gumma, 2004). 



49 
 

  

1.5.2.6.3. Öğrenme algoritmalarına göre sınıflandırılması 

 

1.5.2.6.3.1. Geri yayılım algoritması (Backpropagation algorithm) 

 

Geri yayılım algoritmasının ardındaki fikir oldukça basittir. Sinir ağı çıkıĢı 

istenen çıktıya göre değerlendirilir. Sonuçlar tatmin edici değilse; bağlantı, katmanlar 

arasındaki ağırlıklar ile düzeltilir ve hata yeterince küçük olana kadar tekrarlanır 

(Cilimcovic, 2018). 

Geriye yayılım ağlarında kullanılan algoritma aĢağıda verilen eĢitliklerle 

gösterilmiĢtir. Δw, ağırlık değiĢimleri; η öğrenme katsayısı; α ise momentum katsayısını 

göstermektedir (Üstün ve Yıldız, 2009). 
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                                                                            (1.32) 

                                                                            (1.33) 

 

Eğitim k kez tekrarlandığında, nörondan vermesi istenilen değer   , çıkıĢ 

katmanında yer alan i‘inci nöronun değeri     olmak üzere i‘ninci nörona ait hata terimi 

aĢağıda verilen eĢitlikte verilmiĢtir. 

 

                                                                                       (1.34) 

 

Yapay Sinir Ağlarında, çıkıĢ katmanında yer alan her nörona ait hata 

sinyallerinin kareler toplamından meydana gelmiĢ olan bir uygunluk fonksiyonu 

bulunmaktadır (Karadeniz ve ark., 2001).  
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Uygunluk fonksiyonu; 

 

  
 

 
∑   

 
      

 

 
∑            

                                                               (1.35) 

 

eĢitliği ile gösterilmektedir (Karadeniz ve ark., 2001).  

 

1.5.2.6.3.2. Ġleri beslemeli algoritma (Feed-forward algorithm) 

 

Ġleri besleme algoritmasında giriĢten çıkıĢa doğru tek yönlü bir ilerleme söz 

konusudur. Her bir girdi verisi ikilisi için ağırlık değerleri EĢ. 1.36‘ da verilmiĢtir. 

Etkinlik fonksiyonlarına bağlı olarak, sırasıyla (1.37), (1.38) ve (1.39)‘daki eĢitlikler 

kullanılarak, en son adımda ağın gerçek çıkıĢ değeri,  ya = yt eĢitliği ilehesaplanır (Üstün 

ve Yıldız, 2009). 

 

                                                                                               (1.36) 

    ∑       
 
    ve                                                                                      (1.37) 

    ∑       
 
    ve                                                                                      (1.38) 
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    ve                                                                                      (1.39) 

 

1.5.2.6.3.3. Delta-bar-delta algoritması (Delta-bar-delta algorithm) 

 

Delta-Bar-Delta algoritması (DBD), ayrılma olmaksızın güncellemelerin ne 

kadar büyük olacağını belirlemek için önsel bilgilerden türetilen ağırlıkları kullanan bir 

algoritmadır. Bu algoritma, tipik olarak belirli bir ağırlığın gradyanı hakkında bazı 

tarihsel bilgileri kullanır (Otair ve Salameh, 2016). 

Bu algoritma; YSA‘lardaki ağırlıkların yakınsama hızını geliĢtirmek için 

kullanılan, keĢifsel bir yaklaĢımdır. Ağırlıklar, aĢağıdaki eĢitlik ile güncelleĢtirilir 

(Sadeghkhani ve ark., 2013). 

 

                                                                                  (1.40) 
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Burada; (k), her bir bağlantı için atanan öğrenme katsayısıdır. δ(k), her bir 

bağlantının öğrenme katsayılarının arttırılması ve azaltılması için kullanılan ağırlık 

değiĢimlerinin eğim bileĢenidir.  ̅    ise ağırlıklı ortalama olup aĢağıdaki eĢitlik ile 

hesaplanmaktadır. 

 

 ̅                                                                                                 (1.41) 

 

 , konveks ağırlık vektörüdür. Öğrenme katsayısı değiĢimi ise; 

 

      {
                     ̅      ̅     

       ̅      ̅     
                                         

                                                                (1.42) 

 

EĢitliğiyle hesaplanmaktadır.  , sürekli öğrenme katsayısı artırma faktörü;   ise 

sürekli öğrenme katsayısı küçültme faktörüdür (Sadeghkhani ve ark., 2013). 

 

1.5.2.6.3.4. GeniĢletilmiĢ delta-bar-delta algoritması (Extended-delta-bar-delta 

algorithm) 

 

GeniĢletilmiĢ Delta-Bar-Delta algoritması (EDBD), Delta-Bar-Delta 

algoritmasının geniĢletilmiĢ halidir. Yapay Sinir Ağlarının eğitim zamanının azaltılması 

esasına dayanmaktadır (Sadeghkhani ve ark., 2013). EDBD algoritması, DBD tabanlı 

ağların, momentum terimlerinin sezgisel olarak ayarlanmasında uygulanır. Momentum, 

ağırlık değiĢimlerine eklenen ve önceki ağırlık değiĢimleri ile orantılı olan bir terimdir. 

Bu algoritma, pozitif öğrenme eğilimlerini güçlendirmek ve salınımları azaltmak için 

tasarlanmıĢtır (Otair ve Salameh, 2016). 

 

GDBD algoritmasında, ağırlıklar;  

 

                                                                                                         

(1.43) 
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EĢitliği ile gösterilir. Ağırlık değiĢimleri ise, 

 

                                                                                             (1.44) 

 

EĢitliğiyle hesaplanmaktadır. Burada;       öğrenme katsayısı ve      

momentum katsayılarıdır. 

 

Öğrenme katsayıları değiĢimi Ģu Ģekilde yazılabilir; 

 

      {

          | ̅   |                 ̅      ̅     

                                        ̅      ̅     
                                              

                                       

(1.45) 

  

Burada;   , sürekli öğrenme katsayısı ölçek faktörü; exp, üstel fonksiyon;   , 

sürekli öğrenme katsayısı küçültme faktörü ve    ise sürekli öğrenme üstel katsayı 

faktörünü göstermektedir (Sadeghkhani ve ark., 2013). 

Momentum katsayısı değiĢimi Ģu Ģekilde yazılabilir: 

 

      {

          | ̅   |                 ̅      ̅     

                                        ̅      ̅     

                                              

                                        (1.46) 

 

  , sürekli öğrenme katsayısı ölçek faktörü; exp, üstel fonksiyon;   , sürekli 

momentum katsayısı küçültme faktörü ve     ise sürekli momentum katsayısı üstel 

faktörünü göstermektedir (Sadeghkhani ve ark., 2013). 

 

1.5.2.6.3.5. Hızlı yayılım algoritması (QuickProp algorithm) 

 

Quickprop, yakınsama oranı çok hızlı olan en popüler hızlı öğrenme 

algoritmalarından biridir. Bununla birlikte, yerel bir minimumda kolayca tuzağa 

düĢürülür ve böylece küresel minimuma yaklaĢamaz. Quickprop algoritması, 

Backpropagation (BP) algoritmasının yakınsamasını arttırmak için geliĢtirilmiĢtir. Bu 
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algoritma, BP'nin gradyan fonksiyonunu kullanmak yerine, ilk olarak mevcut ağırlıkları 

güncellemek için genel hatanın birinci mertebeden türevini alır. Minimum konumu 

tahmin etmek için ağırlık uzayındaki hata yüzeyi eğiminin ardıĢık değerlerini kullanır. 

Ardından ağırlıkları doğrudan bu minimum seviyeye doğru hareket edecek Ģekilde 

değiĢtirir. Quickprop algoritması, hata yüzeyinin, içbükey (konkav) ve yerel olarak 

ikinci dereceden olması Ģeklinde iki temel varsayıma sahiptir (Cheung ve ark., 2012).  

 

 

 

ġekil 1.8. Quickprop algoritmasının varsayımları (Cheung ve ark., 2012). 

 

Ağırlık güncelleme algoritması aĢağıdaki eĢitlikte verilmiĢtir: 

 

        
     

             
                                                                                   (1.47) 

 

Burada;        , t‘ninci yinelemedeki bir ağdaki i‘ninci ve j‘ninci düğümlerdeki 

bağlantıların ağırlık değiĢimleridir.     , t.ninci yinelemedeki sistem hatasıdır. 

 

                                                                                                                (1.48) 

 

Quickprop algoritmasında         ve       arasındaki fark çok küçük 

olduğunda, ağ düzensiz davranacaktır. Bundan sakınmak için    maksimum büyüme 

faktörü geliĢtirilmiĢtir. 
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           (  
     

             
         )                                                          (1.49) 

 

Burada;   ‘nin değeri, quickpropun performansını önemli düzeyde etkileyebilir. 

Eğer,   küçükse küresel minimum yakınsaması           ile sınırlı ve küçük; eğer 

büyükse ağ kararsız ve yakınsama baĢarısız olabilir. Quickprop algoritmasının hata 

yüzeyi ile ilgili, gradyan sınırlaması ve yerel minimum problemi olmak üzere iki ana 

sakıncası bulunmaktadır (Cheung ve ark., 2012). 

 

1.5.2.6.3.6. Genetik algoritmalar (Genetic algorithms) 

 

Genetik algoritmalar (GA), biyolojik evrim üzerine kurulu bir stokastik arama 

algoritmaları sınıfıdır (Negnevitsky, 2005). GA, yaygın olarak; optimizasyon 

problemlerinde kullanılan bir rastgele arama tekniğidir. Bu algoritma, özellikle 

parametre sayısının büyük ve analitik çözümlemelerin zor olduğu durumlarda, karmaĢık 

optimizasyon problemleri için kullanıĢlıdır. GA, bir alan üzerinde global olarak en 

uygun çözümü bulmak için, yardımcı olabilen bir yöntemdir (Lam ve ark., 2003). 

GA teknikleri, sağlam bir teorik temele sahiptir. GA, Holland tarafından 

geliĢtirilen, ġema Teoremine dayanmaktadır (Holland, 1975). ġema, sıfır ve 

yıldızlardan oluĢmaktadır. Her yıldız sadece 1 veya 0 değerini alabilmektedir 

(Negnevitsky, 2005). 

 GA algoritmasının aĢamaları aĢağıdaki gibidir (Davis, 1991; Mitchell, 1996; 

Negnevitsky, 2005). 

1. Problemli değiĢken alanı sabit bir uzunluktaki bir kromozom olarak temsil edilir. 

Çaprazlama olasılığı    ve mutasyon olasılığı     olan N adet kromozom seçilir.  

2. Problem alanındaki bireysel kromozomun performansını veya etkisini ölçmek 

için bir uygunluk fonksiyonu tanımlanır (Uygunluk fonksiyonu, çoğaltma 

sırasında eĢlenecek olan kromozomları seçmek için temel oluĢturur). 

3. N boyutlu baĢlangıç kromozom populasyonunu rastgele oluĢturulur 

                 

4. Her bir bireysel kromozomların uygunluğu hesaplanır. 
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5. Mevcut populasyondan eĢleĢtirmek için bir çift kromozom seçilir. EĢli 

kromozomlar, onların uygunluğu ile ilgili bir olasılıkla seçilir. Yüksek 

uygunluğa sahip kromozomlar seçim için daha yüksek olasılığa sahiptir. 

6. Çaprazlama ve mutasyon gibi genetik iĢlemler uygulayarak bir çift yavru 

kromozom yaratılır. 

7. Yeni populasyondaki yaratılan yavru kromozomları yer değiĢtirilir. 

8. Yeni kromozomların boyutu ilk baĢlangıç hacmi olan N‘e ulaĢana kadar 5.adım 

tekrarlanır. 

9. Yeni yavru kromozom ile ilk baĢlangıç kromozomlarını yer değiĢtirilir. 

10. 4. adıma gidilir. Tatmin edici sonuç elde edene kadar süreç tekrarlanır. 

Genetik algoritmalar, populasyondaki ortalama uygunluğun sürekli olarak 

geliĢtirilmesini sağlar. Birkaç kuĢaktan sonra algoritma, popülasyonu optimal bir 

çözüme yaklaĢtırır (Negnevitsky, 2005). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

2. KAYNAK BĠLDĠRĠġLERĠ 

 

 

2.1. Pisa ile Ġlgili Kaynak BildiriĢleri 

 

Ekonomik ĠĢbirliği ve Kalkınma TeĢkilatı (Organization of Economic 

Cooperation and Development – OECD) tarafından düzenlenen Uluslararası Öğrenci 

Değerlendirme Programı (The Programme for International Student Assessment – 

PISA), eğitimin yeni iĢlevini ölçmek ve değerlendirmek amacıyla yapılan bir 

araĢtırmadır (MEB, 2016). 

Toprak (2017), PISA 2012‘deki öğrencilerin matematik baĢarılarını 

sınıflandırmak için Yapay Sinir Ağları, Karar Ağaçları ve Diskriminant Analizi 

yöntemlerini kullanarak; yöntemlerin sınıflandırma performansını karĢılaĢtırmıĢtır. 

Örneklem büyüklükleri esas alındığında, en yüksek sınıflandırma performansının Yapay 

Sinir Ağlarında olduğunu belirlemiĢtir. Ayrıca örneklem büyüklüğü küçüldükçe, karar 

ağaçlarındaki performansın küçüldüğünü, aksine Diskriminant Analizindeki 

performansın yükseldiğini tespit etmiĢtir.   

Mutluer ve Büyükkıdık (2017), PISA 2012 verilerini kullanarak, matematik 

okuryazarlığını etkileyen faktörleri Lojistik Regresyon yöntemiyle inceledikleri 

çalıĢmalarında; anne eğitim düzeyi, baba eğitim düzeyi, matematikten zevk alma, 

matematik öz algılama/hızlı öğrenme, azim- çabuk pes etme bağımsız değiĢkenlerinin 

istatistiksel olarak önemli olduklarını belirlemiĢlerdir. 

Ġnal ve Turabik (2016), PISA 2012‘ye katılan 15 yaĢ grubu Türk öğrencilerin 

matematik baĢarılarını etkileyen faktörlerin belirlenmesi amacıyla yaptıkları çalıĢmada; 

öğrencilerin matematik baĢarısının yordayıcılık düzeyini belirlemede Yapay Sinir 

Ağlarını kullanmıĢlardır.  

ġahin ve Yıldırım (2016), PISA 2012 verilerini kullanarak, matematiksel 

davranıĢ ve matematik okuryazarlığını etkilediği düĢünülen değiĢkenleri ―Çok Gruplu 

Hibrit Modelleme‖ inceledikleri çalıĢmalarında, matematik okuryazarlığı değiĢkenini en 

iyi açıklayan bağımsız değiĢkenin matematik özyeterliği değiĢkeni olduğunu 

belirlemiĢlerdir. 
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Yavuz ve ark. (2017),  Türk ve Vietnamlı öğrencilerin, matematik 

okuryazarlığını açıklayan, dürtüsel ve güdüsel özellikleri belirlemek amacıyla bir 

çalıĢma yapmıĢlardır. Bu çalıĢmada, ölçme değiĢmezliğini test etmek için Çoklu Grup 

Doğrulayıcı Faktör Analizi kullanmıĢlardır. Ayrıca, öğrencilerin matematik 

okuryazarlığı etkileyen değiĢkenler arasındaki iliĢkileri belirlemek için de Karar 

Ağaçlarından CHAID algoritmasını uygulamıĢlardır.  

Aksu ve Güzeller (2016), matematik okuryazarlığı bakımından baĢarılı ve 

baĢarısız öğrencileri; derse ilgi, tutum, motivasyon, algı, öz yeterlik,  kaygı ve çalıĢma 

disiplini değiĢkenlerine göre sınıflandırmak amacıyla karar ağacı algoritmalarından 

CHAID algoritmasını kullanmıĢlardır. 

Aygüner (2016), ―Sekizinci sınıf öğrencilerinin görsel matematik okuryazarlığı 

öz yeterlik algıları ile gerçek performanslarının karĢılaĢtırılması‖ adlı çalıĢmasında,  

öğrencilerin görsel matematik okuryazarlığı öz yeterlik algı ölçeğinden aldıkları puanlar 

ile görsel matematik okuryazarlığı gerçek performans testinden aldıkları puanlar 

arasında iliĢki olmadığı bulgusuna ulaĢmıĢtır. 

Güzeller ve Akın (2014), 40 ülkenin PISA 2006 verilerini kullanarak, bilgi ve 

iletiĢim tekniklerinin bazı alt ölçeklerinin matematik baĢarısı üzerindeki etkisini 

belirlemeye çalıĢmıĢlardır. 

Özaslan (2017), ―Türkiye‘deki Öğrenci BaĢarılarının PISA 2003-2012 

Matematik Okuryazarlığı Testlerinde Yer Alan Farklı Soru Türlerine Göre 

Değerlendirilmesi‖ adlı çalıĢmasında, PISA 2003 ve 2012 uygulamalarına ait matematik 

okuryazarlığı test maddelerini, soru türlerine göre; çoktan seçmeli, karmaĢık çoktan 

seçmeli ve yapılandırılmıĢ yanıtlı madde Ģeklinde sınıflandırmıĢtır. Analiz sonucunda, 

soru türlerine göre öğrencilerin baĢarılarının farklılaĢtığı görülmüĢtür. 

Azapağası Ġlbağı (2012), PISA 2003 matematik okuryazarlığına ait sorular 

üzerinde, öğrencilerin matematik okuryazarlığı ve tutumlarını incelemiĢtir. Öğrencilerin 

büyük çoğunluğunun, matematik okuryazarlığına iliĢkin üst yeterlilik düzeyindeki 

değerlendirme sorularına istenilen cevapları veremediğini,  alt ve orta düzey sorularına 

ise öğrencilerin sadece yarısının istenilen düzeyde cevap verdiğini tespit etmiĢtir.  

Azapağası Ġlbağı ve Akgün (2012), PISA 2003 öğrenci anketini kullanarak, 15 

yaĢ grubu öğrencilerinin, matematik dersi ile ilgili tutumlarını incelemiĢlerdir.  
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Ġlgün Dibek (2015), PISA 2012 verilerini kullanarak, matematik okuryazarlığını 

etkileyen öğrenme ve öğretme süreci ile ilgili değiĢkenleri belirlemek amacıyla, Yapısal 

EĢitlik Modelini kullanmıĢtır.  

Akyüz ve Pala (2010), Türkiye, Finlandiya ve Yunanistan‘ın PISA 2003 

matematik okuryazarlığı ile ilgili verilerini kullanarak; öğrencilerin matematik 

okuryazarlıklarını ve problem çözme becerilerini etkileyen faktörleri, Açımlayıcı Faktör 

Analizi ve Doğrulayıcı Faktör Analizi ile incelemiĢlerdir. Ayrıca, bu ülkeler için 

Yapısal EĢitlik Modelleri kurarak karĢılaĢtırma yapmıĢlardır.  

Akarsu (2009), PISA 2003 uygulamasında baĢarılı ülkelerden biri olan 

Finlandiya ile Türkiye‘nin matematik baĢarılarını karĢılaĢtırmak için, öz-yeterlik, içe ve 

dıĢa yönelik motivasyon faktörlerini değerlendiren bir modeli oluĢturmuĢ, bu model ile 

ülkelerin benzerlik ve farklılıklarını belirlemek için Temel BileĢenler Analizini ve 

Çoklu Grup Yapısal EĢitlik Modellemesi Analizini kullanmıĢlardır.  

Satıcı (2008), PISA 2003 sonuçlarına göre Türkiye ve Hong Kong-Çin arasında 

matematik okuryazarlığını etkileyen faktörleri, Açımlayıcı Faktör Analizi, Doğrulayıcı 

Faktör Analizi ve Yapısal EĢitlik Modeli kullanarak araĢtırmıĢtır. Matematik 

okuryazarlığını en büyük derecede etkileyen faktörün, okula ait olma değiĢkeni 

olduğunu belirlemiĢtir.  

Ġlgün Dibek ve DemirtaĢlı (2017), ―Öğrenme ve Öğretme Süreci DeğiĢkenleri ile 

PISA 2012 Matematik Okuryazarlığı Arasındaki ĠliĢkiler‖ isimli çalıĢmasında, 

matematik okuryazarlığı ile öğrenci-öğretmen iliĢkisi arasında negatif yönde iliĢki ve 

disiplin ortamı ile ise pozitif yönde iliĢki olduğunu belirtmiĢlerdir. 

ĠĢ (2003), matematik baĢarıları çok farklı olan Japonya, Norveç ve Brezilya 

üzerinde matematik okuryazarlığını etkileyen bağımsız örtük değiĢkenlerin, kültürler 

arası karĢılaĢtırmasını yapmıĢtır. ÇalıĢmada, matematik okuryazarlığında, en güçlü 

etkisi olan bağımsız örtük değiĢken; Brezilya‘da teknoloji ve kaynak kullanımı, 

Japonya‘da aile ile olan iletiĢim, Norveç‘te ise anadile yönelik tutumlar olarak 

bulunmuĢtur. 

ĠĢ Güzel (2006), PISA 2003 verilerini kullanarak, öğrencilerin matematik 

okuryazarlığını etkileyen faktörleri kültürler arası karĢılaĢtırdığı çalıĢmasında, 

HiyerarĢik Lineer Modelleme analizi yapmıĢtır. AraĢtırmada; üst sınıflarda bulunan, 

evlerinde daha fazla eğitim kaynağı bulunan, matematikte kendini yeterli görme 
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yeterlilikleri yüksek olan, matematikte kaygı veya sıkıntı düzeyleri düĢük olan, 

matematikte özgüven düzeyleri yüksek olan, ezberleme ve tekrar stratejilerini daha az 

tercih eden ve matematik derslerinde daha pozitif sınıf ortamı bulunan öğrencilerin 

matematik okuryazarlığında daha baĢarılı olduğu sonucuna varılmıĢtır. 

Okatan (2017), PISA 2012 uygulamasına katılan beĢ bin öğrencinin, matematik 

baĢarısını etkileyen değiĢkenleri incelemiĢ, matematik baĢarısını etkileyen en önemli 

değiĢkenin ESCS  (ekonomik, sosyal ve kültürel statü) indeksi olduğunu belirlemiĢtir.  

Aydın ve ark. (2012), Türkiye ve beĢ farklı ülkenin PISA 2012‘deki matematik 

baĢarısını etkileyen sosyoekonomik ve sosyokültürel değiĢkenleri karĢılaĢtırmalı olarak 

incelemiĢtir. 

Benzer bir Ģekilde; Ziya (2008), PISA 2006 verilerini kullanarak, Türkiye‘deki 

öğrencilerin matematik baĢarısını etkileyen faktörleri incelediği çalıĢmasında, 

matematik baĢarısını etkileyen en güçlü faktörün ESCS indeksi olduğunu belirtmiĢtir. 

Ayrıca; araĢtırma soncunda, öğrencilerin matematik puanlarının anne/babanın meslek 

kategorilerine ve eğitim seviyelerine göre farklılık gösterdiği görülmüĢtür. 

Karabay (2013); 2003, 2006, 2009 yıllarında yapılan PISA uygulamalarına göre, 

15 yaĢındaki öğrencilerin, okuma becerileri, matematik ve fen okuryazarlığını etkileyen 

okul içi ve okul dıĢı özelliklerini incelemiĢtir. Aile özelliklerinin, okul özelliklerinden 

daha anlamlı olduğunu bulmuĢtur. Ayrıca; aile özellikleri değiĢkenleri olan; 

öğrencilerin evlerindeki kitap sayısı, kendine ait bir odanın bulunması, evde bilgisayara 

sahip olması ve anne babanın eğitim düzeyi gibi değiĢkenlerin ve okul özellikleri 

değiĢkeni olan okuldaki eğitim kaynaklarının kalitesi değiĢkeninin de üç uygulama 

döneminde anlamlı olduğunu belirlemiĢtir.  

Karabay ve ark. (2015), PISA 2003, 2006 ve 2009 uygulamalarına katılan 

öğrencilerin matematik okuryazarlığı puanları ile iliĢkili olan değiĢkenlerin belirlenmesi 

amacıyla yaptıkları çalıĢmalarında; her üç uygulama döneminde de sınıf, cinsiyet, baba 

eğitim düzeyi, evdeki olanaklar, okulun bulunduğu yer ve okulun seçiciliği 

değiĢkenlerinin önemli olduğu sonucuna ulaĢmıĢlardır. 

Koğar (2015), ―PISA 2012 Matematik Okuryazarlığını Etkileyen Faktörlerin 

Aracılık Modeli ile Ġncelenmesi‖ adlı çalıĢmasında; cinsiyet, ekonomik, sosyal ve 

kültürel durum indeksi ve matematik öğrenmek için harcanan zaman değiĢkenlerinin, 

matematik okuryazarlığı üzerinde önemli bir etkisi olduğunu belirtmiĢtir. 
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2.2. Yöntemle ile Ġlgili Kaynak BildiriĢleri 

 

Kayri (2015), Çok Katmanlı Algılayıcı Yapay Sinir Ağları ile Radyal Tabanlı 

Yapay Sinir Ağları yöntemlerinin tahminleme performanslarını karĢılaĢtırdığı 

çalıĢmada, üniversite öğrencilerinin baĢarılarını etkileyen faktörleri araĢtırmıĢ ve 

tahminleme yeteneği bakımından Çok Katmanlı Algılayıcı Yapay Sinir Ağları 

yönteminin daha iyi performans gösterdiğini tespit etmiĢtir.  

Zare ve ark. (2013), Çok Katmanlı Algılayıcı Yapay Sinir Ağları ve Radyal 

Tabanlı Yapay Sinir Ağları yöntemlerinin, Vaz Havzasındaki (Ġran) heyelan 

duyarlılığını tahmin etmedeki performanslarını karĢılaĢtırdıkları çalıĢmada, her iki 

yöntemin performansının benzer olduğunu belirtmiĢlerdir. 

Bayram ve ark. (2013), inĢaat maliyetini tahmin etmek için; Çok Katmanlı 

Algılayıcı Yapay Sinir Ağları, Radyal Tabanlı Yapay Sinir Ağları yöntemleri ile Çevre 

ve ġehircilik Bakanlığınca yayınlanan "Birim alan maliyet yöntemi" olarak bilinen 

UACM (unit area cost method) yöntemlerini kullanmıĢlardır. Tahminleme performansı 

açısından Çok Katmanlı Algılayıcı Yapay Sinir Ağları ile Radyal Tabanlı Yapay Sinir 

Ağlarının, UACM yönteminden daha baĢarılı tahminleme yaptığını; ayrıca Radyal 

Tabanlı Yapay Sinir Ağlarının Çok Katmanlı Algılayıcı Yapay Sinir Ağları 

yönteminden daha baĢarılı olduğu sonucuna varmıĢlardır.  

Memarian ve Kumar Balasundram (2012), Çok Katmanlı Algılayıcı Yapay Sinir 

Ağları ve Radyal Tabanlı Yapay Sinir Ağları yöntemlerini, bir tropikal havzadaki 

çökme yükünü tahmin etmek için kullanmıĢ, tahminleme performansı bakımından, Çok 

Katmanlı Algılayıcı Yapay Sinir Ağları yönteminin biraz daha iyi sonuç verdiğini 

belirtmiĢlerdir. 

Kumar ve Yadav (2011), Çok Katmanlı Algılayıcı Yapay Sinir Ağları ve Radyal 

Tabanlı Yapay Sinir Ağları yöntemlerini, diferansiyel denklemlerin çözümünde 

kullanmıĢ, Radyal Tabanlı Yapay Sinir Ağları yönteminin daha doğru çözümler 

bulduğunu belirtmiĢlerdir.  

Oludolapo ve ark. (2012), Çok Katmanlı Algılayıcı Yapay Sinir Ağları ve 

Radyal Tabanlı Yapay Sinir Ağları yöntemlerini, Kuzey Afrika‘nın enerji tüketiminin 

tahmin edilmesinde kullanmıĢ, tahminleme performansı bakımından, Radyal Tabanlı 
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Yapay Sinir Ağlarının Çok Katmanlı Algılayıcı Yapay Sinir Ağları yönteminden daha 

baĢarılı olduğu sonucuna varmıĢlardır. 

Sug (2009), eğitim veri seti üzerinde Çok Katmanlı Algılayıcı Yapay Sinir 

Ağları ve Radyal Tabanlı Yapay Sinir Ağlarının sınıflama performanslarını 

karĢılaĢtırdığı çalıĢmada; Çok Katmanlı Algılayıcı Yapay Sinir Ağlarının büyük veri 

setlerinde, Radyal Tabanlı Yapay Sinir Ağlarının ise küçük veri setlerinde daha baĢarılı 

olduğunu belirlemiĢtir. 

Jayawardena ve ark. (1997), Çok Katmanlı Algılayıcı Yapay Sinir Ağları ve 

Radyal Tabanlı Yapay Sinir Ağları yöntemlerini, sel baskınlarının tahmin edilmesinde 

kullanmıĢ, tahminleme performansı açısından, Radyal Tabanlı Yapay Sinir Ağları 

yönteminin daha baĢarılı olduğunu belirtmiĢlerdir.  

Guo ve ark. (2017), Çok Katmanlı Algılayıcı Yapay Sinir Ağları ve Rastgele 

Orman yöntemini, polimid nanokompozit filmlerin yalıtkan kaybını tahmin etmek için 

kullanmıĢlardır. ÇalıĢmada, Rastgele Orman ve Çok Katmanlı Algılayıcı yöntemleri 

birleĢtirilerek RF-MLP modeli oluĢturulmuĢ, modelin nano yalıtkan materyallerin 

özelliklerinin tahmin edilmesinde, hızlı ve güvenilir olduğu belirtilmiĢtir. 

Raczko ve Zagajewski (2017), hava kaynaklı hiperspektral APEX görüntüler ile 

ağaç türlerinin sınıflandırılması amacıyla, Yapay Sinir Ağları, Rastgele Orman ve 

Destek Vektör Makineleri yöntemlerini kullanmıĢ, yöntemlerin doğru sınıflama 

performanslarını sırasıyla; Yapay Sinir Ağları, Destek Vektör Makineleri ve Rastgele 

Orman olarak bulmuĢlardır. 

Nitze ve ark. (2012), denetlenen ürün tiplerinin sınıflandırılmasında Yapay Sinir 

Ağları, Rastgele Orman, Destek Vektör Makineleri ve En Çok Olabilirlik yöntemlerini 

kullanmıĢlardır. Doğru sınıflama ve sağlamlık açısından, Radyal Taban ve polinomiyal 

çekirdek fonksiyonu kullanan Destek Vektör Makinesinin, Yapay Sinir Ağları ve 

Rastgele Orman yöntemlerine göre daha iyi sonuçlar, En Çok Olabilirlik yönteminin 

ise, en kötü sonuçlar verdiğini belirtmiĢlerdir. 

Shah ve ark. (2017), ÇevrimdıĢı Ġmzaların Adli Analizinde imza doğrulaması 

için, Çok Katmanlı Algılayıcı Yapay Sinir Ağları ve Rastgele Orman yöntemlerini 

kullanmıĢ, sınıflama performansı bakımından, Rastgele Orman yönteminin daha baĢarılı 

olduğunu belirtmiĢlerdir.  
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Eriksson ve Varatharajah (2016), borsada bir günlük tahminler için Yapay Sinir 

Ağları ve Rastgele Orman yöntemlerinin tahminleme performanslarını karĢılaĢtırmıĢ, 

Yapay Sinir Ağlarının daha iyi performans gösterdiğini belirtmiĢlerdir. 

Becerra ve ark. (2013), Çok Katmanlı Algılayıcı Yapay Sinir Ağları ve Rastgele 

Orman yöntemlerini, Ataksi SCA2'li hastaların EOG sinyallerinde yer alan düzensiz 

kayıtların sınıflandırılması için kullanmıĢ, her iki yöntemin sınıflama performansının 

benzer olduğunu belirtmiĢlerdir. 

Marin ve ark. (2013), Akdeniz akarsularında yerli türlerin zenginliğini tahmin 

etmek için Yapay Sinir Ağları ve Rastgele Orman yöntemlerinin performanslarını 

karĢılaĢtırdıkları çalıĢmalarında, her iki yöntemin benzer sonuçlar gösterdiğini 

belirtmiĢlerdir. 

Shichkin ve ark. (2018), inceledikleri bölgedeki anormal derecede yüksek 

konsantrasyonlara sahip olan bir kimyasal elementli kromun üst toprak tabakasındaki 

uzaysal dağılımını tahmin etmek için Çok Katmanlı Algılayıcı Yapay Sinir Ağları, 

Rastgele Orman ve Random Perceptron Forest yöntemlerini karĢılaĢtırdıkları 

çalıĢmalarında Rastgele Orman yönteminin daha iyi performans gösterdiğini 

belirtmiĢlerdir. 

Sug (2010), Rastgele Orman ve Radyal Tabanlı Yapay Sinir Ağları 

yöntemlerini, ozon günlerini tahmin etmek amacıyla kullanmıĢ, çalıĢmada; tahminleme 

performansı açısından, Radyal Tabanlı Yapay Sinir Ağları yöntemini daha baĢarılı 

bulunmuĢtur.  

Kayri ve Çokluk Bökeoğlu (2016), üniversite öğrencilerinin akademik erteleme 

davranıĢını etkileyen faktörleri belirlemek amacıyla, Radyal Tabanlı yapay sinir ağlarını 

kullanmıĢlardır. ÇalıĢmada, yapay sinir ağlarının tahminleme yeteneği ile eğitim verileri 

için yansız ve güçlü bir yöntem olduğu ifade edilmiĢtir. 

Seyman ve TaĢpınar (2009),  Çok Katmanlı Algılayıcı Yapay Sinir Ağlarını, 

yüksek hızlı veri iletimi uygulamalarında, yüksek hızlarda ve kaliteli veri iletimine 

olanak sağlayan OFDM (Orthogonal Frequency Division Multiplexing-Dikgen Frekans 

Bölmeli Çoğullama Tekniği) sistemlerinde kanal dengelemesi yapmak amacıyla 

kullanmıĢlardır.  

Güler ve Übeyli (2005) çalıĢmalarında, diyabet hastalığını teĢhis etmek için, Çok 

Katmanlı Algılayıcı Yapay Sinir Ağlarını kullanmıĢlardır. ÇalıĢmada, yapay sinir 
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ağlarının eğitiminde; Geri Yayılım, Delta-Bar-Delta, GeniĢletilmiĢ Delta-Bar-Delta ve 

Hızlı Yayılım olmak üzere dört algoritma kullanmıĢlardır. Bu çalıĢmada, diyabet 

hastalığını teĢhis etmede en baĢarılı algoritma, Hızlı Yayılım algoritması olarak 

bulunmuĢtur. 

TektaĢ ve KarataĢ (2004), finans alanında yapay sinir ağlarının 

uygulanabilirliğini araĢtırmıĢlardır. Bu çalıĢmada, ĠMKB‘de kayıtlı yedi Ģirketin hisse 

senedi fiyatlarını tahmin etmek için Çok Katmanlı Algılayıcı Yapay Sinir Ağlarını 

kullanmıĢlardır.   

Korkem (2013), kanser veri seti üzerinde Rastgele Orman ve Naive Bayes 

yöntemlerinin, hem ikili hem de çoklu sınıflama performansını karĢılaĢtırmıĢtır. Ġki 

yöntem arasındaki fark anlamlı bulunmamıĢtır. 

Yılmaz (2014), çalıĢmasında kayıp verili veri setlerinde Rastgele Orman ve K 

En Yakın KomĢu Algoritmasını karĢılaĢtırmıĢ, iki algoritma arasında anlamlı bir fark 

bulunmadığını tespit etmiĢtir. Yüksek iliĢkiye sahip veri setlerinde, Rastgele Orman 

yönteminin kullanılmasını önermiĢtir.  

Ayas (2014), mikroskobik imgelerde tüberküloz bakterisini sınıflandırmada, 

Destek Vektör Makineleri, Yapay Sinir Ağları ve Rastgele Orman yöntemlerini 

kullanmıĢtır. Rastgele Orman yönteminin, diğer yöntemlere göre daha iyi performans 

gösterdiğini belirlemiĢtir.  

Akbilgiç (2011), çalıĢmasında Radyal Tabanlı Fonksiyon Ağlarının sınıflama ve 

tahminlemedeki eksikliklerini gidermek üzere, Hibrit Radyal Tabanlı Fonksiyon Ağları 

modelini oluĢturmuĢ, oluĢturduğu modeli, ĠMKB Ulusal 100 endeksinin yönünün 

belirlenmesi üzerinde uygulamıĢtır.  

Çuhadar (2013), turizm talebini tahmin etmek için, Çok Katmanlı Algılayıcı 

Yapay Sinir Ağları, Radyal Tabanlı Yapay Sinir Ağları ve Zaman Gecikmeli Yapay 

Sinir Ağları (Time Delay Neural Networks-TDNN) yöntemlerini kullanmıĢ, bu üç 

yöntemin tahminleme performanslarını karĢılaĢtırmıĢtır. ÇalıĢmada, tahminleme 

performansı en yüksek olan yöntem,  Çok Katmanlı Algılayıcı Yapay Sinir Ağları 

olarak bulunmuĢtur.  
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3. MATERYAL VE YÖNTEM 

 

 

3.1. Materyal 

 

3.1.1. AraĢtırma modeli 

 

Bu araĢtırma, tarama modellerinden iliĢkisel tarama modeli ile yapılmıĢ bir 

çalıĢmadır. ĠliĢkisel tarama modeli, birden çok değiĢken arasındaki etkileĢimi neden-

sonuç temelli olarak inceleyen bir araĢtırma yöntemidir (Karasar, 2006). 

 

3.1.2. Evren ve örneklem 

 

PISA, 2015 yılında, ilk defa bilgisayar tabanlı değerlendirme ile 

değerlendirilmiĢtir. PISA 2015‘e, 35‘i OECD ülkesi olmak üzere, toplam 72 ülke 

katılmıĢtır. PISA 2015 uygulamasına, katılımcı ülkelerde okuyan 15 yaĢ grubu 29 

milyon öğrenciyi temsilen, yaklaĢık 540 bin öğrenci örneklem grubunu oluĢturmaktadır 

(MEB, 2016). PISA 2015, ülkemizde 15 yaĢ grubu örgün öğretimde okuyan öğrencilere 

bilgisayar tabanlı olarak uygulanmıĢtır. Ġstatistiki Bölge Sınıflaması düzey 1‘e göre 12 

bölge esas alınarak; 61 ilden 187 okul tabakalı seçkisiz yöntemle seçilmiĢtir. Bu 

okullarda öğrenim gören öğrenciler arasından, rastgele seçilen 5895 öğrenci 

uygulamaya katılmıĢtır (MEB, 2016).  

 

3.1.3. Veri seti 

  

Bu araĢtırmada; veri toplama aracı olarak, PISA 2015 Türkiye örneklemine ait 

öğrenci anketi, ölçekler ve matematik okuryazarlığı testinden alınan puanlar 

kullanılmıĢtır. PISA 2015 uygulamasına ait bu veri dosyası, PISA resmi web sayfası 

olan, www.pisa.oecd.org adresinden elde edilmiĢtir.  Bu veriler, herkesin kullanımına 

açık olduğundan, verileri kullanmak için özel izin talep edilmemiĢtir. PISA 2015 

verileri, ilgili veri tabanından indirilerek çalıĢma kapsamına uygun bir Ģekilde 

biçimlendirilmiĢtir. Veri setinde baĢlangıçta, 5895 bireye ait veriler var iken, eksik ve 

http://www.pisa.oecd.org/
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yanlıĢ veriler silinmiĢtir. Dolayısıyla; PISA 2015 sınavına katılan 2165‘i (%49) erkek 

ve 2257‘i (%51) kız olmak üzere, toplam 4422 öğrenciden toplanan bilgiler 

kullanılmıĢtır. 

 

3.1.4.Verilerin tanımlanması 

 

3.1.4.1.Bağımlı ve bağımsız değiĢkenler 

 

PISA 2015 çalıĢmasında, öğrenci düzeyinde matematik okuryazarlığı biliĢsel 

alan yeterliği bakımından on farklı olası değer (PV1MATH-PV10MATH) kestirilmiĢtir. 

ÇalıĢmada bağımlı değiĢken olarak; öğrenci düzeyinde matematik okuryazarlığı biliĢsel 

alan yeterliği bakımından on farklı olası (PV1MATH-PV10MATH) değerlerin 

ortalaması alınmıĢtır. Ortalama puanlar, PISA 2015 matematik yeterlilik düzeylerinin 

eĢik değerlerine göre gruplandırılmıĢ, daha sonra da, yeterlilik düzeyleri düĢük-orta-

yüksek olarak üç düzeyli kategorik hale dönüĢtürülmüĢtür. Bu durumda, modelde yer 

alan yordanan değiĢken kategorik bir veri yapısı sunmaktadır. Bilindiği üzere, 

istatistiksel süreçlerde, modelde yer alan değiĢkenlerin veri tipi önemli görülmekte, bu 

veri yapısına uygun analizlerin tercih edilmesi gerekmektedir (Kayri, 2015). Modelde 

yer alan bağımsız değiĢkenlerin bir kısmı sürekli (interval – scale), bir kısmı sıralı 

(ordinal) ve bir kısmı da sınıflamalı (nominal) bir yapıdadır. 

Bağımsız değiĢkenler; öğrencilerin okuduğu sınıf, cinsiyet, yaĢ, anne eğitim 

düzeyi, baba eğitim düzeyi ve okul hayatında ulaĢılması hedeflenen nokta değiĢkenleri, 

haftalık ders sayısı, haftalık matematik öğrenmeye ayrılan zaman ve Türkçe yeterlilik 

düzeylerine göre düĢük-orta-yüksek olarak, üç düzeyli kategorik hale getirilen Türkçe 

baĢarı puanları kullanılmıĢtır. Ayrıca; sosyoekonomik göstergeler olarak; ―Evinizde 

çalıĢmak için bir masanız var mı?‖, ―Evinizde kendi odanız var mı?‖, ―Evinizde sessiz 

çalıĢma yeriniz var mı?‖, ―Evinizde okul çalıĢmaları için bilgisayar var mı?‖, ―Evinizde 

eğitim yazılımları var mı?‖, ―Evinizde internet bağlantınız var mı?‖, ―Evinizde okul 

çalıĢmaları için yardımcı kitap var mı?‖, ―Evinizde teknik kitaplar var mı?‖ soruları da 

analize bağımsız değiĢken olarak alınmıĢtır. Bunun yanı sıra; öğretmenlerin öğrenciyle 

iliĢkisini gösteren, ―Öğretmenler beni diğer öğrencilerden daha az çağırırlar‖, 

―Öğretmenler beni diğer öğrencilerden daha çok zorlar‖, ―Öğretmenlerin benim daha az 
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zeki olduğumu düĢündükleri izlenimindeyim‖, ―Öğretmenler beni diğer öğrencilere 

göre daha sert bir Ģekilde disipline eder‖, ―Öğretmenler benimle diğerlerinin önünde 

alay eder‖, ―Öğretmenler baĢkalarının önünde bana hakaret eden sözler söyler‖ vb. 

sorular bağımsız değiĢkenler olarak analize alınmıĢtır. Ayrıca; bağımsız değiĢkenler 

olarak, öğrencinin kaygısını ölçen, ST118Q01NA, ST118Q02NA, ST118Q03NA, 

ST118Q04NA, ST118Q05NA soruları, öğrencinin motivasyonunu ölçen ST119Q01NA, 

ST119Q02NA, ST119Q03NA, ST119Q04NA ve ST119Q05NA soruları ile öğrencinin 

bilgi kuramına iliĢkin inancını ölçen ST131Q01NA, ST131Q03NA, ST131Q04NA, 

ST131Q06NA, ST131Q08NA ve ST131Q011NA soruları olmak üzere toplam 16 adet 

soru da kullanılmıĢ olup bu sorulara verilen yanıtlar 4‘lü likert ölçeğine göre 

puanlanmıĢtır. Anket soruları aĢağıdaki çizelgede verilmiĢtir. 
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Çizelge 3.1. AraĢtırmada kullanılan ölçeklere ait anket soruları. 
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ST118 Öğrencinin hayatına iliĢkin görüĢlerini ölçen sorular     

ST118Q01NA Bu sınavın benim için zor olacağı konusunda endiĢeliyim.     

ST118Q02NA Okulda kötü notlar alacağımdan endiĢeleniyorum.     

ST118Q03NA Sınava çok iyi hazırlanmıĢ olsam da endiĢeli hissederim.     

ST118Q04NA Sınav sırasında çok gerginim.     

ST118Q05NA Okulda bir soruyu çözemediğimde sinirlenirim.     

ST119 Öğrencinin hayatına iliĢkin görüĢlerini ölçen sorular     

ST119Q01NA Okulda en iyi dereceyi almak isterim.     

ST119Q02NA Mezun olduktan sonra mevcut fırsatlardan en iyisini seçmek isterim.     

ST119Q03NA Her ne olursa olsun en iyi olmayı isterim.     

ST119Q04NA Kendimi hırslı bir insan olarak görüyorum.     

ST119Q05NA Sınıfımda en iyi öğrencilerden biri olmak isterim.     

ST131 Öğrencinin bilime bakıĢını ölçen sorular     

ST131Q01NA Bir Ģeyin doğru olup olmadığını bilmenin en iyi yolu deney 
yapmaktır. 

    

ST131Q03NA Temel bilimlerdeki fikirler ara sıra değiĢmektedir.     

ST131Q04NA Birçok farklı deneyim sonucu iyi cevaplar ortaya çıkar.     

ST131Q06NA Bulgularımızdan emin olmak için bir kaç kez deneme yapmak iyidir.     

ST131Q08NA Bilim adamları bazen doğru düĢündükleri fikirlerini değiĢtirirler.     

ST131Q11NA Bilim kitaplarındaki bilgiler bazen değiĢir.     

 

Cinsiyet: Öğrencilerin cinsiyetine göre oluĢturulmuĢtur. 

YaĢ: 15 ve 16 yaĢ Ģeklinde gruplandırılmıĢtır. 

Uluslararası Eğitimin Standart Sınıflaması (International Standard Classification of 

Education - ISCED), tekdüze ve uluslararası kabul görmüĢ tanımlar temelinde ülkeler 

arasında karĢılaĢtırmaları kolaylaĢtırmak amacıyla UNESCO tarafından geliĢtirilmiĢtir. 

Anne Eğitim Düzeyi: Annenin eğitim düzeyi, ISCED düzeyine göre kategorilere 

ayrılmıĢtır.   
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Baba Eğitim Düzeyi: Baba eğitim düzeyi, ISCED düzeyine göre kategorilere 

ayrılmıĢtır. 

Okul Hayatında UlaĢılması Hedeflenen Nokta: Okul hayatında ulaĢılması hedeflenen 

nokta değiĢkeni, ISCED düzeyine göre kategorilere ayrılmıĢtır. 

 

3.1.4.2. Ölçme araçları 

 

AraĢtırmada, öncelikle matematik okuryazarlığını etkileyebileceği düĢünülen 

değiĢkenler kuramsal çerçeveye bağlı kalınarak seçilmiĢtir. AraĢtırma kapsamında; 

Öğrenci Kaygı Ölçeği (Anxiety) Öğrenci Motivasyon Ölçeği (Motivation) ve Bilgi 

Kuramına ĠliĢkin Ġnanç Ölçeği (Epistemological beliefs)  kullanılmıĢtır. 

Öğrenci Kaygı Ölçeği, beĢ maddeden oluĢan tek faktörlü bir yapıya sahip olup 

öğrenci tutumları dörtlü skala (―1- Kesinlikle katılıyorum‖, ―2- Katılıyorum‖, ―3- 

Katılmıyorum‖, ―4- Kesinlikle katılmıyorum‖) ile derecelendirilmiĢtir. Bu ölçekten 

alınabilecek en düĢük puan beĢ, en yüksek puan ise 20 olarak hesaplanır. Ölçekten elde 

edilecek düĢük puan, düĢük kaygıya; yüksek puan ise yüksek düzeydeki kaygıya iĢaret 

etmektedir. Ölçeğe ait Cronbach Alfa güvenirlik katsayısı 0.83 olarak bulunmuĢtur. 

AraĢtırma kapsamında kullanılan Öğrenci Motivasyon Ölçeği, beĢ maddeden 

oluĢan tek faktörlü bir yapıya sahiptir. Bu ölçekte, öğrencilerin tutumları dörtlü skala 

(―1- Kesinlikle katılmıyorum‖, ―2- Katılmıyorum‖, ―3- Katılıyorum‖ ve ―4- Kesinlikle 

katılıyorum‖) ile derecelendirilmiĢ olup; düĢük puan, düĢük motivasyonu; yüksek puan 

yüksek motivasyonu göstermektedir. Bu ölçekten alınabilecek en düĢük puan beĢ, en 

yüksek puan ise 20 olarak hesaplanır. Ölçeğe ait Cronbach Alfa güvenirlik katsayısı 

0.84 olarak bulunmuĢtur. 

ÇalıĢma kapsamında kullanılan Bilgi Kuramına ĠliĢkin Ġnanç Ölçeği altı 

maddeden oluĢmakta ve tek faktörlü bir yapı sunmaktadır. Kullanılan diğer ölçeklerde 

olduğu gibi, öğrenci tutumları dörtlü skala ile derecelendirilmiĢtir. Bu ölçekten 

alınabilecek en düĢük puan altı, en yüksek puan ise 24 olarak hesaplanır.  Ölçekten elde 

edilecek düĢük puan, düĢük inancı; yüksek puan ise yüksek inancı göstermektedir. 

Ölçeğe ait Cronbach Alfa güvenirlik katsayısı 0.92 olarak bulunmuĢtur. 

ÇalıĢma kapsamında, kullanılan ölçeklerin yanı sıra, öğrencilere ait bazı 

demografik ve kiĢisel bilgiler de kullanılmıĢtır. Söz konusu yordanan değiĢken üzerinde 



68 
 

  

etkisi araĢtırılan 25 adet bağımsız değiĢken, frekans ve yüzde dağılımlarıyla birlikte 

çalıĢmanın Bulgular Bölümü‘nde (Çizelge 4.1‘de) verilmiĢtir. 

3.1.4.3. Performans ölçütleri 

 

Hata Kareler Ortalamasının Kökü (RMSE), Ortalama Mutlak Hata (MAE), Bağıl 

Mutlak Hata (RAE), Bağıl Karesel Hatanın Kökü (RRSE) ve gözlenen değer ile tahmin 

değeri arasındaki iliĢkiyi gösteren korelasyon katsayısı ağ yapısını değerlendirmede 

kullanılan performans ölçütleri olup aĢağıda verilen eĢitliklerle ifade edilmektedir 

(Kayri, 2015; Kayri ve ark., 2017). 
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Burada; Pi (Predicted Value) tahmin edilen değeri, Oi (Observed value) ise 

gözlenen değerleri göstermektedir. RMSE ve MAE değerlerinin sıfıra yakın olması 

gerekir (Kayri, 2015). 

PISA 2015 veri seti MLPANN, RBFANN ve RF ile analiz edilmeden önce, 

modelde kullanılan değiĢkenler arasında çoklu bağlantılılık (Multicollinearity) 

probleminin olup olmadığı test edildi. Çoklu bağlantılılık testinde Varyans ArtıĢ 

Faktörü (VIF ) ve çoklu bağlantılılığa ait Tolerans (Tolerance) değerleri dikkate alınır. 

VIF değerinin 10‘dan büyük veya Tolerans değerinin 0.1‘den küçük olması halinde 

değiĢkenler arasında çoklu bağlantılılık sorununun olduğu anlaĢılır. (Keller, El-Sheikh 

Granger ve Buckhalt, 2012). Yapılan bu çalıĢmada, VIF değerlerinin 1.088 ile 4.201 

arasında değiĢtiği ve Tolerans değerlerinin 0.238 ile 0.901 arasında değiĢtiği 

gözlenmiĢtir. Dolayısı ile modeldeki değiĢkenler arasında çoklu bağlantılılık sorununun 

olmadığı anlaĢılmıĢtır.  
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3.2. Yöntem 

 

3.2.1. Rastgele orman yöntemi (Random Forest) 

 

Rastgele Orman yöntemi (RF), Leo Brieman tarafından 2000‘li yıllarda rastgele 

seçilen veriye ait alt uzaylarda büyüyen karar ağaçlarına bir öngörü topluluğu 

oluĢturmak için tasarlanan bir yöntemdir. Breiman'ın fikirleri, Amit ve Geman'ın (1997) 

geometrik özellik seçimi, Ho'nun rastgele altuzay yöntemi (1998) ve Dietterich'in 

(2000) rastgele bölünmüĢ seçim yaklaĢımıyla ilgili çalıĢmalarından kararlı bir Ģekilde 

etkilenmiĢtir (Biau, 2012).  

RF yöntemi; karar ağaçları ile kümeleme ve bootstrap (önyükleme) fikirlerini 

birleĢtiren; tek ve çok yönlü olarak regresyon problemlerinin yanı sıra iki sınıflı ve çok 

sınıflı sınıflama problemlerinde kullanılan güçlü bir nonparametrik (parametrik 

olmayan) istatistiksel yöntemdir (Geneur ve ark., 2017). 

RF, genel amaçlı sınıflandırma ve regresyon yöntemi olarak oldukça baĢarılı bir 

yöntemdir. Bu yöntem, çeĢitli rastgele karar ağaçlarını bir araya getirip onların 

ortalamalarını alarak tahminlerini birleĢtirmektedir (Biau ve Scornet, 2016).Rastgele 

Orman yöntemi; bağımsız değiĢken sayısının fazla olduğu büyük veri setlerinde ve 

kayıp gözlemlerin (missing data) çok olduğu durumlarda tahmin performansı yüksektir. 

Bu yöntem, bağımsız değiĢkenlerin önem düzeylerini ölçmektedir (Bilgen, 2014).  

RF yöntemi; Diskriminant Analizi, Destek Vektör Makineleri ve Yapay Sinir 

Ağları da dâhil olmak üzere diğer birçok sınıflama yöntemleriyle karĢılaĢtırıldığında 

çok daha iyi performans göstermektedir (Breiman, 2001; Liaw ve Wiener, 2002). 

RF, çeĢitli tahmin problemlerine ve parametre sayısının az olduğu durumlara 

uygulanabilen, tahmin performansı yüksek bir yöntemdir (Biau ve Scornet, 2016; 

Geneur ve ark., 2017). Yöntem kullanımının basit olmasının yanı sıra; genellikle 

doğruluğu, küçük örnek boyutları ve yüksek boyutlu özellik alanları ile baĢa çıkabilme 

yeteneği ile tanınır. Aynı zamanda, kolayca paralelleĢtirilebilme özelliğinden ötürü 

gerçek hayat problemlerine uygulanabilme potansiyeline sahiptir (Biau ve Scornet, 

2016). 
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RF yöntemi; hava kalite tahminlerinde, ekoloji, üç boyutlu nesneleri tanıma, 

biyoinformatik, kemoinformatik, ekonometri alanları da dahil olmak üzere çeĢitli 

uygulamalı problemlerin çözümünde kullanılmaktadır (Biau ve Scornet, 2016). 

RF yöntemine artan ilgi ve talebe rağmen yöntemin istatistiksel özellikleri ve 

matematiksel gücü ile ilgili az sayıda bilgi bulunmaktadır (Biau,2012; Biau ve Scornet, 

2016). 

 

 

ġekil 3.1. RF yöntemine ait ağaç yapısı (Özdarıcı Ok ve ark., 2011). 

 

RF, her bir ağacın, ormandaki tüm ağaçlar ile benzer dağılım gösterdiği ve 

bağımsız olarak örneklenen bir rastgele vektörün değerlerine bağlı olarak tahmin 

ağaçlarını birleĢtiren bir yöntemdir. Ormandaki genelleme hatası, ormandaki ağaç sayısı 

arttıkça sınıra yakınsar. Ormandaki ağaç sınıflandırıcılarının genelleme hatası, 

ormandaki bireysel ağaçların gücüne ve ağaçlar arasındaki korelasyona bağlıdır 

(Breiman, 2001). 

RF yöntemi, Bagging yönteminin özel bir örneğidir. Yöntemin, diğer gözetimli 

öğrenme yöntemlerine göre, daha iyi bir doğruluk elde ettiği gösterilmiĢtir (Breiman, 

2001; Svetnik ve ark., 2003). Ayrıca; bu yöntem, her bir aday kestiricisi için değiĢken 

önemi ölçümlerini sağlamaktadır (Breiman, 2001; Liaw ve Wiener, 2002; Archer ve 

Kimes, 2008). 

RF yönteminde, çalıĢılmak istenilen sayıda ağaçla çalıĢılabilir. Ayrıca; mevcut 

algoritmalar arasında doğrulukta eĢsiz olup aĢırı uyuma karĢı dayanıklı ve çok hızlıdır 

(Breiman ve Cutler, 2011). 
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RF yönteminde, budama ya da durdurma kuralı geçerli değildir (Breiman 2001; 

Archer ve Kimes, 2008). Quinlan (1993)‘e göre budamanın olmaması, RF yönteminin 

diğer karar ağacı yöntemlerine göre en büyük avantajlarından biridir (Quinlan, 1993). 

Budama yöntemlerinin seçimi ile ilgili araĢtırmalar, budama yöntemi seçiminin ağaç 

tabanlı sınıflandırıcıların performansında herhangi bir katkısı olmadığını göstermektedir 

(Pal, 1989; Pal ve Mather 2003; Pal, 2007).  

RF yöntemi; veri setindeki farklı bir bootstrap örneği kullanılarak her bir ağacın 

oluĢturulmasının yanında, sınıflandırma veya regresyon ağaçları oluĢturulmasına göre 

değiĢim göstermektedir. Standart ağaçlarda her bir düğümde,  tüm değiĢkenler arasında 

en iyi bölünme kullanılarak bölünme gerçekleĢmektedir. Rastgele Orman yönteminde 

ise her bir düğüm, tüm düğümler arasından rastgele seçilen tahmincilerin içinden en iyi 

bölünmeyi sağlayan yordayıcılar kullanılarak oluĢturulmaktadır (Liaw ve Wiener, 

2002). 

RF yönteminde, birden fazla ağaçtan oluĢan karar ormanında örnekleme seçilen 

her bir ağaç hem bootstrap örnekleme yöntemi hem de rastgele ve yerine koyma 

yöntemi kullanılarak seçilmektedir. Bundan dolayı; Breiman‘a göre, Rastgele Orman 

yönteminin rastgelelelik oranı, Bagging (Torbalama) yöntemine nazaran daha fazladır. 

Ayrıca; RF yönteminde tüm değiĢkenler arasından rastgele olarak seçilen daha az sayıda 

değiĢken kullanılmaktayken, Bagging yönteminde, veri setinde yer alan tüm değiĢkenler 

kullanılmaktadır (Akman, 2010; Akar, 2013). 

RF, düğümü dallara ayırmak için, her düğümde rassal olarak seçilen 

değiĢkenlerin içinden en iyi olanını kullanır. Orijinal veri seti içinden yinelemeli olarak 

veri setleri üretilir ve rastgelelik özelliği kullanılmasıyla ağaçlar geliĢtirilir (Breiman 

2001; Archer ve Kimes, 2008; Akar ve Güngör, 2012). Bundan dolayı; RF yöntemi, 

CART algoritmasını kullanmaktadır (Breiman 2001; Archer ve Kimes, 2008).  

CART algoritmasında; her bir düğümdeki dallar, veri setindeki en geniĢ sınıfı 

diğer sınıflardan ikili olacak Ģekilde ayıran GINI indeksine göre oluĢturulur. GINI 

indeksi, sınıf homojenliği hakkında bilgi veren bir ölçü olup indeks küçükse sınıfın 

homojen, büyükse sınıfın heterojen olduğunu göstermektedir (Akar ve Güngör, 2012). 

GINI katsayısı; n sınıftan örnekler içeren veri seti D ve p,  j,j sınıfının göreceli 

frekansı,          ise t düğümündeki j sınıfına ait nispi olasılığı göstermek üzere, 
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            ∑ [      ] 
         (3.5) 

 

EĢitliği ile hesaplanmaktadır (Akar ve ark., 2010). 

RF algoritmasını uygulayabilmek için, her bir düğümde kullanılacak 

değiĢkenlerin sayısı (m) ve geliĢtirilecek ağaçların sayısı N kullanıcı tarafından 

belirlenmelidir (Akar ve Güngör, 2012).  

RF yönteminde, model kurulma aĢamasında, modeli test etmek için orijinal veri 

setinin mi yoksa ayrı bir test veri setinin mi kullanılacağına karar verilmelidir. Orijinal 

veri seti kullanılacaksa, bu veri setinin 2/3‘ü eğitim verisi (önyükleme örnekleri-inBag), 

diğerleri ise test verisi (Out of Bag(OOB)) olarak ayrılmalıdır. Ayrı veri seti 

kullanılması veya orijinal veri setinden test verisi ayrılması durumunda ise ayrılan bu 

verilerin 2/3‘ü eğitim veri seti olarak, kalanları ise test verisi olarak kullanılır (Akman, 

2010; Atasever, 2011). Bu önyükleme örneklerinden budama yapmaya gerek olmadan 

ağaçlar geliĢtirilir (Akar ve Güngör, 2012).GeliĢtirilen ağaçlar test veri seti (OOB) ile 

test edilerek hata oranı belirlenir. Tüm ağaçların ortalaması alınarak, modele ait 

ortalama hata oranı tespit edilir. Hata oranı en az olan ağaç en yüksek ağırlık ile en 

yüksek hata oranına sahip ağaç ise en düĢük ağırlık ile ağırlıklandırılır (Atasever, 2011). 

RF sınıflandırıcısı; K rastgele vektör, x ise girdi verisini göstermek üzere {h(x, 

K) k=1, …….,} Ģeklinde gösterilmektedir. Kazanan sınıfın belirlenmesi için geliĢtirilen 

her bir karar ağacına oy verilerek en çok oyu kazanan sınıf belirlenir. Yapılan iĢlemlere 

Rastgele Orman denir (Akar ve ark., 2010). 

RF yönteminde; karar ağaçlarının her biri, bootstrap tekniği kullanılarak orijinal 

veri setinden seçilen örneklemler ve değiĢkenler arasından rastgele seçilen değiĢkenlerin 

belirlenmesi ile oluĢturulur (Akman, 2010). 

RF, Θ rassal değiĢkenin çıktıları           olan,                   

Ģeklinde tanımlanan rastgele temelli regresyon ağaçlarından meydana gelen tahminciler 

topluluğu olarak kabul edilir. Bu rastgele ağaçlar, kümelenmiĢ regresyon tahminleri ile 

birleĢtirilir. Buna ait eĢitlik aĢağıda gösterilmiĢtir. 

 

  ̅          [          ]                                                                                      

(3.6) 
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EĢitliğinde; EΘ, koĢullu olarak X ve veri seti Dn üzerindeki rastgele parametreye 

iliĢkin beklentiyi belirtir. Θ rastgele değiĢkeni, bireysel ağaçların oluĢturulmasında 

ardıĢık bölmelerin nasıl yapılacağını, örneğin; ayrılacak koordinatın seçimi ve bölünme 

pozisyonunu belirlemek için kullanılmaktadır. Akılda tutulan modelde, değiĢkenin X' 

ten bağımsız olduğu ve eğitim örneğinin    olduğu varsayılır. Bu, özellikle eğitim 

setindeki herhangi bir önyükleme veya yeniden örnekleme adımının kabul edilmemekte 

olduğunu göstermektedir (Biau, 2012). 

Rastgele orman algoritması, sınıflama ve regresyon problemleri için aĢağıdaki 

gibidir: 

1. Orijinal verilerden n adet bootsrap örnekleri seçilir. Bunların 1/3‘ü test 2/3‘ü ise 

eğitim verileri olarak kullanılır. 

2. Her bir önyükleme örnekleri için budanmamıĢ sınıflama ve regresyon ağaçları 

büyütülür. Bunun için; eğitim (inBag) veri setinde bulunan tüm değiĢkenler 

arasından en iyi bölünmeyi sağlayanı seçmek yerine, önce m adet rastgele örnek 

seçilir ve onlar arasından en iyi bölünmeyi sağlayacak olan belirlenir.  

3. n adet karar ağaçlarının tahminleri toplanarak yeni veri seti tahmin edilir. 

Örneğin; regresyon için ortalama, sınıflama için oy çoğunluğu dikkate alınarak 

yeni veri seti tahmin edilir (Liaw ve Wiener, 2002). 

 

Eğitim verilerine dayanarak hata oranına iliĢkin tahmin, aĢağıdaki Ģekilde elde 

edilebilir. 

1. Her bir bootsrap yinelemesinde, bootsrap örneğiyle büyüyen ağaç kullanılarak 

bootsrap örneği olmayan veriler tahmin edilir (―out-of-bag-OOB‖ veya test 

verileri). 

2. OOB tahminleri toplanır (Ortalama olarak, her veri noktasının yaklaĢık %36‘sı 

OOB verileri olup bu tahminler toplanacaktır). Hata oranı hesaplanır ve hata 

oranının OOB tahmini olarak adlandırılır (Liaw ve Wiener, 2002).  

 

Ormandaki hata oranı iki Ģeye bağlıdır: 

1. Ormandaki ağaçlar arasında korelasyon yoktur. Korelasyon artarsa ormandaki 

hata oranı artar.  
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2. Ormandaki bireysel ağaçlar güçlüdür. DüĢük hata oranına sahip ağaç güçlü bir 

sınıflandırıcıya sahiptir. Bireysel ağaçların gücünün arttırılması ormanın hata 

oranını düĢürür (Breiman ve Cutler, 2011). 

 

 

3.2.1.1. Rastgele orman yönteminin özellikleri 

 

a. Mevcut algoritmalar arasında doğruluğu eĢsizdir. 

b. Büyük veri tabanlarında verimli çalıĢır. 

c. DeğiĢken silinmeden binlerce girdi değiĢkenini iĢleyebilir. 

d. Sınıflamada hangi değiĢkenlerin önemli olduğunu tahmin eder. 

e. Ormandaki ağaçların yapım sürecinde genelleme hatasının yansız tahminini 

üretir. 

f. Kayıp verileri tahmin etmek için etkin bir yöntem olup kayıp verilerin oranının 

yüksek olduğu durumlarda doğruluğunu korur. 

g. Dengesiz veri kümesine sahip sınıflarda hatayı dengeleyen yöntemler vardır.  

h. Üretilen ormanlar, diğer verilerde kullanmak için saklanabilir. 

i. DeğiĢkenler ve sınıflama arasındaki iliĢki ile ilgili bilgi veren prototipler 

hesaplanır. 

j. Kümeleme, aykırı değerlerin yerleĢimlerindeki farklılıkları tespit etmek için 

durum çiftleri arasındaki yakınlıkları hesaplar.  

k. Yukarıda belirtilen özellikler aykırı değer, veri görünümleri, denetimsiz 

kümelemeye yol açan iĢaretlenmemiĢ veriler geniĢletilebilir.  

l. DeğiĢkenler arasındaki etkileĢimleri belirlemek için deneysel bir yöntem sunar 

(Breiman ve Cutler, 2011). 

 

3.2.1.1.1. DeğiĢken önem derecesi (Variance importance) 

 

Makine öğrenme yöntemlerinde temel amaç, yalnızca en doğru modeli bulmak 

değil, aynı zamanda bağımsız değiĢkenlerin hangisinin en önemli olduğunu 

belirlemektir. Bu bağlamda, RF yöntemi, bağımsız değiĢkenin önemini değerlendirmek 

için çeĢitli yöntemler sunar ve modelin yorumlanabilirliğini arttırır (Louppe, 2014). 
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DeğiĢken önemini tanımlamak oldukça zordur. Çünkü bir değiĢkenin önemi, 

diğer değiĢkenlerle olan karmaĢık etkileĢimlerinden kaynaklı olabilir. Rastgele Orman 

algoritması; bir değiĢkenin önemini, diğer tüm değiĢkenlerin değiĢmeden bırakıldığı ve 

o değiĢkene ait (OOB) verilerinin değiĢtirilmesi durumunda, tahmin hatasının ne kadar 

arttığına bakarak belirlemektedir (Liaw ve Wiener, 2002). 

RF yönteminde; regresyon ya da sınıflandırma problemlerinde,  değiĢkenlerin 

önem derecesini belirlemek için iki ölçü kullanılmaktadır. 

Ġlk olarak; Safsızlık AzalıĢ Ortalaması (Mean decrease impurity - MDI) hesaplanır. 

Safsızlık AzalıĢ Ortalaması, tüm ağaçların ortalaması alınarak, değiĢkenlerdeki 

bölünmeler nedeniyle, safsızlık miktarındaki toplam azalmaya dayanmaktadır. Ġkinci 

olarak; Doğruluk AzalıĢ Ortalaması (Mean Decrease Accuracy - MDA) hesaplanır. 

Doğruluk AzalıĢ Ortalaması, ilk olarak Breiman (2001) tarafından tanımlanmıĢ olup 

eğer değiĢken önemli değilse, değerleri yeniden düzenlemenin tahmin doğruluğunu 

düĢürmemesi gerektiği fikrinden doğmuĢtur (Biau ve Scornet, 2016). 

Veri seti X = (X (1), ..., X (p)). M ağaçlarının toplanmasıyla oluĢan bir orman 

için, X(j) değiĢkeninin Safsızlık AzalıĢ Ortalamasını gösteren eĢitlik aĢağıda verilmiĢtir. 

 

   ̂         
 

 
∑ ∑                

      
     𝓁

    
   

 
𝓁                                                        (3.7) 

 

Burada;       t düğümüne düĢen gözlemlerin bölümü;   𝓁   𝓁   ormandaki 

ağaçlar topluluğunu göstermektedir.     
      

 bölünmeleri ise t düğümündeki deneysel 

kriterleri maksimize etmektedir.  

X(j) 'in Doğruluk AzalıĢ Ortalaması değeri ise tüm ağaçlar üzerindeki yer 

değiĢtirme öncesi ve sonrası torba dıĢı (out-of-bag) hata tahminindeki farkın ortalaması 

alınarak elde edilir. X(j) bir değiĢken,   𝓁  , 𝓁. ağacın out-of bag verileri ile  𝓁  
 

 X(j) 

değerlerinin aynı olduğu veri seti rastgele değiĢtirilir.       𝓁 𝓁. ağacın tahminlerini 

temsil etmektedir.  
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𝓁                           (3.8) 

 

Burada;       𝓁   ya da     𝓁  
 

 olarak tanımlanır.  
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[  [       𝓁 ]   
 

| |
∑ (           𝓁 )

 
                                                           (3.9)  

 

(Biau ve Scornet, 2016). 

3.2.1.1.2. Örnekler arası yakınlık ölçüleri (Proximity measures) 

 

RF yöntemi tarafından üretilen (i,j) elemanlarına ait yakınlık matrisi (proximity 

matrix),  aynı terminal düğümüne düĢen i ve j elemanlarının küçük bir parçasıdır. Bu 

durum, benzer gözlemlerin benzemeyenlerden daha çok aynı düğümde olması anlamına 

gelmektedir. Yakınlık matrisi, veri yapısını belirlemek ya da Rastgele Orman ile 

gözetimsiz öğrenme için kullanılmaktadır (Liaw ve Wiener, 2002). 

Breiman (2002) tarafından önerilen, ağaç tabanlı topluluk yöntemlerine yardımcı 

olan baĢka bir yöntem, iki örnek noktası arasındaki yakınlığı ölçen yakınlık ölçüsüdür. 

        ve         arasındaki yakınlık, ormandaki ağaçların sayısına göre 

standartlaĢtırılan, her bir karar ağacında aynı t yaprağına ulaĢan örnek sayısı olarak 

tanımlanır. Yani;  

 

                 
 

 
∑ ∑               ̌   

 
                                                    (3.10) 

 

Burada;  ̌   ,      terminal düğümlerinin kümesini göstermektedir 

(Louppe, 2014).  

Yakınlık ölçüsü, veriler yüksek boyutlu veya karıĢık girdi değiĢkenleri içerse 

bile, örneklerin rastgele ormanın merkezine ne kadar yakın olduğunu göstermektedir 

(Hastie ve ark., 2005; Louppe, 2014). Yakınlık 1'e yakın olduğunda, örnekler aynı 

yapraklara yayıldığından, orman benzerdir. Diğer taraftan; yakınlık sıfır ise, örnekler 

farklı yapraklarda bulunuyor ve yapı olarak diğerlerinden farklıdır demektir. Yakınlık 

ölçüsü, ormandaki ağaçların hem sayısına hem de yoğunluğuna (derinliğine) bağlıdır. 

Ağaçlar sığ olduğunda, aynı yapraklarda ortaya çıkma olasılığı, ağaçların daha yoğun 

olmasına nazaran daha yüksektir. Bu durum, ölçünün yayılmasını etkiler (Louppe, 

2014). 
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ġekil 3.2. 10 sınıflı digit sınıflandırma için yakınlık grafiği (Louppe, 2014). 

 

Yakınlık matrisi, nxn boyutlu simetrik bir matristir. Ağaçlar oluĢturulurken tüm 

veriler ağaca, yukarıdan aĢağıya doğru yerleĢtirilir. Burada n, veri setindeki tüm 

gözlemleri ifade etmektedir (Akman, 2010; Yılmaz, 2014). Ġki gözlem arasındaki 

yakınlık (ormandaki ağaçlarda egemen olan oran), ağaçların aynı düğümde sonlandığı 

zamandaki oranını göstermektedir. Eğer gözlemler, her zaman aynı düğümde olursa 

yakınlık bir, eğer asla aynı düğümde olmayacaklarsa yakınlık sıfır olacaktır.  Öklid 

uzayına çok uzak düĢen gözlemler, yani; alakasız veya zayıf gözlemler oldukça büyük 

yakınlığa; bağımlı değiĢken tahmin etmek için önemli değiĢkenler ise göreceli olarak 

önemsiz yakınlığa sahip olmaktadır (Cutler ve ark., 2011). 

 

3.2.1.1.3. Kayıp gözlem kestirimi 

 

Gerçek hayattaki veriler uygulamadaki kısıtlamalar, fiziksel veya özel 

nedenlerden dolayı kusurlu, hatalı veya eksiktir. Özellikle, çoğu makine öğrenme 

algoritması, çoğu zaman kayıp veri içeren veri setleri için uygun değildir, çünkü tüm 

girdi değiĢkenleri için tüm değerlerin bilindiğini varsaymaktadır (Louppe, 2014). 

RF yönteminin güçlü yanlarından biri de kayıp verileri iĢleyebilmesidir. 

Breiman (2003), kayıp verileri tahmin etmek için ormandaki gözlem çiftleri arasındaki 

yakınlığı ölçen yakınlık matrisinden yararlanmaktadır (Biau ve Scornet, 2016).  

Kayıp veri ataması yinelemeli bir süreç olup ilk ormanda, ortanca değer 

kullanılarak yakınlıklar hesaplanır. Kayıp verisi bulunan değiĢkenin sürekli veya 
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kategorik olmasına göre farklı Ģekilde atama iĢlemi gerçekleĢmektedir. DeğiĢken sürekli 

ise kayıp verisi bulunmayan verilerin ortanca değeri atanırken, değiĢken kategorik ise 

yakınlık değeri en uzak olana göre atama iĢlemi gerçekleĢtirilir. Daha sonra, Rastgele 

Orman modeli kurularak yakınlık matrisi oluĢturulur. Sürekli değiĢkenler için yakınlık 

ile ağırlıklandırılmıĢ ortalama; kategorik değiĢkenler için ise yakınlık ile 

ağırlıklandırılmıĢ oy kullanılır. Yeni orman, yeni yakınlıklar ve hesaplamalar yapılarak 

inĢa edilir. Genellikle 5 ya da 6 iterasyonda tutarlı sonuçlar elde edilir (Cutler ve ark., 

2011; Yılmaz, 2014). 

Bu yöntemde, yakınlığa dayalı en yakın komĢuluk yöntemi kullanıldığından 

kayıp değerlerin rastgele dağıldığı durumlarda kullanılması uygundur (Cutler ve ark., 

2011). 

 

3.2.1.1.4. Tutarlılık 

 

Uygulamadaki yaygın kullanımlarına, mükemmel performansa ve göreceli 

olarak algoritmik sadeliğe rağmen, RF yöntemini yönlendiren matematiksel 

mekanizmalar hala iyi anlaĢılmamıĢtır. Breiman ve ark. (1984), tarafından tek karar 

ağaçlarının hem regresyon hem de sınıflandırmada tutarlı olduğu kanıtlanmıĢtır. 

Rastgele ağaçlar topluluklarını inceleyen ilk çalıĢmalardan biri Zhao tarafından 

yapılmıĢtır (Zhao, 2000). Sınıflandırmada yazar, PERT'nin (zayıf) tutarlı olduğunu, 

ancak ağaçların yapımının erken durması durumunda güçlü bir tutarlılık sağladığını ileri 

sürmektedir. Biau (2012) çalıĢmasında, gerçek RF algoritmasının tutarlılığına incelemiĢ 

ve RF yönteminin performansının sadece bağımlı değiĢken sayısına bağlı olduğunu 

belirtmiĢtir. Ġkili sınıflamada Biau ve ark. (2008), bir toplulukta eğer randomize taban 

modellerinin olması durumunda ve çoğunluk veya zayıf oylama topluluklarında tutarlı 

olduğunu kanıtlamıĢlardır. Scornet ve ark. (2014) çalıĢmasında, orijinal RF algoritması 

için ilk olarak tutarlılığı incelemiĢlerdir. Özellikle; güçlü tutarlılığı, regresyon katkılı 

modellerde, Bootstrap örneklemesi yerine alt örneklemin varsayıldığı durumlarda elde 

etmiĢlerdir (Louppe, 2014). 

RF yönteminin tutarlılığı için, Breiman (2001; 2004) ve Lin ve Jeon (2006) 

tarafından yapılan çalıĢmalarda, RF ve uyarlanabilir en yakın komĢu yöntemleri 
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arasında bir bağlantı kurmuĢlardır. Meinshaussen (2006), Quantile Regresyon 

yönteminde, Rastgele Ormanların tutarlılığını kanıtlamıĢtır (Biau ve ark., 2008). 

Biau ve ark. (2008), Tam Rastgele Orman ve Ölçek DeğiĢmez Rastgele Orman 

sınıflandırıcılarının tutarlılığını ispatlamıĢlardır (Biau ve ark., 2008). 

 

3.2.1.1.5. Bootstrap örnekleme 

 

RF yöntemi, birçok sınıflandırma ağacından oluĢmakta ve tüm ağaçların 

tahminlerini birleĢtirmektedir. Bu algoritma, veri setinde birçok bootstrap örnekleminin 

seçimi ile baĢlar. Tipik bir bootstrap örnekleme, en az orijinal gözlemlerin yaklaĢık 

olarak %63‘ünü oluĢturmaktadır. Orijinal veri kümesindeki Bootstrap örneklemede 

bulunmayan gözlemlere out-of-bag gözlemleri denir. Bir sınıflandırma ağacı, her bir 

bootstrap örnekleme uygun iken her bir düğümdeki küçük sayıda rastgele seçilen 

değiĢkenler sadece ikili bölünmeye uygundur. Ağaçlar tamamen büyür ve her biri OOB 

verilerini tahmin etmek için kullanılır. Bir gözlemin öngörülen sınıfı, gözlemlerin OOB 

tahminlerinin oy çoğunluğu ile hesaplanır(Cutler ve ark., 2007). 

 

3.2.1.2. Rastgele orman algoritmasının avantajları ve dezavantajları 

 

RF yönteminin diğer istatistiksel yöntemlerle karĢılaĢtırıldığında, çok yüksek 

sınıflandırma doğruluğu, değiĢken önemini belirleyen yeni bir yöntem olması, yordayıcı 

değiĢkenler arasındaki karmaĢık etkileĢimleri modelleme becerisi, regresyon, 

sınıflandırma, sağkalım analizi ve denetimsiz öğrenmeyi içeren çeĢitli istatistiksel veri 

analizi yöntemleriyle çalıĢabilme olanağı ve kayıp verileri kullanabilme yeteneği olması 

gibi avantajları bulunmaktadır (Cutler ve ark., 2007). Ayrıca; aĢırı uyumu engelleme, 

çok boyutlu veri setlerinde hızlı iĢlem yapabilme, kayıp verili setlerde yüksek doğruluk 

oranı özelliklerine sahiptir (Guo ve ark., 2017). Buna ek olarak; bu yöntem ile iki yönlü 

olarak örnekler arasındaki yakınlık ölçülebilir (Prajwala, 2015).  

Dezavantajları ise, farklı düzeylerde kategorik verisi bulunan veri setlerinde, RF 

yöntemi düzeyi çok olan özellik lehine eğilimlidir. Eğer, çıktı için benzer özellik içeren 

iliĢkili gruplar içeriyorsa, küçük gruplar büyük gruplara göre daha avantajlıdır 

(Prajwala, 2015). 
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3.2.2. Çok katmanlı algılayıcı yapay sinir ağları (Multilayer perceptron artificial 

neural network) 

 

Çok Katmanlı Algılayıcı Yapay Sinir Ağları (MLPANN), örüntü tanıma, ses ve 

sınıflandırma problemleri gibi birçok alandaki sınıflandırma ve regresyon 

uygulamalarında yaygın olarak kullanılmaktadır. Özellikle, her nöron için kullanılan 

aktivasyon fonksiyon tipinin yapısının tercihi açısından, bu ağların yakınsaması 

üzerinde büyük bir etkiye sahiptir (Ramchoun ve ark., 2017). 

MLPANN genellikle; sınıflama, tahminleme, tanıma ve yorumlama konularında 

yüksek performansa sahiptir (Öztemel, 2012). Eğitim aĢamasında, girdiler (input) ve 

olası çıktıların (output) birlikte gösterildiği bu model, YSA‘da en sık kullanılan 

modeldir (Seyman ve TaĢpınar 2009). 

MLPANN yönteminde; bir giriĢ katmanı, bir çıkıĢ katmanı, bir de giriĢ ve çıkıĢ 

arasında bir ya da birkaç gizli katman bulunmaktadır. Katmanlardaki iĢlem birimi 

birbirine bağlıdır (Hamzaçebi, 2011; Gönül ve ark., 2015). MLPANN‘lerde giriĢ 

katmanıyla çözümlenecek olan bilgiler sisteme alınır, çıkıĢ katmanıyla iĢlenen bilgi 

dıĢarıya verilir (Kaynar ve TaĢtan, 2009). 

MLPANN‘nin eğitimi için geri yayılım algoritması kullanılır. Bu algoritmada 

hatalar, geriye doğru çıkıĢtan giriĢe doğru azaltılmaya çalıĢılır (Seyman ve TaĢpınar, 

2009). MLPANN‘lerde, ağdan beklenen sonuç ile elde edilen sonuç arasındaki hatayı 

asgariye indirmek amaçlanmaktadır. Bu ağlarda, ağ mimarisini belirleyerek ağı tahmin 

amaçlı olarak da kullanmak mümkündür (Kaynar ve ark., 2010; Çuhadar, 2013 ).  

 

3.2.2.1. Algılayıcı Öğrenme Algoritması (Perceptron Learning Algorithm) 

 

1. Ağırlıklar ve eĢik değer baĢlatılır.  

            ), t zamanda i‘ninci girdi değerlerinin ağırlığı ve ‘yı ise çıktı 

düğümündeki eĢik değeri olarak belirlenir.   ‘ı -, yanılmayı ve    ‗ı ise her zaman 1 

olarak alıp baĢlanır. 

2. Küçük rastgele değerler için    ‗la baĢlayın ve böylece tüm ağırlıkları ve eĢik  

değeri tanımlanır. Arzulanan girdi   ,   ,  ,. . . ,   ve arzulanan çıktı d(t) olarak tanıtılır.  
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3. Asıl çıktıyı aĢağıda verilen eĢitlik ile hesaplanır. 

 

       [∑   
 
           ]                                                                                              

(3.11) 

 

4. Ağırlıklar ayarlanır. 

Ağın doğru kararı vermesi durumunda, ağırlıklar değiĢmemektedir. Ayrıca; 

ağırlıklar, geçersiz cevaba katkıda bulunmayan girdi satırlarında ayarlanmaz, çünkü her 

ağırlık, xi sıfır olduğunda o satırdaki giriĢin değeriyle ayarlanmıĢtır (Beale ve Jackson, 

1990). 

 

3.2.2.2. Geri yayılım algoritması ( Back propagation algorithm ) 

 

Geri yayılım algoritması aĢağıda özetlenmiĢtir.  

1. Ağ ağırlıkları baĢlatılır. 

2. Ağ için, eğitim verisinden ilk giriĢ vektörü sunulur. 

3. Bir çıkıĢ elde etmek için giriĢ vektörü ağ üzerinden yayılır. 

4. Gerçek çıktı ile istenen (hedef) çıktı karĢılaĢtırılarak bir hata sinyali hesaplanır. 

5. Hata sinyali ağ boyunca geriye doğru yayılır. 

6. Genel hatayı en aza indirmek için ağırlıklar ayarlanır. 

7. Genel hata yeterli derecede küçük olana kadar, sonraki giriĢ vektörü ile 2–7 

arasındaki adımları tekrarlanır (Gardner ve Dorling, 1998). 

 

3.2.2.3. Çok katmanlı algılayıcı yapay sinir ağlarının yapısı (Architecture of 

multilayer perceptron artificial neural network) 

 

Çok katmanlı algılayıcının temel yapısı, tek nöron veya düğüm Ģeklindedir. Bu 

yöntemde; bir düğüm, xi, ....., xn gibi bir dizi değer alır ve daha sonra girdi değerleri wi, 

....., wn olan bir dizi ağırlık ile çarpılarak sonuç değerleri toplanır. Bu ağırlıklı girdi 

toplamına, düğüm eĢiği olarak bilinen bir sabit  değeri eklenir. Düğümün çıktısı, 
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toplamın doğrusal olmayan bir fonksiyonu değerlendirilerek elde edilir. f‘nin düğüm 

aktivasyon fonksiyonu aĢağıda verilen eĢitlikle gösterilmiĢtir (Gibson ve ark., 1989). 

 

                                                                                                           

(3.12) 

 

ġekil 3.3. Çok katmanlı bir algılayıcının düğüm yapısı ve aktivasyon fonksiyonu 

(Gibson ve ark., 1989). 

Çok katmanlı bir algılayıcı, Ģekil 3.2‘de gösterildiği gibi tabakalar halinde 

düzenlenmiĢ bir dizi düğümden meydana gelmektedir. Bu yöntemde; çok boyutlu bir 

giriĢ, ilk katmandaki her bir düğüme geçer. Yani; ilk katmandaki düğümlerin çıktıları, 

daha sonra ikinci katmandaki düğümlere girdi olur ve böylece süreç devam eder. Bu 

nedenle; ağın çıktıları, son tabakada yer alan düğümlerin çıktılarıdır. Burada, izleyen 

katmandaki her düğümden bir düğüme ağırlıklı bağlantılar var iken,  aynı katmandaki 

düğümler arasında hiçbir bağlantı yoktur (Gibson ve ark., 1989). 
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ġekil 3.4. Çok katmanlı bir algılayıcı yapay sinir ağının temel yapısı (Kayri, 2015) 

 

3.2.2.4. Çok katmanlı algılayıcı öğrenme algoritması (Multilayer perceptron 

learning algorithm) 

 

Çok katmanlı algılayıcı için aĢağıda verilen algoritma, geri yayılım eğitim 

kuralını uygulamaktadır (Beale ve Jackson, 1990). 

1. Ağırlıklar ve eĢik değerler küçük rastgele değerler olacak Ģekilde baĢlatılır. 

2. Girdi ve istenen çıktı sunulur. Girdi değerleri                        ve 

hedef çıktı değerleri                      ; n, girdi düğümlerinin sayısı; m 

ise çıktı düğümlerinin sayısıdır.   ‘ı -, sapma ve    ‘ı her zaman 1 olacak 

Ģekilde ayarlanır. Model birliği için    ve     iliĢkilendirilecek modelleri temsil 

etmektedir. Sınıflandırma için   ,    'nin bulunduğu sınıfa karĢılık gelen bir 

öğenin ayarlanmıĢ olması dıĢında sıfırlanır. 

3. Asıl çıktılar hesaplanır.  Her tabaka için; 

 

     [∑     
   
   ]                                                                                            (3.13) 

 

Hesaplanır ve sonraki katmana girdi olarak geçilir. Burada;     değerleri, son 

tabakaya ait sonuçlardır.  

4. Ağırlıklar ayarlanır. 

 

ÇıkıĢ katmanından baĢlanır ve geriye doğru çalıĢılır. 

 

                                                                                                        (3.14) 

 

Bu eĢitlikte;       , t zamanındaki i‘ninci düğümden j‘ninci düğüme kadar ki 

ağırlıkları; η, kazancı,      ise j düğümündeki p olayı için, hata terimini göstermektedir. 

 

Çıktı birimleri için,  
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        (     )(       )                                                                                        

(3.15) 

Gizli birimler için,  

        (     ) ∑                                                                                          

(3.16) 

 

EĢitlikleri kullanılmaktadır (Beale ve Jackson, 1990). 

 

3.2.2.5. Çok katmanlı algılayıcı yapay sinir ağlarının eğitimi (Training a multilayer 

perceptron) 

 

Çok katmanlı algılayıcının eğitimi, bireysel ağırlıkların belirlendiği bir süreçtir. 

Öyle ki ağdaki iliĢkiler, doğru karar verilerek modellenmektedir. Burada, verilen model 

için, herhangi bir ağırlık kombinasyonuna ait ağ hatası belirlenebilir (Gardner ve 

Dorling, 1998).  

Çok katmanlı algılayıcılar, eğitim yoluyla öğrenebilme becerisine sahiptir. 

Eğitimde, bir dizi girdi ve iliĢkili çıktı vektöründen oluĢan eğitim verisi 

kullanılmaktadır. Eğitim sürecinde, çok katmanlı algılayıcı, aralıksız olarak eğitim 

verisi ile birlikte sunulur (Gardner ve Dorling, 1998). 

Ağı eğitmek için, bağlantıların ağırlıkları, öğrenilen bilgiye göre değiĢtirilir. Ağ, 

her bir girdi modelinin çıktısını, bu model için bir hedef çıktı ile karĢılaĢtırarak öğrenir. 

Ardından hatayı hesaplar ve hata iĢlevini ağ boyunca geriye doğru yayar. Ağı 

eğitildikten sonra çalıĢtırmak için, girdi parametrelerinin değerleri ağa sunulur. Ağ daha 

sonra, eğitim sürecinde geliĢtirilen mevcut ağırlık değerlerini ve eĢik değerlerini 

kullanarak, düğüm çıktılarını hesaplar. Ağın çalıĢtırılması iĢlemi son derece hızlıdır, 

çünkü sistem, ağ düğümü değerlerini sadece bir kez hesaplar. Eğitimli bir ağın 

doğruluğunu test etmek için, belirleme katsayısı R
2
 kullanılmaktadır. Katsayı, bağımsız 

değiĢkenlerin, ölçülen bağımlı değiĢkeni veya değiĢkenleri ne kadar iyi 

açıklayabildiğinin bir ölçütüdür. R
2
 değeri ne kadar yüksekse, açıklayıcı değiĢkenler 

modeli o kadar iyi açıklar (Yeh, 1998). 
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3.2.3. Radyal tabanlı fonksiyon yapay sinir ağları (Radial basis function artificial 

neural networks) 

 

3.2.3.1. Radyal tabanlı fonksiyon yapay sinir ağları 

 

Ġleri beslemeli yapay sinir ağları, modelleme ve doğrusal olmayan sistemlerin 

kontrol edilmesi gibi pek çok alanda yaygın olarak kullanılmaktadır. Ġleri beslemeli 

yapay sinir ağlarından biri, Radyal Tabanlı Fonksiyon Yapay Sinir Ağları (RBFANN)‘ 

dır (Pislaru ve Shebani, 2014). 

RBFANN, bağımlı ve bağımsız değiĢkenler arasındaki iliĢkiyi tahmin etmek için 

kullanılan bir yöntemdir. Genel olarak Yapay Sinir Ağları; parametre kestirimi, 

sınıflandırma, optimizasyon gibi birçok istatistiksel iĢlemlerde, mevcut verinin yapısını 

öğrenmede güçlü bir yöntem olarak kabul edilmektedir. RBFANN, tahmin değiĢkenleri 

arasındaki karmaĢık iliĢkileri ortaya çıkarma ve çıkarımlar yapma özelliğine sahiptir 

(Hastie ve ark., 2009; Kayri, 2015; Kayri ve Çokluk, 2016). 

RBFANN, ağ mimarisinin basit olması, geleneksel geri yayılımlı sinir 

ağlarından daha hızlı olması ve durağan olmayan girdilerle iliĢkili karmaĢık problemlere 

daha dayanıklı olmasından dolayı avantaja sahiptir (Chen ve ark., 2014; Kayri, 2015). 

Ayrıca; kolay dizayn edilme, iyi genelleme yapma, gürültülü verilerde yüksek tolerans 

gösterme ve online öğrenme kabiliyeti bulunmaktadır (Yu ve ark., 2011; Santos ve ark., 

2013). Bu ağlar, bağımlı ve bağımsız değiĢkenler arasındaki doğrusal olmayan iliĢkileri 

ortaya çıkarmasından ötürü de önemlidir (Mustafa ve ark., 2012; Kayri, 2015). 

RBFANN, bağımlı değiĢken ve bağımsız değiĢkenler arasındaki iliĢkileri araĢtırmak 

için sağlamlığından dolayı yaygın olarak tercih edilmektedir (Kayri ve Çokluk, 2016). 

RBFANN, güçlü performansı ve güzel teorik özellikleri nedeniyle makine öğreniminde 

dikkati çekmiĢtir. Herhangi bir RBFANN ağ algoritmasının kilit noktası, kapasite 

kontrolü özelliğine sahip olmasıdır (Que ve Belkin, 2016). 
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3.2.3.2. Radyal tabanlı fonksiyonlar (Radial basis functions) 

 

Birçok sayıda fonksiyon, Radyal tabanlı fonksiyon (RTF) ağlarında kullanılır. 

Bunlardan bazıları Ģunlardır: 

 

            ⁄ ,   Gaussian                                                  (3.17) 

     
 

         ,                                                                        

(3.18) 

             ,                                                                      

(3.19) 

       ,     lineer                                                                             

(3.20) 

     
 

   (   ⁄ )  
,   lojistik fonksiyon                                            (3.21) 

              ,    thin-platespline                                                            

(3.22) 

 

Burada;     veri noktası  ⃗ ile  ⃗ merkezi arasındaki uzaklığı temsil eder.  , 

interpolasyon fonksiyonunun pürüzsüzlüğünü kontrol etmektedir. , ise ayarlanabilir 

sapmayı göstermektedir. RTF ağlarında sıklıkla Gaussian fonksiyonu kullanılmaktadır 

(Wu ve ark., 2012). 

 

 

3.2.3.3. Radyal tabanlı fonksiyon ağlarının yapısı (The structure of RBF network) 

 

RTF ağının yapısı; bir gizli, bir giriĢ katmanı ile bir doğrusal olmayan RTF 

aktivasyon fonksiyonu ve doğrusal bir çıkıĢ katmanından oluĢmaktadır. Buna ait Ģekil 

aĢağıda gösterilmiĢtir (Chen ve ark., 2014). 

 



87 
 

  

 

 

ġekil 3.5. Radyal tabanlı ağların yapısı (Chen ve ark., 2014). 

 

Gizli katmanın girdileri,   [           ]  olan giriĢ vektörünün 

kombinasyonlarıdır. Gelen vektörler, her bir gizli düğümdeki radyal tabanlı 

fonksiyonlar üzerinden eĢleĢtirilir. ÇıkıĢ katmanı, son çıktının üretilmesi için, gizli 

düğümlerin çıktılarını doğrusal olarak birleĢtiren bir y vektörünü verir. Ağın çıkıĢını 

belirlemek için aĢağıda belirtilen eĢitlik kullanılır; 

 

       ∑   
 
    

 
                                                                                              

(3.23) 

 

Burada   , i‘ninci merkezin sinaptik ağırlığı,  
 
   , radyal fonksiyonu,   ise 

gizli düğümlerin toplam sayısını göstermektedir. Radyal fonksiyon, önceden tanımlanan 

merkez vektörü ve verilen girdi vektörü arasındaki uzaklığı tanımlayan çok boyutlu bir 

fonksiyondur (Chen ve ark., 2014). Radyal fonksiyonlar; bir merkez noktasından 

uzaklıklarla ilgili olarak artan ve azalan değerleri olan fonksiyonların özel bir sınıfıdır 

(Santos ve ark., 2013). 

Normal Gaussian fonksiyonlarında genellikle aĢağıda verilen radyal tabanlı 

fonksiyonlar kullanılmaktadır: 

 

 
 
       ( 

‖    ‖
 

   
 )                                                                                                

(3.24) 
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Burada  
 
 ve    sırasıyla i‘ninci düğümün merkez ve yayılma geniĢliğini 

göstermektedir (Chen ve ark., 2014).  

Gaussian fonksiyonu kullanılarak ağın çıkıĢını gösteren eĢitlik Ģu Ģekilde 

hesaplanır; 

 

       ∑   
 
      (

 ‖    ‖
 

   
 )                                                                                   

(3.25) 

   ⟦ ⟧   ⟦    ⟧                                                                                                           

(3.26) 

 

Burada, Gaussian temel fonksiyonu merkez vektör olarak kabul edilebilir. Yani; 

yeteri kadar gizli nörona sahip bir RTF ağının, geniĢ bir hassas değer aralığıyla herhangi 

bir sürekli fonksiyona yaklaĢabileceği anlamına gelir (Chen ve ark., 2014).  

Gaussian fonksiyonu kullanmanın, çoklu girdi değiĢkenleri için basit gösterim, 

radyal simetri, daha iyi pürüzsüzlük ve yüksek d üzeyde çözümleme gibi avantajları 

bulunmaktadır (Chen ve ark., 2014). 

                |            olan bir örnek seti olduğunu 

varsayarsak; 

Normal standart hata terimi,      : 

 

      
 

 
∑             

                                                                                       (3.27) 

 

Standart hata terimine göre yaklaĢık fonksiyonunun (approximation function) 

karmaĢıklığını kısıtlayan       terimi eklenmiĢtir. 

 

      
 

 
‖  ‖                                                                                                       (3.28) 

 

Burada; D, diferansiyel operatörü‘dür. Düzenlenen ağın toplam hata terimi ise, 

Ģöyle tanımlanır: 
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                                                                                                           (3.29) 

 

Ġlk terim yaklaĢık fonksiyonun değerini kontrol etmekte kullanılır. Ġkinci terim 

ise yaklaĢık fonksiyonun pürüzsüzlük derecesini kontrol eden düzenleme terimidir. , 

düzenlenen ağın parametresidir. Yukarıdaki düzenleme probleminin çözümü aĢağıdaki 

gibi olabilir. 

 

     ∑         
 
                                                                                                 (3.30) 

 

       , Gaussian fonksiyonu ve   , ağırlık değeridir. ||DF||‘nin büyük değerleri 

sonucu oluĢan eğrilik, yüksek bir faktör kullanılması ile sönmektedir. 

 

              
 

   
‖    ‖

                                                                               (3.31) 

 

(Chen ve ark., 2014) 

3.2.3.4. Radyal tabanlı fonksiyon ağlarının eğitimi (RBF network learning) 

 

Radyal Tabanlı Fonksiyon Yapay Sinir Ağları için, çoğu öğrenme algoritmaları 

ya bir ön bilgi kullanımı ya da geçmiĢ deneyimler kullanılarak önceden belirlenen ağ 

yapısı ile baĢlamaktadır. Ağ sonucu, genellikle, yetersiz ya da gereksiz karmaĢıktır. 

Uygun ağ yapısı sadece deneme yanılma yöntemiyle elde edilebilir (Billings ve Zheng, 

1994).  

Normal olarak, RBFANN‘nin eğitim ve tasarımı üç bölümde gerçekleĢmektedir. 

Bunlar:   geniĢliğini hesaplamak,  
 
 merkezini ve    ağırlıklarını ayarlamaktır. 

GeniĢlik, merkezlerin yayılmalarına göre sabitlenir (Chen ve ark., 2014; Kayri, 2015). 

 

 
 

  
(

 

  ‖    ‖
 

)           
                                                                                            

(3.32) 

 

Burada; h, merkezlerin sayısını, d ise seçilen merkezler arasındaki maksimum 

uzaklıkları göstermektedir. Böylece;  
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√  
                                                                                                                         

(3.33) 

 

Fonksiyon tabanı (The Base Function); RBFANN‘nin en küçük geniĢliği ile 

d‘nin en küçük değerine bağlı olup onun daha seçici olmasını sağlar (Chen ve ark., 

2014; Kayri, 2015). 

Radyal Tabanlı Yapay Sinir Ağları          Ģeklinde üç katmana sahip ileri 

beslemeli ağlardır. Gizli katmandaki her bir düğüm, doğrusal olmayan aktivasyon 

fonksiyonu olarak       ile gösterilen radyal tabanlı fonksiyonu kullanır. Gizli katman 

girdinin doğrusal olmayan dönüĢümünü gerçekleĢtirir. ÇıkıĢ katmanı ise doğrusal 

olmayan bir alanı yeni bir alana eĢleyen doğrusal bir birleĢtiricidir. Genellikle, benzer 

radyal tabanlı fonksiyon, tüm düğümlere uygulanır. Yani; RTF düğümleri, i‘ninci 

düğümün merkezi ya da modeli    olan doğrusal olmayan,  
 
   ⃗⃗⃗⃗⃗     ⃗   ⃗   

       bir özelliğe sahiptir. Burada,   
 
   ⃗⃗⃗⃗⃗ radyal tabanlı fonksiyondur. ÇıkıĢ 

katmanındaki nöronların sapmaları,  sabit aktivasyon fonksiyonu  
 
      olan, gizli 

katmandaki ek nöronlar tarafından modellenebilir. RTF ağı, doğrusal optimizasyon 

yöntemi kullanarak ortalama karesel hata (Mean square error - MSE) ile ağırlıkları 

ayarlayarak uygun çözümler baĢarabilir (Wu ve ark., 2012). 

Genellikle radyal tabanlı ağlara ait ağların çıkıĢı,    ⃗⃗⃗⃗⃗ girdisi için;  

 

    ⃗  ∑      ‖ ⃗   ⃗ ‖            
 
                                                                

(3.34) 

 

    ⃗ , i‘ninci çıkıĢı,    , i‘ninci çıktı birimi ile k.nıncı gizli birimler arası ağırlık 

bağlantıları, ‖ ‖, öklit normunu simgelemektedir. RTF      gaussian fonksiyonu olarak 

seçilir. RTF ağları genellikle Gaussian RTF ağları olarak tanınır (Wu ve ark., 2012). 

N desen çiftler kümesi {( ⃗   ⃗ )|         } için,  matris formu aĢağıdaki 

gibi ifade edilebilir.  
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(3.35) 

 

  [ ⃗⃗⃗      ⃗⃗⃗  
]      matrisi,  ⃗⃗⃗               

  , 

  [ ⃗⃗
 
      ⃗⃗

 
]     matrisi,  

 
   

   
      

    
  p.ninci örnek için gizli 

katmanın çıktısıdır. Yani;  
   

   ‖ ⃗   ⃗ ‖,  [ ⃗   ⃗        ⃗   ]     matrisi ve 

 ⃗                 
  ‘dir.  

Bir RBFANN; bir giriĢ katmanı, bir gizli katman ve çıkıĢ katmanı olmak üzere 

üç katmandan oluĢur (Kaynar ve ark., 2010). RBFANN, gizli ve çıkıĢ katmanı arasında 

doğrusal iliĢki, gizli ve giriĢ katmanları arasında ise doğrusal olmayan iliĢki 

kurmaktadır (Chaldha ve ark., 2014).  

RBFANN‘lerda, giriĢ katmanından alınan bilgiler değiĢtirilmeden gizli katmana 

iletilir (Akbilgiç, 2011; Çuhadar, 2013). Bu ağlarda; gizli katman, doğrusal olmayan 

radyal tabanlı aktivasyon fonksiyonu ile desteklenirken, çıkıĢ katmanı doğrusal bir 

forma sahiptir. AraĢtırmalarda giriĢ katmanı bağımsız değiĢkenlerden oluĢmaktadır. 

Modele ait tüm mantıksal ve matematiksel süreç gizli katmanda meydana gelir. Y 

bağımlı değiĢkeninin tahmini, çıkıĢ katmanında sonuçlanmaktadır (Kayri ve Çokluk, 

2016). 

RBFANN, N boyutlu uzaydaki verileri her kategori bir merkezi göstermek üzere 

farklı sınıflara veya kategorilere ayırmaktadır (Çuhadar, 2013). RBFANN, merkez, 

geniĢlik ve ağırlıklar olmak üzere üç önemli parametreden oluĢur. RBFANN‘nin 

performansı, bu parametrelerin uygun seçimine bağlıdır. Genellikle parametrelerin 

değerleri bilinmemekte ve ağın öğrenme süreci sırasında bulunabilmektedir. Bu 

nedenle, temel problem, RBFANN merkezlerinin uygun seçilmesidir. Bu problemin 

çözümünde; genellikle kümeleme algoritması (clustering algorithm) kullanılmaktadır 

(Pislaru ve Shebani, 2014). 

GeniĢliği seçmek için en yaygın olarak kullanılan yöntem, hesaplanmasının 

kolay ve güvenilir olmasından dolayı, Öklit uzaklık ölçüsüdür. X ve C vektörü 

arasındaki en kısa uzaklık, Öklit uzaklığıdır (Pislaru ve Shebani, 2014). 
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      √∑      
 
                                                                                                         

(3.36) 

 

Burada, n vektör boyutu ve       öklit uzaklığını göstermektedir. RBFANN‘de 

öğrenme algoritmalarının amacı, eğitim hataları (training error) olarak adlandırılan 

aĢağıda verilen hata fonksiyonunu minimize etmektir (Neruda ve Kudova, 2005). 

  
 

 
∑ ∑   

     
   

 
                                                                                                        

(3.37) 

 

Eğitilen ağın performansının önemli bir ölçüsü, genelleme hatası (generalization 

error)‘dır. Hata, eğitim süresince ağı temsil etmeyen bir örnek seti üzerinde hesaplanır 

(Neruda ve Kudova, 2005). 

RBFANN'nin amacı, Gaussian gibi doğrusal bir radyal çekirdek kombinasyonu 

kullanarak hedef fonksiyona yaklaĢmaktır. Girdi verisi (xi, yi) olan her veri noktası için, 

merkez ve uygun katsayıların seçilmesi neticesinde tam olarak uygunluk sağlanabilir. 

RBFANN, aĢırı uyum (overfitting) durumlarında, girdi verilerindeki en önemli olan 

küçük merkezlerin setini seçerek ve/veya katsayıları cezalandırarak düzenli hale 

getirmeye ihtiyaç duyar (Que ve Belkin, 2016). 

RBFANN‘nin eğitiminde gözetimsiz öğrenme ve gözetimli öğrenme birlikte 

kullanılmaktadır. Doğrusal dönüĢüm için, gözetimli öğrenme; doğrusal olmayan 

dönüĢüm için ise gözetimsiz öğrenme kullanılmaktadır (Jayawardena ve ark., 1997; 

Bayram ve ark., 2016). 

Gözetimli bir eğitim sürecinde, girdi-çıktı eğitim durumlarındaki çiftlerden 

birkaçı, girdi çıktı eĢleme fonksiyonunu öğrenmek için sinir ağı modeline 

sunulmaktadır. Yani; girdi verisi dikkate alındığında, sinir ağları modelinin bağlantı 

ağırlıkları, tahmin edilen çıktı ile hedef çıktıya uyacak Ģekilde yinelemeli olarak 

ayarlanır. Öğrenme sürecini, RBFANN‘nin yapısı ve ağırlıkları belirler. Sinir ağ 

modelinin mimarisini ve ağırlıklarını ayarlamak için farklı eğitim (öğrenme) 

algoritmaları vardır (Wu, 1998). 

ÇıkıĢ katmanının eğitimi, gözetimli öğrenme metodu ile yapılmaktadır. Eğitim, 

ağ çıkıĢı ve hedef çıktı arasındaki fark ile orantılı olarak güncellenen sinaptik 

ağırlıkların kullanıldığı Back Propagation (Geri Yayılım) algoritmasındakine benzerdir. 
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Öte yandan; gizli tabakanın eğitiminde, gözetimsiz öğrenme metodu uygulanmaktadır. 

Bu metot, her bir düğüm için uygun   ve    ile radyal tabanlı fonksiyonlarının 

belirlenmesini içerir. Söz konusu parametreler sadece girdilere bağlı olup çıktılardan 

bağımsızdır (Jayawardena ve ark., 1997). 

Radyal tabanlı yapay sinir ağlarının eğitimi aĢağıdaki gibidir. 

1. Girdi vektörü (x), eğitim veri setine giriĢ katmanı olarak uygulanır. 

2. Gizli katmanın çıktısı hesaplanır. 

3. Ağın çıktı vektörü hesaplanır ve arzu edilen çıktı ile karĢılaĢtırılır. Farkı 

azaltmak için ağırlık vektörü ayarlanır. 

4. Eğitim setindeki her bir vektör için 1 ila 3. Adımlar tekrarlanır. 

5. Hata eğilimi sıfır olana kadar 1 ila 4. Adımlar tekrarlanır (Pislaru ve Shebani, 

2014). 

RTF ağlarında öğrenme, Hata Kareler Ortalaması (Mean Square Error - MSE) 

fonksiyonunun en aza indirilmesidir veaĢağıda verilen eĢitlik ile gösterilebilir. 

 

  
 

 
∑ ‖  ⃗⃗⃗⃗⃗     

 
⃗⃗⃗⃗⃗‖

 

 
 

 

 
   ‖    ‖ 

                                                         (3.38) 

 

Burada;   [  ⃗⃗⃗⃗⃗   ⃗⃗⃗⃗⃗        ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗] eğitim setindeki i‘ninci örneğe ait hedef çıktısı 

ve ‖ ‖ 
 ,  ‖ ‖ 

          olarak tanımlanan Frobenius modelidir (Wu ve ark., 2012). 

RBFANN‘de öğrenme, RTF merkezlerinin ve ağırlıklarının belirlenmesini 

gerektirir. RBFANN‘nin uygulamasında en önemli Ģey, RTF merkezlerinin 

seçilmesidir. Merkezler, kümeleme veya bir öğrenme süreci ile rastgele bir alt kümeye 

veya eğitim örneklerinin tümüne yerleĢtirilebilir. Ayrıca; tüm veri noktaları, baĢlangıçta 

merkez olarak kullanılabilir. Daha sonra k En Yakın KomĢuluk sınıflandırma Ģeması (K 

Nearest Neighbors – Classification) kullanılarak merkezler seçime bağlı olarak 

kaldırabilir. Gaussian gibi bazı RBFANN‘de, ζ pürüzsüzlük parametresini belirlemek 

de gereklidir. Mevcut RBFANN öğrenme algoritmaları temel olarak Gaussian 

RBFANN için türetilmiĢtir ve diğer RBFANN‘ler kullanıldığında buna göre modifiye 

edilebilir (Wu ve ark., 2012). 

 

3.2.3.4.1. Öğrenme merkezleri (Learning RBF centers) 
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RBFANN eğitimi, genellikle, iki aĢamalı bir strateji kullanılarak gerçekleĢtirilir: 

ilk aĢamada uygun ci merkezleri ve bunların standart sapmaları, yani; geniĢlikleri veya 

yarıçapları ve ikinci aĢamada ise ağın ağırlıkları belirlenir. Merkezlerin sayısına, eğitim 

süresince otomatik olarak karar verilir. Genellikle, geniĢliğin değeri yakın (komĢu) girdi 

vektörlerinin arasındaki uzaklıktan daha küçüktür. Ancak; geniĢlik, iki uç girdi vektörü 

arasındaki uzaklıktan daha küçük baĢlayabilir (Demuth ve Beale, 1998; Wu, 1998). 

 

3.2.3.4.1.1. Eğitim setinden rastgele olarak RBFANN merkezlerinin seçimi 

(Selecting RBF centers randomly from training sets) 

 

RBFANN merkezlerini belirlemek için basit bir yöntem; eğitim setinin öğrenme 

problemini temsil ettiği durumda, eğitim setinden girdi modelinin bir alt örneğini 

rastgele seçmektir. Her bir RBFANN merkezi, girdi modeline tamamen yerleĢtirilir. 

DeğiĢtirilemeyen boyuttaki bir büyük eğitim setinden rastgele merkez seçimine dayanan 

eğitim yönteminde, yalancı ters (pseudo-inverse) yönteminin kullanımının nispeten 

duyarsız olduğu görülmüĢtür. Bundan dolayı yöntem, düzenleme yöntemi olarak 

uygulanabilir. Ancak; eğitim seti yeterince büyük değilse ya da eğitim seti öğrenme 

problemini temsil etmediği durumlarda; RBFANN merkezlerinin rastgele seçimi 

istenmeyen performansa yol açabilir. Bu durumda istenen performans elde edilene 

kadar baĢka rastgele merkezler seçilebilir (Wu ve ark., 2012). 

RBFANN merkezlerini belirlemek için ayrıca, Kümeleme Analizi de 

kullanılmaktadır. Bu yöntemle; eğitim setinde, RBFANN merkezleri olarak kullanılan 

örnekler uygun kümelere gruplandırılır. Kümelerin sayısı kümeleme algoritmalarına 

göre otomatik olarak belirlenebilir. Kümeleme algoritmalarının performansı, 

RBFANN‘nin öğrenme etkinliğinde önemlidir (Wu ve ark., 2012). 

 

3.2.3.4.1.2. Ağırlıkları öğrenme (Learning the weights) 

 

Merkezler seçildikten sonra, gizli ve çıktı tabakaları birbirine bağlayan ağırlıklar 

Pseudo-Inverse En Küçük Kareler yöntemiyle hesaplanır. Ağırlık vektörünün genel 

Ģekli aĢağıda verilmiĢtir. 
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                                                                                (3.39) 

 

Eğer maliyet fonksiyonunda düzenleme yoksa ağırlık vektörü aĢağıdaki Ģekilde 

azalır. 

 

                                                                                                             (3.40) 

 

Burada;            ‖     ‖, i‘ninci girdi vektörü olarak 

değerlendirilen   vektörünün j.ninci transfer fonksiyonu‘dur. r, geniĢlik; k, gizli 

birimlerin sayısını, m ise eğitim olaylarının sayısını belirtmektedir. , transformasyon 

matrisini; Y, çıktı vektörünü ve W ağırlık vektörünü göstermektedir (Wu, 1998).  

 

3.2.3.5. Geleneksel yapay sinir ağları ile radyal tabanlı yapay sinir ağlarının 

karĢılaĢtırılması (Comparison between Traditional Neural Networks and Radial 

Basis Function Networks) 

 

Benzer topolojiye sahip olmalarından ötürü, genellikle, RBFANN‘nin 

MLPANN‘ye ait olduğu düĢünülmektedir. RBFANN‘nin, artan girdi boyutları ile 

MLPANN‘ye uygulanabildiği ispatlanmıĢtır. Topolojilerinin benzer olmasının dıĢında 

RBFANN ve MLPANN farklı davranıĢlar göstermektedir. Ġlk olarak; RBFANN, üç 

katmandan daha fazla mimariye sahip olabilen MLPANN‘den daha basittir, bu nedenle 

eğitim süreci genel olarak MLPANN‘den daha hızlıdır. Ġkinci olarak; RBFANN, yerel 

yakınlaĢtırma ağları olarak hareket eder, çünkü ağ çıktıları belirli yerel alıcı alanlarda 

belirtilen gizli birimler tarafından belirlenir. MLPANN‘de ise, ağın çıktılarına tüm 

nöronlar tarafından karar verildiğinden dolayı, küresel olarak çalıĢmaktadır. Üçüncü 

olarak, RBFANN için baĢlangıç durumlarını doğru ayarlamak önemlidir. MLPANN‘de 

ise baĢlangıçta rastgele oluĢturulmuĢ parametreler kullanılır. Son ve en önemlisi, 

RBFANN ve MLPANN‘nin sınıflandırma mekanizmaları farklıdır. MLPANN‘lerde 

ayırma içinisteğe bağlı olarak ĢekillendirilmiĢ hiper yüzeyler kullanılırken, RTF 

kümelerinde ise hiper küreler kullanılmaktadır (Wilamowski ve Jaeger, 1996; Xie ve 

ark., 2011). 

 



96 
 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



97 
 

  

 

 

 

 

 



 

 

4. BULGULAR 

 

 

Bağımsız değiĢkenlere ait tanımlayıcı istatistikler frekans ve yüzdeleriyle 

birlikte aĢağıda yer alan çizelgelerde verilmiĢtir. 

 

Çizelge 4.1. Öğrencilerin sınıf değiĢkenine göre dağılımı. 

 

Bağımsız DeğiĢkenler Kategoriler Frekans % 

Sınıf 

7.sınıf 14 0.3 

8.sınıf 68 1.5 

9.sınıf 876 19.8 

10.sınıf 3325 75.2 

11.sınıf 133 3.0 

12.sınıf 6 0.1 

 

Çizelge 4.1‘de araĢtırmaya katılan öğrencilerin sınıf değiĢkenine göre 

dağılımları incelendiğinde;  %0.3‘ünün 7.sınıf, %1.5‘unun 8.sınıf, %19.8‘inin 9.sınıf, 

%75.2‘sinin 10.sınıf, %3‘ünün 11.sınıf ve %0.1‘inin 12.sınıfta okumakta olduğu 

görülmektedir. 

 

Çizelge 4.2. Öğrencilerin cinsiyet değiĢkenine göre dağılımı. 

 

Bağımsız 

DeğiĢkenler 

Kategoriler Frekans % 

Cinsiyet 
Kız 2257 51 

Erkek 2165 49 

 

Çizelge 4.2‘de araĢtırmaya katılan öğrencilerin cinsiyet değiĢkenine göre 

dağılımları incelendiğinde; %51‘inin kız ve %49‘unun erkek öğrenci olduğu 

görülmektedir.  

 

Çizelge 4.3. Öğrencilerin anne eğitim düzeyi değiĢkenine göre dağılımı. 

 
Bağımsız 

DeğiĢkenler 

Kategoriler Frekans % 

Anne Eğitim Düzeyi 

Lise 656 14.8 

Mesleki/Teknik Lise 612 13.8 

Ortaokul 877 19.8 

Ġlkokul 1700 38.4 
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Ġlkokul bitirmemiĢ 577 13 

Çizelge 4.3‘te araĢtırmaya katılan öğrencilerin anne eğitim düzeylerine göre 

dağılımları incelendiğinde; %14.8‘inin lise, %13.8‘inin mesleki/teknik lise,%19.8‘inin 

ortaokul, %38.4‘ünün ilkokul ve %13‘ünün ilkokulu bitirmemiĢ olduğu görülmektedir.  

 

Çizelge 4.4. Öğrencilerin baba eğitim düzeyi değiĢkenine göre dağılımı. 

 

 

 

 

 

 

 

Çizelge 4.4‘de araĢtırmaya katılan öğrencilerin baba eğitim düzeylerine göre 

dağılımları incelendiğinde; %16.3‘ünün lise, %19.7‘sinin mesleki/teknik lise, 

%27.2‘sinin ortaokul, %31.2‘sinin ilkokul ve %5.2‘sinin ilkokulu bitirmemiĢ olduğu 

görülmektedir.  

 

Çizelge 4.5. Öğrencilerin ―Evde çalıĢma masası var mı?‖ değiĢkenine göre dağılımı. 

 

 

 

 

 

Çizelge 4.5‘te araĢtırmaya katılan öğrencilerin ―Evde çalıĢma masası var mı?‖ 

değiĢkenine göre dağılımları incelendiğinde; öğrencilerin %85.8‘inin evet, %14.2‘sinin 

hayır cevabı verdikleri görülmektedir.  

 

Çizelge 4.6. Öğrencilerin ―Evinizde kendi odanız var mı?‖ değiĢkenine göre dağılımı. 

 

Bağımsız DeğiĢkenler Kategoriler Frekans % 

Evinizde kendi 

odanız var mı? 

Evet 3210 72.6 

Hayır 1212 27.4 

 

Bağımsız 

DeğiĢkenler 

Kategoriler Frekans % 

Baba Eğitim Düzeyi 

Lise 719 16.3 

Mesleki/Teknik Lise 872 19.7 

Ortaokul 1204 27.2 

Ġlkokul 1380 31.2 

Ġlkokul bitirmemiĢ 247 5.2 

Bağımsız DeğiĢkenler Kategoriler Frekans % 

Evde çalıĢma masası 

var mı? 

Evet 3795 85.8 

Hayır 627 14.2 
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Çizelge 4.6‘da araĢtırmaya katılan öğrencilerin ―Evinizde kendi odanız var mı?‖ 

değiĢkenine göre dağılımları incelendiğinde; öğrencilerin %72.6‘sının evet, %27.4‘ünün 

hayır cevabını verdikleri görülmektedir. 

 

Çizelge 4.7. Öğrencilerin ―Evinizde sessiz çalıĢma yeriniz var mı?‖ değiĢkenine göre 

dağılımı. 

 

 

 

 

 

Çizelge 4.7‘de araĢtırmaya katılan öğrencilerin ―Evinizde sessiz çalıĢma yeriniz var 

mı?‖ değiĢkenine göre dağılımları incelendiğinde; öğrencilerin %84.5‘inin evet, 

%15.5‘inin hayır cevabını verdikleri görülmektedir. 

 

Çizelge 4.8. Öğrencilerin ―Evinizde okul çalıĢmaları için bilgisayar var mı?‖ 

değiĢkenine göre dağılımı. 

 
Bağımsız DeğiĢkenler Kategoriler Frekans % 

Evinizde okul 

çalıĢmaları için 

bilgisayar var mı? 

Evet 3058 69.2 

Hayır 1364 30.8 

 

Çizelge 4.8‘de araĢtırmaya katılan öğrencilerin ―evinizde okul çalıĢmaları için 

bilgisayar var mı?‖ değiĢkenine göre dağılımları incelendiğinde; öğrencilerin 

%69.2‘sinin evet, %30.8‘nin hayır cevabını verdikleri görülmektedir. 

 

Çizelge 4.9. Öğrencilerin ―Evinizde eğitim yazılımları var mı?‖ değiĢkenine göre 

dağılımı. 

 

 

 

 

 

Bağımsız DeğiĢkenler Kategoriler Frekans % 

Evinizde sessiz 

çalıĢma yeriniz var 

mı? 

Evet 3738 84.5 

Hayır 684 15.5 

Bağımsız DeğiĢkenler Kategoriler Frekans % 

Evinizde eğitim 

yazılımları var mı? 

Evet 1840 41.6 

Hayır 2582 58.4 



100 
 

  

Çizelge 4.9‘da araĢtırmaya katılan öğrencilerin ―Evinizde eğitim yazılımları var 

mı?‖ değiĢkenine göre dağılımları incelendiğinde; öğrencilerin %41.6‘sının evet, 

%58.4‘ünün hayır cevabını verdikleri görülmektedir. 

 

Çizelge 4.10. Öğrencilerin ―Evinizde internet bağlantınız var mı?‖ değiĢkenine göre 

dağılımı. 

 
Bağımsız DeğiĢkenler Kategoriler Frekans % 

Evinizde internet 

bağlantınız var mı? 

Evet 2827 63.9 

Hayır 1595 36.1 

 

Çizelge 4.10‘da araĢtırmaya katılan öğrencilerin ―Evinizde internet bağlantınız 

var mı?‖ değiĢkenine göre dağılımları incelendiğinde; öğrencilerin %63.9‘unun evet, 

%58.4‘ünün hayır cevabını verdikleri görülmektedir. 

 

Çizelge 4.11. Öğrencilerin ―Evinizde okul çalıĢmaları için yardımcı kitap var mı?‖ 

değiĢkenine göre dağılımı. 

 
Bağımsız DeğiĢkenler Kategoriler Frekans % 

Evinizde okul çalıĢmaları 

için yardımcı kitap var mı? 

Evet 3741 84.6 

Hayır 681 15.4 

 

Çizelge 4.11‘de araĢtırmaya katılan öğrencilerin ―Evinizde okul çalıĢmaları için 

yardımcı kitap var mı?‖ değiĢkenine göre dağılımları incelendiğinde; öğrencilerin 

%84.6‘sının evet, %15.4‘ünün hayır cevabını verdikleri görülmektedir. 

 

Çizelge 4.12. Öğrencilerin ―Evinizde teknik kitaplar var mı?‖ değiĢkenine göre 

dağılımı. 

 
Bağımsız DeğiĢkenler Kategoriler Frekans % 

Evinizde teknik kitaplar var 

mı? 

Evet 1867 42.2 

Hayır 2555 57.8 

 

Çizelge 4.12‘de araĢtırmaya katılan öğrencilerin ―Evinizde teknik kitaplar var 

mı?‖ değiĢkenine göre dağılımları incelendiğinde; öğrencilerin %42.2‘sının evet, 

%57.8‘inin hayır cevabını verdikleri görülmektedir. 

 

 



101 
 

  

Çizelge 4.13. Öğrencilerin ―Okul hayatınızda hangi noktaya kadar ulaĢmayı 

hedefliyorsunuz?‖ değiĢkenine göre dağılımı. 

 
Bağımsız DeğiĢkenler Kategoriler Frekans % 

Okul hayatınızda hangi 

noktaya kadar ulaĢmayı 

hedefliyorsunuz 

Ortaokul 70 1.6 

Mesleki/Teknik Lise 623 14.1 

Lise 303 6.9 

Yüksekokul 236 5.3 

Üniversite/Ylisans/Doktora 3190 72.1 

 

Çizelge 4.13‘te araĢtırmaya katılan öğrencilerin ―Okul hayatınızda hangi 

noktaya kadar ulaĢmayı hedefliyorsunuz?‖ değiĢkenine göre dağılımları incelendiğinde; 

öğrencilerin %1.6‘sının ortaokul, %14.1‘inin mesleki/teknik lise, %6.9‘unun lise, 

%5.3‘ünün yüksekokul ve %72.1‘inin üniversite/ylisans/doktora cevabını verdikleri 

görülmektedir.  

 

Çizelge 4.14. Öğrencilerin ―Öğretmenler beni diğer öğrencilerden daha az çağırırlar‖ 

değiĢkenine göre dağılımı. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Çizelge 4.14‘te araĢtırmaya katılan öğrencilerin ―Öğretmenler beni diğer 

öğrencilerden daha az çağırırlar‖ değiĢkenine göre dağılımları incelendiğinde; 

öğrencilerin %35.3‘ünün asla ya da neredeyse hiç, %19.9‘unun yılda birkaç kez, 

%20.2‘sinin ayda birkaç kez ve %24.6‘sının haftada bir veya daha fazla cevabını 

verdikleri görülmektedir. 

 

 

 

 

 

 

Bağımsız DeğiĢkenler Kategoriler Frekans % 

Öğretmenler beni 

diğer öğrencilerden 

daha az çağırırlar 

Asla ya da neredeyse 

hiç 

1561 35.3 

Yılda birkaç kez 880 19.9 

Ayda birkaç kez 895 20.2 

Haftada bir veya daha 

fazla 

1086 24.6 
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Çizelge 4.15. Öğrencilerin ―Öğretmenler beni diğer öğrencilerden daha çok zorlar‖ 

değiĢkenine göre dağılımı. 

 
 Bağımsız 

DeğiĢkenler 

Kategoriler Frekans % 

Öğretmenler beni 

diğer öğrencilerden 

daha çok zorladı. 

Asla ya da neredeyse 

hiç 

2485 56.2 

Yılda birkaç kez 943 21.3 

Ayda birkaç kez 660 14.9 

Haftada bir veya daha 

fazla 

335 7.6 

 

Çizelge 4.15‘te araĢtırmaya katılan öğrencilerin ―Öğretmenler beni diğer 

öğrencilerden daha çok zorlar‖ değiĢkenine göre dağılımları incelendiğinde; 

öğrencilerin %56.2‘sinin asla ya da neredeyse hiç, %21.3‘unun yılda birkaç kez, 

%14.9‘unun ayda birkaç kez ve %7.6‘sının haftada bir veya daha fazla cevabını 

verdikleri görülmektedir. 

 

Çizelge 4.16. Öğrencilerin ―Öğretmenlerin beni daha az zeki olduğumu düĢündükleri 

izlenimindeyim‖ değiĢkenine göre dağılımı. 

 
Bağımsız DeğiĢkenler Kategoriler Frekans % 

Öğretmenlerin beni daha az 

zeki olduğumu düĢündükleri 

izlenimindeyim 

Asla ya da neredeyse 

hiç 

2639 59.7 

Yılda birkaç kez 701 15.9 

Ayda birkaç kez 622 14.1 

Haftada bir veya daha 

fazla 

460 10.4 

 

Çizelge 4.16‘ da araĢtırmaya katılan öğrencilerin ―Öğretmenlerin beni daha az 

zeki olduğumu düĢündükleri izlenimindeyim‖ değiĢkenine göre dağılımları 

incelendiğinde; öğrencilerin %59.7‘sinin asla ya da neredeyse hiç, %15.9‘unun yılda 

birkaç kez, %14.1‘inin ayda birkaç kez ve %10.4‘ünün haftada bir veya daha fazla 

cevabını verdikleri görülmektedir. 
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Çizelge 4.17. Öğrencilerin ―Öğretmenler beni diğer öğrencilere göre daha sert bir 

Ģekilde disipline eder‖ değiĢkenine göre dağılımı. 

 

 

Ç

izel

ge 

4.17

‘de 

araĢtırmaya katılan öğrencilerin ―Öğretmenler beni diğer öğrencilere göre daha sert bir 

Ģekilde disipline eder‖ değiĢkenine göre dağılımları incelendiğinde; öğrencilerin 

%69.2‘sinin asla ya da neredeyse hiç, %15.6‘sının yılda birkaç kez, %8.0‘ının ayda 

birkaç kez ve %7.2‘sinin haftada bir veya daha fazla cevabını verdikleri görülmektedir. 

 

Çizelge 4.18. Öğrencilerin ―Öğretmenler benimle diğerlerinin önünde alay eder‖ 

değiĢkenine göre dağılımı. 

 
Bağımsız DeğiĢkenler Kategoriler Frekans % 

Öğretmenler benimle 

diğerlerinin önünde 

alay eder 

Asla ya da neredeyse 

hiç 

3319 75.1 

Yılda birkaç kez 588 13.3 

Ayda birkaç kez 281 6.4 

Haftada bir veya daha 

fazla 

234 5.3 

 

Çizelge 4.18‘de araĢtırmaya katılan öğrencilerin ―Öğretmenler benimle 

diğerlerinin önünde alay eder‖ değiĢkenine göre dağılımları incelendiğinde; öğrencilerin 

%75.1‘inin asla ya da neredeyse hiç, %13.3‘ünün yılda birkaç kez, %6.4‘ünün ayda 

birkaç kez ve %5.3‘ünün haftada bir veya daha fazla cevabını verdikleri görülmektedir. 

 

 

 

 

 

Çizelge 4.19. Öğrencilerin ―Öğretmenler baĢkalarının önünde bana hakaret eder‖ 

değiĢkenine göre dağılımı. 

 

Bağımsız DeğiĢkenler Kategoriler Frekans % 

Öğretmenler beni 

diğer öğrencilere göre 

daha sert bir Ģekilde 

disipline eder 

Asla ya da neredeyse hiç 3058 69.2 

Yılda birkaç kez 692 15.6 

Ayda birkaç kez 354 8.0 

Haftada bir veya daha 

fazla 

318 7.2 
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Çizelge 4.19‘da araĢtırmaya katılan öğrencilerin ―Öğretmenler baĢkalarının 

önünde bana hakaret eder‖ değiĢkenine göre dağılımları incelendiğinde; öğrencilerin 

%72.4‘ünün asla ya da neredeyse hiç, %14.8‘inin yılda birkaç kez, %6.6‘sının ayda 

birkaç kez ve %6.1‘inin haftada bir veya daha fazla cevabını verdikleri görülmektedir. 

 

Çizelge 4.20. Öğrencilerin haftalık ders sayısı değiĢkenine göre dağılımı. 

 

 

 

 

 

 

 

Çizelge 4.20‘de araĢtırmaya katılan öğrencilerin haftalık ders sayısı 

değiĢkenlerine göre dağılımları incelendiğinde; öğrencilerin %20.1‘inin az, %79.5‘inin 

orta ve %0.3‘ünün çok ders aldıkları görülmektedir. 

 

Çizelge 4.21. Öğrencilerin Türkçe baĢarı durumu değiĢkenine göre dağılımı. 

 

 

 

 

 

Çizelge 4.21‘de araĢtırmaya katılan öğrencilerin Türkçe baĢarı durumlarına göre 

dağılımları incelendiğinde; öğrencilerin %71.8‘inin düĢük, %27.9‘unun orta ve 

%0.3‘ünün yüksek baĢarı durumuna sahip oldukları görülmektedir. 

 

Bağımsız DeğiĢkenler Kategoriler Frekans % 

Öğretmenler 

baĢkalarının önünde 

bana hakaret eder 

Asla ya da neredeyse 

hiç 

3203 72.4 

Yılda birkaç kez 654 14.8 

Ayda birkaç kez 294 6.6 

Haftada bir veya daha 

fazla 

271 6.1 

Bağımsız DeğiĢkenler Kategoriler Frekans % 

Haftalık ders sayısı 

Az 890 20.1 

Orta 3517 79.5 

Çok 15 0.3 

Bağımsız DeğiĢkenler Kategoriler Frekans % 

Türkçe baĢarı durumu 

DüĢük 3177 71.8 

Orta 1232 27.9 

Yüksek 13 0.3 
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Çizelge 4.22. Öğrencilerin haftalık matematik öğrenme zamanı değiĢkenine göre 

dağılımı 

 

 

 

 

 

Ç

izelge 4.22‘de araĢtırmaya katılan öğrencilerin haftalık matematik öğrenme zamanına 

göre dağılımları incelendiğinde; öğrencilerin %22.4‘sinin az. %75.6‘sının orta ve 

%2.1‘inin çok ders aldıkları görülmektedir. 

 

4.1. PISA 2015 Verilerine ĠliĢkin Uygulama 

  

4.1.1. Veri setine rf yönteminin uygulanması 

 

 Analizlerin uygulanmasında Weka, SPSS Modeler ve SPSS 21 programları 

kullanılmıĢtır. Analiz sadece bir kez değil, birçok kez denenmiĢtir. Her denemede 

yöntemlerin farklı performans gösterdiği görülmüĢtür.  

 Veri setine ilk olarak; Rastgele Orman yöntemi uygulanmıĢtır. RF yöntemine ait 

doğru sınıflandırma oranı Çizelge 4.23‘te gösterilmiĢtir. 

 

Çizelge 4.23. RF yöntemine göre doğru sınıflandırma oranı. 

 
Modelleme Yöntemi RF 

Bağımlı değiĢken Matematik baĢarı durumu 

Bağımsız değiĢken sayısı 25 

Doğru sınıflama oranı %81.2 

YanlıĢ sınıflama oranı %18.8 

 

RF yönteminde, bağımlı değiĢken üzerinde etkili olan bağımsız değiĢkenlerin 

önem düzeyi Ģekil 4.1‘de gösterilmektedir. 

 

Bağımsız DeğiĢkenler Kategoriler Frekans % 

Haftalık matematik 

öğrenme zamanı 

Az 989 22.4 

Orta 3342 75.6 

Çok 91 2.1 
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ġekil 4.1.Rastgele Orman yöntemine göre değiĢkenlerin önem düzeyleri 

 

ġekil 4.1 incelendiğinde, bağımlı değiĢkeni etkileyen en önemli değiĢkenin 

kaygı değiĢkeni olduğu, diğer önemli değiĢkenlerin ise sırasıyla; Türkçe baĢarı durumu, 

anne eğitim düzeyi, motivasyon, öğrencinin bilgi kuramına inancı, öğretmen ilgisi, baba 

eğitim düzeyi değiĢkenlerinin olduğu görülmektedir. 

 

 

 

 

 

4.1.2. Veri setine mlpann yönteminin uygulanması 
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Daha sonra veri setine MLPANN yöntemi uygulanmıĢtır. MLPANN analizinde, 

tahminlere ait doğru sınıflama oranı Çizelge 4.24‘te gösterilmektedir. 

 

Çizelge 4.24. MLPANN yöntemine göre doğru sınıflandırma oranı. 

 
Modelleme Yöntemi MLPANN 

Bağımlı değiĢken Matematik baĢarı durumu 

Bağımsız değiĢken sayısı 25 

Doğru sınıflama oranı %86.7 

YanlıĢ sınıflama oranı %13.3 

 

MLPANN mimarisinde, bağımlı değiĢken üzerinde etkili olan bağımsız 

değiĢkenlerin önem düzeyi Ģekil 4.2‘de gösterilmektedir. 

 

 

ġekil 4.2.  MLPANN yöntemine göre değiĢkenlerin normalize edilmiĢ önem düzeyleri 

ġekil 4.2. incelendiğinde bağımlı değiĢkeni etkileyen en önemli bağımsız 

değiĢkenin, öğrencilerin Türkçe baĢarı düzeyi olduğu, diğer önemli değiĢkenlerin ise 
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sırasıyla; öğrencinin bilgi kuramına inancı, kaygı, motivasyon, okul hayatında 

hedeflenen nokta değiĢkenlerinin olduğu görülmektedir. Modelde yer alan Türkçe 

dersindeki baĢarı düzeyinin Matematik okuryazarlık düzeyi ile pozitif yönlü istatistiksel 

olarak anlamlı bir iliĢki(r = 0.647, p<0.01) içerisinde olması ĢaĢırtıcı karĢılanmıĢtır. 

Modelde yer alan diğer değiĢkenlerin bağımlı değiĢken üzerinde yüksek düzeyde etkili 

olmadığı söylenebilir. Modelde yer alan tüm bağımsız değiĢkenlerin görece önem 

düzeyi Çizelge 4.25‘te gösterilmiĢtir. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Çizelge 4.25.MLPANN mimarisindeki bağımsız değiĢkenlerin önem düzeyleri. 
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Yordayıcılar            Önem      StandartlaĢtırılmıĢ Önem 

Türkçe baĢarı durumu .154 100.0% 

Bilgi kuramına iliĢkin inanç .064 41.3% 

Kaygı .063 40.8% 

Motivasyon .058 37.3% 

Okul hayatınızda hangi noktaya kadar 

gelmeyi hedefliyorsunuz? 
.049 31.6% 

Baba eğitim düzeyi .046 29.8% 

Anne eğitim düzeyi .045 29.0% 

Cinsiyet .044 28.3% 

Sınıf .043 27.9% 

Öğretmenler beni diğer öğrencilerden 

daha çok zorlar. 
.042 27.0% 

Öğretmenler beni diğer öğrencilere göre 

daha sert bir Ģekilde disipline eder. 
.037 23.7% 

Öğretmenler baĢkalarının önünde bana 

hakaret eder. 
.033 21.3% 

Haftalık ders sayısı .032 20.9% 

Haftalık matematik öğrenmeye ayrılan 

zaman 
.031 20.3% 

Evinizde okul çalıĢmaları için yardımcı 

kitap var mı? 
.031 19.8% 

Öğretmenler beni diğer öğrencilerden 

daha az çağırırlar. 
.030 19.2% 

Öğretmenlerin beni daha az zeki bulurlar. .029 18.7% 

Evinizde sessiz çalıĢma yeriniz var mı? .026 17.0% 

Öğretmenler benimle diğerlerinin önünde 

alay eder. 
.026 16.8% 

Evinizde internet bağlantınız var mı? .024 15.3% 

Evinizde teknik kitaplar var mı? .020 13.0% 

Evinizde çalıĢmak için bir masanız var 

mı? 
.020 12.6% 

Evinizde kendi odanız var mı? .019 12.6% 

Evinizde okul çalıĢmaları için bilgisayar 

var mı? 
.019 12.2% 

Evinizde eğitim yazılımları var mı? .017 11.3% 

 

 Çizelge 4.25‘e bakıldığında bağımlı değiĢkeni etkileyen en önemli değiĢkenin 

%100 standartlaĢtırılmıĢ önem ile Türkçe baĢarı durumu olduğu, ardından %41.3 ile 

öğrencinin bilgi kuramına iliĢkin inancı, %40.8 ile kaygı, %37.3 ile motivasyon ve 

%31.6 ile okul hayatında hedeflenen nokta değiĢkenleri olduğu görülmektedir.     

 



110 
 

  

 

 

ġekil 4.3. MLPANN ağ mimarisine göre ağ yapısı. 

 

ÇalıĢma kapsamında, MLPANN mimarisindeki gizli katman sayısı deneysel 

olarak birçok kez çalıĢtırılmıĢ ve ġekil 4.3.‘te gösterildiği gibi ideal mimari yapının iki 

adet gizli katmanda elde edildiği görülmüĢtür. Birinci gizli katmanda 11 adet nöron, 

ikinci katmanda ise 11 adet nöron bulunmaktadır. Yapılan analizler sonucunda, gizli 

katman aktivasyon fonksiyonunun hiperbolik tanjant (hyperbolic tangent), çıktı katman 

aktivasyon fonksiyonunun ise softmax olduğu görülmüĢtür. 

 

 

 

 

 

4.1.3. Veri setine rbfann yönteminin uygulanması 
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Son olarak; çalıĢma kapsamında veri setine, Radyal Tabanlı Yapay Sinir Ağları 

uygulanmıĢtır. Yapılan analizler sonucunda, gizli katman aktivasyon fonksiyonunun 

softmax, çıktı katman aktivasyon fonksiyonunun ise identity olduğu belirlenmiĢtir. 

RBFANN‘ye ait ağ yapısı ġekil 4.4.‘te verilmiĢtir.  
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ġekil 4.4.  RBFANN ağ mimarisine göre ağ yapısı 
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RBFANN analizinde tahminlere ait doğru sınıflama oranı Çizelge 4.26‘da 

gösterilmektedir.  

 

Çizelge 4.26. RBFANN yöntemine göre doğru sınıflandırma oranı. 

 

Modelleme Yöntemi RBFANN 

Bağımlı değiĢken Matematik baĢarı durumu 

Bağımsız değiĢken sayısı 25 

Doğru sınıflama oranı % 82.2 

YanlıĢ sınıflama oranı % 17.8 

 

 

ġekil 4.5.  RBFANN yöntemine göre değiĢkenlerin normalize edilmiĢ önem düzeyleri 

 

ġekil 4.5. incelendiğinde, bağımlı değiĢkeni etkileyen en önemli bağımsız 

değiĢkenin öğrencilerin Türkçe baĢarı düzeyi olduğu, diğer önemli değiĢkenlerin ise 

sırasıyla; okul hayatında hedeflenen nokta değiĢkeni, baba eğitim düzeyi, anne eğitim 
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düzeyi değiĢkenlerinin olduğu görülmektedir. Modelde yer alan diğer değiĢkenlerin 

bağımlı değiĢken üzerinde yüksek düzeyde etkili olmadığı söylenebilir. Modelde yer 

alan tüm bağımsız değiĢkenlerin görece önem düzeyleri Çizelge 4.27‘de gösterilmiĢtir. 

Çizelge 4.27.RBFANN mimarisindeki bağımsız değiĢkenlerin önem düzeyleri. 

 
Yordayıcılar             Önem StandartlaĢtırılmıĢ Önem 

Türkçe basari durumu .266 100.0% 

Okul hayatınızda hangi noktaya kadar 

gelmeyi hedefliyorsunuz 
.058 21.8% 

Baba eğitim düzeyi .052 19.5% 

Anne eğitim düzeyi .050 18.7% 

Sınıf .042 15.8% 

Öğretmenler beni diğer öğrencilerden daha 

çok zorladı. 
.040 15.2% 

Haftalık matematik öğrenmeye ayrılan 

zaman  
.037 13.9% 

Evinizde internet bağlantınız var mı? .037 13.8% 

Evinizde okul çalıĢmaları için bilgisayar var 

mı? 
.035 13.2% 

Öğretmenlerin beni daha az zeki olduğumu 

düĢündükleri izlenimindeyim 
.035 13.1% 

Haftalık ders sayısı .034 12.8% 

Evinizde teknik kitaplar var mı? .034 12.8% 

Öğretmenler baĢkalarının önünde bana 

hakaret eden Ģeyler söyledi 
.029 11.0% 

Öğretmenler benimle diğerlerinin önünde 

alay etti. 
.029 10.8% 

Öğretmenler beni diğer öğrencilere göre 

daha sert bir Ģekilde disipline etti. 
.028 10.4% 

Öğretmenler beni diğer öğrencilerden daha 

az çağırırlar. 
.026 9.6% 

 Evinizde kendi odanız var mı? .025 9.4% 

Bilgi kuramına iliĢkin inanç .024 9.0% 

Motivasyon .020 7.7% 

Evinizde okul çalıĢmaları için yardımcı 

kitap var mı? 
.020 7.4% 

Evinizde çalıĢmak için bir masanız var mı? .019 7.1% 

Evinizde sessiz çalıĢma yeriniz var mı? .018 6.7% 

Evinizde eğitim yazılımları var mı? .017 6.3% 

Kaygı .014 5.3% 

Cinsiyet .012 4.6% 
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Çizelge 4.27‘e bakıldığında bağımlı değiĢkeni etkileyen en önemli değiĢkenin 

%100 standartlaĢtırılmıĢ önem ile Türkçe baĢarı durumu olduğu, ardından %21.8 ile 

okul hayatında hedeflenen nokta, %19.5 ile baba eğitim düzeyi ve %18.7 ile anne eğitim 

düzeyi değiĢkenlerinin olduğu görülmektedir.     

 

4.1.4.Üç yöntemin tahminleme performanslarının karĢılaĢtırılması 

  

ÇalıĢmada. RF, MLPANN ve RBFANN yöntemlerinin tahminleme yeteneklerini 

karĢılaĢtırmak için doğru sınıflandırma yüzdesi, korelasyon, Hata Kareler Ortalamasının 

Kökü (RMSE), Ortalama Mutlak Hata (MAE), Bağıl Mutlak Hata (RAE) ve Bağıl 

Karesel Hatanın Kökü (RRSE) kullanılmıĢtır. AraĢtırma kapsamında, modeli test eden 

MLPANN, RBFANN ve RF yöntemlerinin doğru tahminleme açısından performans 

göstergeleri Çizelge 4.28‘da sunulmuĢtur. 

 

Çizelge 4.28. MLPANN. RBFANN ve RF yöntemlerinin performansı. 

 
Yöntem Doğru 

Sınıflandırma 

Oranı% 

Korelasyon RMSE MAE RAE RRSE 

MLPANN 86.7 0.638909 

 

0.3927 0.2449 0.6831 0.9005 

RBFANN 85.2 0.55998 

 

1.301983 

 

1.78607 

 

4.982449 

 

2.986678 

 

RF 81.2 0.676193 

 

0.3217 0.2064 0.5756 0.7377 

 

Çizelge 4.28. incelendiğinde, MLPANN ve RBFANN‘nın RF‘ya göre daha 

yüksek düzeyde doğru sınıflandırma oranına sahip olduğu görülmüĢtür (MLPANN 

Doğru Sınıflandırma Oranı = %86.7, RBFANN Doğru Sınıflandırma Oranı = %85.2, 

RF Doğru Sınıflandırma Oranı = %81.2). Geriye kalan göstergeler incelendiğinde, 

RF‘nin MLPANN ve RBFANN‘dan daha yüksek performans sergilediği söylenebilir. 

Korelasyon katsayısı açısından RF‘nin MLPANN ve RBFANN‘ den daha yüksek 

düzeyde performans sergilediği ve hata ölçütleri bakımından da RF‘nin lehine bir 

durum sergilediği görülmüĢtür. Tüm bu gerekçelerden dolayı, RF‘nin tahminlemeye 

çalıĢtığı model, MLPANN ve RBFANN‘den daha iyi olarak kabul edilebilir. Ayrıca; 
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MLPANN ve RBFANN yöntemleri karĢılaĢtırıldığında, MLPANN yönteminin, 

RBFANN yönteminden daha yüksek düzeyde doğru sınıflandırma yaptığı ve daha az 

hata oranına sahip olduğu görülmüĢtür. Yani; MLPANN yönteminin RBFANN 

yöntemine göre daha iyi performans gösterdiği söylenebilir. Diğer taraftan; RBFANN 

ve RF yöntemleri karĢılaĢtırıldığında ise, RBFANN‘nin RF‘ye göre az bir fark ile daha 

iyi doğru sınıflandırma oranına sahip olduğu, ancak; diğer göstergeler açısından RF‘nin 

gerisinde kaldığı görülmektedir.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

5. TARTIġMA VE SONUÇ 

 

 

Bu çalıĢmanın amacı; veri madenciliği yöntemlerinden, Çok Katmanlı Algılayıcı 

Yapay Sinir Ağları, Radyal Tabanlı Fonksiyon Yapay Sinir Ağları ve Rastgele Orman 

yöntemlerini kullanarak, PISA 2015 matematik okuryazarlığını etkileyen faktörleri 

belirlemek ve her üç yöntemin tahminleme yeteneklerini karĢılaĢtırmaktır. Yapılan 

analizler sonucunda; Rastgele Orman yönteminin, performans ölçütleri açısından daha 

iyi sonuç verdiği ve tahminleme yeteneğinin az da olsa MLPANN ve RBFANN‘ye göre 

daha yüksek düzeyde olduğu görülmüĢtür Ayrıca; MLPANN ve RBFANN yöntemleri 

karĢılaĢtırıldığında, MLPANN‘nin RBFANN‘ye göre daha iyi performans gösterdiği 

tespit edilmiĢtir. Diğer taraftan; RBFANN ve RF yöntemleri karĢılaĢtırıldığında ise, RF 

yönteminin daha baĢarılı olduğu görülmüĢtür. Bununla birlikte, Rastgele Orman 

yöntemi ile modele ait neden-sonuç iliĢkisinin sağlam ve tutarlı olabileceği kanaatine 

varılmıĢtır.  

Alanyazın incelendiğinde, PISA verileri kullanılarak yapılan çok sayıda çalıĢma 

olmasına rağmen, mevcut çalıĢmada kullanılan yöntemlerin kullanıldığı sınırlı sayıda 

çalıĢmanın olduğu görülmektedir (Tepehan, 2011; Ġnal ve Turabik, 2016; Saarela ve 

ark., 2016; Benzer ve Benzer, 2017; Toprak, 2017; Aksu, 2018; Aksu ve Doğan, 2018; 

Bezek Güre ve ark., 2019). Aksu (2018) ile Aksu ve Doğan (2018), PISA 2015 

verilerini kullanarak öğrencilerin fen okuryazarlığını sınıflamak için Decision Stump, 

Hoeffding Tree, J.48, Lojistik Model, RepTree, Rastgele Orman, Random Tree ve 

Ridge Lojistik Regresyon yöntemlerini kullanmıĢ, en iyi sonuçları Rastgele Orman 

yöntemiyle elde etmiĢtir. Saarela ve ark. (2016), Finlandiyalı öğrencilerin matematik 

baĢarılarını tahmin etmek için Lineer Diskriminant Analizi, Destek Vektör Makineleri 

ve Rastgele Orman yöntemlerini karĢılaĢtırdığı çalıĢmada tahminleme performansı 

bakımından Destek Vektör Makineleri yönteminin daha iyi tahminleme yaptığını 

belirlemiĢlerdir. 

Toprak (2017) tarafından PISA 2012 verileri kullanılarak matematik baĢarılarını 

etkileyen faktörleri belirlemek için Çok Katmanlı Algılayıcı Yapay Sinir Ağları, Karar 

Ağaçlarından CHAID algoritması ve Doğrusal Ayırma analizi kullanılmıĢtır. 

ÇalıĢmada, alt gruplara ayrımada sınıflama performansı açısından MLPANN‘nin daha 
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baĢarılı olduğu belirlenmiĢtir. Tepehan (2011), PISA 2006 verileri üzerinde matematik 

baĢarılarını tahminlemek için Çok Katmanlı Algılayıcı Yapay Sinir Ağları ve Lojistik 

Regresyon yöntemlerinin performanslarını karĢılaĢtırdığı çalıĢmasında, Çok Katmanlı 

Algılayıcı Yapay Sinir Ağlarının daha iyi performans gösterdiğini tespit etmiĢtir. 

Benzer ve Benzer (2017), OECD ülkelerine ait mevcut PISA test sonuçlarını, Çok 

Katmanlı Algılayıcı Yapay Sinir Ağları ve Regresyon Analizi ile değerlendirmiĢ, Çok 

Katmanlı Algılayıcı Yapay Sinir Ağlarının daha iyi sonuç verdiğini belirlemiĢlerdir. 

Ġnal ve Turabik (2016) ise PISA 2012‘ye katılan öğrencilerin baĢarılarını etkileyen 

faktörleri belirlemek için Çok Katmanlı Algılayıcı Yapay Sinir Ağları yöntemini 

kullanmıĢ, en önemli değiĢkenleri sırasıyla fen bilimleri baĢarısı, okuma baĢarısı, 

matematiğe yönelik tutum, matematiğe yönelik ilgi değiĢkenleri olarak belirlemiĢlerdir. 

Alanyazında, eğitim alanında mevcut çalıĢmada kullanılan yöntemlerin birlikte 

kullanıldığı çalıĢmaya rastlanmazken, eğitim alanı dıĢında sökonusu yöntemlerin 

birlikte karĢılaĢtırıldığı çok az sayıda çalıĢmanın olduğu görülmektedir (Maroco ve ark., 

2011). ÇalıĢmamızdaki sonuçlara paralel olarak; Maroco ve ark. (2011) tarafından 

yapılan çalıĢmada bu yöntemler kullanılmıĢ, RF yönteminin diğer iki yönteme nazaran 

daha baĢarılı performans sağladığı tespit edilmiĢtir. Diğer taraftan; sözkonusu 

yöntemlerin ikili olarak birbirleriyle karĢılaĢtırıldığı çok sayıda çalıĢma mevcuttur. 

Alanyazın incelendiğinde, birçok alanda MLPANN ve RF yöntemlerinin 

karĢılaĢtırıldığı çok sayıda çalıĢmanın olduğu bilinmektedir (Maroco ve ark., 2011; 

Becerra ve ark., 2013; Marin ve ark., 2013; Ayas, 2014; Fern´andez-Delgado ve ark., 

2014; Eriksson ve Varatharajah, 2016; Guo ve ark., 2017; Kayri ve ark., 2017; Nawar 

ve Mouazen, 2017; Raczko ve Zagajewski, 2017; Shah ve ark., 2017; Bansal ve ark., 

2018; Shichkin ve ark., 2018). Birçok araĢtırmada, yapılan bu çalıĢmanın bulgularıyla 

paralel olarak, RF yönteminin MLPANN yöntemine göre daha yüksek düzeyde 

performans gösterdiği görülmektedir (Çuhadar, 2013; Ayas, 2014; Fern´andez-Delgado 

ve ark., 2014; Nawar ve Mouazen, 2017; Raczko ve Zagajewski, 2017; Shah ve ark., 

2017; Bansal ve ark., 2018; Shichkin ve ark., 2018). ÇalıĢmamızdaki sonuçların tersine, 

MLPANN‘nin RF‘ye göre daha baĢarılı olduğu çalıĢmalar da bulunmaktadır (Eriksson 

ve Varatharajah, 2016; Kayri ve ark., 2017; Raczko ve Zagajewski, 2017; Shah ve ark., 

2017). RF ve RBFANN yöntemlerinin karĢılaĢtıran çalıĢmalara bakıldığında ise her iki 

yöntemin performasını karĢılaĢtıran çok az sayıda çalıĢmaya rastlanmıĢtır. Sug (2010), 
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çalıĢmamızdaki bulguların aksine; RBFANN yöntemini RF yöntemine göre daha 

baĢarılı bulmuĢtur.  

 

Diğer taraftan; alanyazında MLPANN ve RBFANN yöntemlerinin 

performansını karĢılaĢtıran birçok çalıĢmanın da olduğu bilinmektedir (Jayawardena ve 

ark., 1997; Sug, 2009; Kumar ve Yadav 2011; Özbayoğlu ve Bozer; 2012; Memarian ve 

Kumar Balasundram, 2012; Oludolapo ve ark., 2012; Bayram ve ark., 2013; Çuhadar, 

2013; Zare ve ark., 2013; Kayri, 2015). Bu çalıĢmaların bazılarında MLPANN daha 

baĢarılı bulunurken, bazılarında RBFANN daha baĢarılı bulunmuĢtur. ÇalıĢmamızdaki 

sonuçlara benzer olarak; MLPANN yönteminin RBFANN yöntemine göre daha baĢarılı 

olduğunu bildiren çalıĢmalar mevcuttur (Senthil Kumar ve ark., 2005; Kashaninejad ve 

ark., 2009;Sug, 2009; Memarian ve Kumar Balasundram, 2012; Santos ve ark., 2013; 

Özbayoğlu ve Bozer, 2012; Kayri, 2015). Diğer taraftan, çalıĢmadaki sonuçlarımızın 

tersine, RBFANN yönteminin daha baĢarılı olduğunu belirten çalıĢmalarında olduğu 

bilinmektedir (Finan ve ark., 1996; Jayawardena ve ark., 1997; Park ve ark., 2004; Dash 

ve ark., 2010; Zayandehroodi ve ark., 2010; Kumar ve Yadav, 2011; Oludolapo ve ark., 

2012; Bayram ve ark., 2013).  

Mevcut çalıĢmada, RF yönteminin diğer yöntemlere nazaran daha iyi 

performans göstermesinden ötürü, sözkonusu yöntemin önemli bulduğu değiĢkenler bu 

bölümde tartıĢılacaktır. 

Sözkonusu çalıĢmada; MLPANN ve RBFANN‘ye ait modelde, bağımlı değiĢken 

üzerinde etkili olan en önemli bağımsız değiĢken öğrencilerin Türkçe baĢarı durumu 

iken, RF modelinde öğrencilerin kaygı düzeyinin olduğu görülmüĢtür. Alanyazında, 

öğrencilerin matematik baĢarısı üzerinde kaygı düzeyinin sıklıkla etkili olduğu 

görülmüĢtür (Delice ve ark., 2009; ġentürk, 2010; Yücel ve Koç, 2011; Aksu ve 

Güzeller, 2016; Ġnal ve Turabik, 2016).   

RF yönteminin kaygı değiĢkeninden sonra ikinci olarak önemli bulduğu 

bağımsız değiĢken, Türkçe baĢarı durumu değiĢkenidir. ÇalıĢmamıza paralel olarak; 

Ġnal ve Turabik (2016), Türkçe dil baĢarısının matematik baĢarısı üzerinde önemli bir 

etkiye sahip olduğunu belirtmektedir. 

AraĢtırma kapsamında. RF‘nin ―öğrencilerin kaygı düzeyi‖ ile ―Türkçe dersi 

baĢarısı‖ değiĢkenlerinden sonra önemli bulduğu bağımsız değiĢkenler sırasıyla; anne 
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eğitim düzeyi ve öğrencilerin motivasyon düzeyleridir. Birçok araĢtırmada, yapılan bu 

çalıĢmanın bulgularına paralel olarak, öğrencilerin anne eğitim düzeylerinin öğrenci 

baĢarısı üzerinde olumlu yönde etkisinin olduğu bildirilmiĢtir (Dursun ve Dede, 2004; 

Gürsakal, 2009; SavaĢ ve ark., 2010; Karabay, 2013; Karabay ve ark., 2015). 

ÇalıĢmamızda, anne eğitim düzeyi baba eğitim düzeyine göre daha önemli 

bulunmuĢken, Anıl (2009) ise, çalıĢmamızdaki bulgunun tersine, öğrencilerin 

baĢarısında baba eğitim düzeyinin anne eğitim düzeyine göre daha etkili olduğunu 

belirtmiĢtir. Diğer taraftan; mevcut çalıĢmada önemli görülen diğer bir değiĢken 

motivasyon değiĢkenidir. Birçok araĢtırma, öğrencilerin motivasyon düzeyi ile 

akademik baĢarısı arasında pozitif yönlü istatistiksel olarak anlamlı bir iliĢki olduğunu 

göstermekte olup bu durum bireyin matematik okuryazarlığı için de geçerli bir 

durumdur (Üredi ve Üredi, 2005; Aksu ve Güzeller, 2016; Ġnal ve Turabik, 2016).  

RF ‗nin önemli bulduğu diğer bir bağımsız değiĢken, öğrencinin bilgi kuramına 

iliĢkin inanç (bilgi felsefesi) değiĢkenidir. Birçok çalıĢmada, bu değiĢkenin baĢarı 

üzerindeki etkisi sıklıkla araĢtırılmıĢtır (Deryakulu, 2004; Deryakulu ve Büyüköztürk, 

2005; Eroğlu ve Güven, 2006; Özkan, 2008; Ünal Çoban ve Ergin, 2008; Koç-Erdamar 

ve Bangir-Alpan, 2011; Aydın ve Geçici, 2017). ÇalıĢmamızdaki sonuçlara paralel 

olarak; Aydın ve Geçici (2017), öğrencilerin bilgi kuramına iliĢkin inançları ile 

matematik dersi baĢarısı arasında istatistiksel olarak anlamlı bir iliĢki olduğunu (p<0.01) 

belirtmektedir. Ancak;  Dursun ve Dede (2004) ile Dursun Sürmeli ve Ünver (2017) ise, 

bu değiĢken ile matematik baĢarısı arasında istatistiksel olarak anlamlı bir iliĢki 

olmadığını belirlemiĢlerdir.  

RF‘ye göre, öğrencilerin matematik okuryazarlığı üzerinde ―öğretmenin ilgisi‖ 

anlamlı bir bağımsız değiĢken olarak tespit edilmiĢtir. Akyüz (2006) ile Akyüz ve Pala 

(2010), Türk ve Yunan öğretmenlerin öğrencilerine olan ilgileri ile matematik 

okuryazarlığı arasında negatif yönlü istatistiksel olarak anlamlı bir iliĢki bulmuĢ,  

Finlandiyalı öğretmenler için ise istatistiksel olarak anlamlı bir iliĢki bulamamıĢlardır. 

Benzer bir araĢtırmada, Ġlgün Dibek ve DemirtaĢlı (2017), Türkiye‘deki öğrencilerin 

matematik baĢarısı ile ―öğretmenin ilgisi‖ arasında negatif yönlü istatistiksel olarak 

anlamlı bir iliĢki tespit etmiĢlerdir. Yılmaz (2006) ise, öğretmen ilgisi ile matematik 

baĢarısı arasında pozitif yönlü istatistiksel olarak anlamlı bir iliĢki bulmuĢtur. 
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RF‘nin önemli bulduğu baĢka bir değiĢken, baba eğitim düzeyi olup 

çalıĢmamızın bulgularına paralel olarak, öğrencilerin baba eğitim düzeylerinin öğrenci 

baĢarısı üzerinde olumlu yönde etkisinin olduğu bildirilmiĢtir (Anıl 2009; Karabay ve 

ark., 2015). 

RF‘nin önemli olarak belirlediği baĢka bir değiĢken olan, disiplinli sınıf ortamı 

değiĢkeninin, birçok çalıĢmada matematik baĢarısını olumlu yönde etkilediği 

belirtilmektedir (Küçükahmet, 1999; Aydın. 2001; Dursun ve Dede, 2004; Akyüz, 

2006; Akyüz ve Pala, 2010; Ġlgün Dibek ve DemirtaĢlı, 2017).  

Mevcut çalıĢmada, RF‘nin önemli olarak gördüğü baĢka bir değiĢken, 

öğretmenlerin öğrencilerin matematiksel zekâ düzeylerini az görmeleri değiĢkenidir. 

Matematik öğretmenlerine göre, öğrencilerin matematiksel zekâsı, matematik baĢarıları 

üzerinde önemli bir etkiye sahiptir (Dursun ve Dede, 2004).  

Bu çalıĢma kapsamında yapılan öneriler aĢağıda sıralanmıĢtır: 

 Yöntemlerin performansı farklı denemelerde değiĢiklik gösterdiğinden dolayı 

deneme sayılarının artırılması yoluna gidilebilir. 

 ÇalıĢmada kullanılan değiĢkenlerden farklı değiĢkenler kullanılarak, söz konusu 

yöntemlerin tahminleme performansları karĢılaĢtırılabilir.  

 Daha farklı örneklemler üzerinde, çalıĢmada kullanılan yöntemlerin performans 

karĢılaĢtırılması yapılabilir. 

 Klasik istatistiksel yöntemlerle bu çalıĢmada kullanılan yöntemlerin performans 

karĢılaĢtırılması yapılabilir. 

 AraĢtırma kapsamında; matematik baĢarısını etkileyen en önemli değiĢkenler 

sırasıyla; kaygı, Türkçe baĢarı durumu, motivasyon ve disiplinli sınıf ortamı 

değiĢkenleri olarak bulunmuĢtur. Bu nedenle, öğrencilerdeki matematik 

kaygısının nedenleri belirlenmeli, öğrencilere okuma alıĢkanlığı kazandırılmaya 

çalıĢılmalı, disiplinli sınıf ortamları oluĢturulmalı ve öğrencinin motivasyonunu 

arttırıcı tedbirler alınmalıdır. 

Son olarak; bu çalıĢmanın, eğitsel araĢtırmalar sürecinde, veri madenciliği 

yöntemlerinin kullanımına örneklik teĢkil etmesi ve öğrencilerin matematik yeterliliği 

üzerinde etkisi tespit edilen faktörlerin Milli Eğitim sistemine ıĢık tutacağı ümit 

edilmektedir.  
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