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OZET

OGRENCILERIN MATEMATIK BASARILARINI ETKIiLEYEN
FAKTORLERIN RASTGELE ORMAN, COK KATMANLI ALGILAYICI VE
RADYAL TABANLI FONKSiYON YAPAY SiNiR AGLARI YONTEMLERI

iLE TAHMINLEME YETENEGI ACISINDAN KARSILASTIRILMASI:
TURKIYE ORNEGI

BEZEK GURE, Ozlem
Doktora Tezi, Istatistik Anabilim Dali
1.Damsmant: Prof. Dr. Fevzi ERDOGAN
2.Danismant: Prof. Dr. Murat KAYRI
Haziran 2019, 137 sayfa

Bu tez caligmasinda, PISA 2015 verilerine gore Tiirkiye’deki Ogrencilerin
matematik bagarilarini etkileyen faktorleri belirlemek icin, Karar Agaglari ailesinden
Rastgele Orman ve Yapay Sinir Aglar ailesinden Cok Katmanli Algilayic1 Yapay Sinir
Aglart (MLPANN) ve Radyal Tabanli Fonksiyon Yapay Sinir Aglari (RBFANN)
yontemleri uygulanmistir. PISA 2015 smnavina katilan 21651 (%49) erkek ve 2257’si
(%51) kiz olmak tizere, toplam 4422 Ggrenciden toplanan bilgiler kullanilmigtir. PISA
2015 sinavina giren Ogrencilerin matematik testinden almis olduklar1 puanlar bagiml
degisken; bagimli degisken ile kuramsal olarak iligkisi oldugu diistiniilen 25 adet
degisken ise bagimsiz degisken olarak modele dahil edilmistir.

Bu ¢alismada, {i¢ yontem, tahminleme yetenegi acisindan karsilastirilmis, model
test edildiginde; bir¢ok performans gostergeleri acisindan, Rastgele Orman yonteminin
diger iki yonteme gore daha diisiik hatalar ile modeli tahminledigi goriilmiistiir. Bu
nedenle; Rastgele Orman yoOnteminin, performans Olgiitleri acisindan daha kararls,
tutarli oldugu ve tahminleme yeteneginin az da olsa MLPANN ve RBFANN’ye gore
daha yiiksek diizeyde oldugu sdylenebilir. Ayrica; MLPANN ve RBFANN yontemleri
karsilastirildiginda, MLPANN’nin RBFANN’ye gore daha iyi performans gosterdigi,
diger taraftan; RBFANN ve RF yontemleri karsilagtirildiginda ise, RF yonteminin daha

basarili oldugu sonucuna varilmistir.

Anahtar kelimeler: Matematik okuryazarligi, PISA, Rastgele Orman, Yapay
Sinir Aglar.






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 GURE, Ozlem
Ph.D. Thesis, Department of Statistics
1.Supervisor : Prof. Dr. Fevzi ERDOGAN
2.Supervisor : Prof. Dr. Murat KAYRI
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. GIRIS

Toplumlarin ekonomik, sosyal ve kiiltirel alanda gelisimlerini dogrudan
etkileyen en onemli unsur egitimdir. Egitim; yasam boyu devam eden bir siirectir ve
toplumun ihtiyaglarina cevap vermek amaciyla, siirekli kendini yenilemek zorundadir.
Toplumlarin gelismesi, nitelikli insan yetistirmekle miimkiindiir. Bilim ve teknolojiyle
donanmis, evrensel degerlere sahip ¢ikan, nitelikli insan yetistirmek, ancak nitelikli
egitimle miimkiindiir (Glindogan, 2003; Goziibiiyiikk-Tamer, 2013).

Gelisen ve kiiresellesen diinyada, teknolojik gelismelerin hizla ilerlemesiyle
birlikte, bireylerin egitimi 6nem arz etmektedir. Egitim, yillar boyunca tiim toplumlarda
her zaman Onemini korumaya devam ettigi gibi farkli bilim alanlarinda calisan
bireylerin, birbirleriyle bilgi alisverisi yaparak kendilerini gelistirme firsatini
dogurmustur (Soytiirk, 2011; Aygiiner, 2016).

Bir iilkenin vermis oldugu egitimin, nitelik ve diizeyinin Ol¢iilebilmesi igin
uluslararas1 diizeyde yapilan sinavlar dnem arz etmektedir (Azapagasi ilbag ve Akgiin,
2012). Ulusal ve uluslararasi diizeydeki konumunu belirlemek ve eksikliklerini
gorebilmek amaciyla Uluslararas1 Ogrenci Degerlendirme Programi  (PISA),
Uluslararas1 Okuma Becerilerinde Gelisim Projesi (PIRLS) ile Uluslararas1 Matematik
ve Fen Egilimleri Aragtirmas1 (TIMMS) gibi uluslararasi diizeyde yapilan genis dlgekli
smavlara {ilkemizde katilmaktadir (Akyiiz ve Pala, 2010; Azapagas: Ilbag1 ve Akgiin,
2012; Tiirkan ve ark., 2015; MEB, 2016; Ozaslan, 2017).

Ulkelerin uluslararas1 diizeyde yapilan smavlara katihmi, kendi egitim
sistemlerinin i¢inde bulundugu durumu gormelerine, gelecege yonelik politikalar
gelistirmelerine yardimei olacak bilgiler sunmaktadir (Akytiz ve Pala, 2010; Azapagasi
[lbag1 ve Akgiin, 2012).

Alanyazin incelendiginde; PISA verilerinden yararlanilarak Ogrencilerin
basarilarini etkileyen faktorlerin belirlendigi bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir (Akyiiz ve
Pala, 2010; Demir ve ark., 2010; Aydin ve ark., 2012; Giirsakal, 2012; Kamaliyah ve
ark., 2013; Giizeller ve Akin, 2014; Karabay ve ark., 2015; Kogar, 2015; Aksu ve
Giizeller, 2016; Inal ve Turabik, 2016; Aksu ve ark., 2017; Ilgiin Dibek ve Demirtasli,

2017). Bu calismalarda verilerin analizinde siklikla klasik istatistiksel yontemler



kullanilmaktadir. S6zkonusu verilerin analizinde mevcut calismada kullanilan Cok
Katmanli Algilayict Yapay Sinir Aglarinin (MLPANN) kullanildigr smirli sayida
calisma bulunmaktayken (Tepehan, 2011; Inal ve Turabik, 2016; Benzer ve Benzer,
2017; Toprak; 2017), Radyal Tabanli Fonksiyon Yapay sinir aglar1 (RBFANN)
yonteminin kullanildigr bir calismaya (Bezek Giire ve ark., 2019), diger taraftan;
Rastgele Orman yonteminin kullanildigi birkag ¢alismaya rastlanmistir (Saarela ve ark.,
2016; Aksu, 2018; Aksu ve Dogan, 2018). S6zkonusu ¢alismalarda, mevcut ¢calismada
kullanilan yontemlerden sadece biri yer almaktadir. Bu ¢alismanin alan yazinda yer alan
arastirmalardan farki, s6zkonusu verilerin analizinde Cok Katmanli Algilayici Yapay
Sinir Aglari, Radyal Tabanli Fonksiyon Yapay Sinir Aglart ve Rastgele Orman

yonteminin birlikte kullanilmasidir.

1.1. Tezin Amaci

Bu c¢alismanin amaci, Tirkiye’deki 15 yas grubu ogrencilerin matematik
okuryazarligimi etkileyen faktorleri veri madenciligi yontemleri ile incelemektir.
Buradaki amag¢ sadece mevcut durumu ortaya koymak degil, ayn1 zamanda matematik
okuryazarligimi etkileyen oOnemli faktorleri tespit edip bu konu ile ilgili egitim
politikalar1 ve egitim miifredatlarinin gelisimine ipuglart sunabilmektir. PISA 2015
verileri, veri madenciligi yontemlerinden Yapay Sinir Aglar ailesinden Cok Katmanli
Algilayict Yapay Sinir Aglar1 ve Radyal Tabanli Fonksiyon Yapay Sinir Aglan ile
Karar Agaclari ailesinden Rastgele Orman yontemi ile incelenip neden-sonug temelli bir
modele varilacaktir. Bu yolla, neden-sonug iliskisini kesfetmede alternatif modeller

karsilastirilmistir.

1.2. Tezin Onemi

Ulkemiz; fen okuryazarligi, matematik okuryazarlifi ve okuma becerileri
alanlarinda hem tiim iilkeler hem de OECD’ye iiye iilkelerle karsilastirildiginda
ortalamanin ¢ok altinda kalmaktadir. Bu nedenle; matematik basarisin1 etkileyen
faktorlerin belirlenip lilkemizin bu konudaki eksikliklerine dikkati ¢ekmek 6nemli

goriilmistiir. Egitim kalitesini yiikseltmek icin alinabilecek tedbirlerin belirlenmesine



yardimci olabilmek umuduyla aragtirmanin 6nemli oldugu diisiiniilmektedir. Bununla
birlikte, birka¢ veri madenciligi yonteminin performans agisindan deneysel (ampirik)

olarak karsilagtirilmasinin arastirmacilara 1s1k tutacag diistiniilmektedir.

1.3. Hipotez

Ho: Pisa 2015 verileri icin Rastgele Orman, Cok Katmanli Algilayict Yapay
Sinir Aglar1 ve Radyal Tabanli Fonksiyon Yapay Sinir Aglarinin tahminleme
yetenekleri agisindan aralarinda anlamli bir fark yoktur (p>0.05).

42H;: Pisa 2015 verileri i¢in Rastgele Orman, Cok Katmanli Algilayici Yapay
Sinir Aglart ve Radyal Tabanli Fonksiyon Yapay Sinir Aglarinin tahminleme

yetenekleri agisindan aralarinda anlamli bir fark vardir (p<0.05).

1.4. PISA Projesi (Programme for International Student Assessment)

Ekonomik Isbirligi ve Kalkinma Teskilati (Organisation for Economic Co-
operation and Development - OECD) tarafindan finanse edilmekte olan Uluslararasi
Ogrenci Degerlendirme Programi (Programme for International Student Assessment -
PISA), orgiin 6gretime kayith olan 15 yas grubu 68rencilerin matematik okuryazarligi,
fen okuryazarlig1 ve okuma becerilerinin yani sira; 6grencinin motivasyonu, kendisi ile
ilgili disiinceleri, 6grenme bigimleri, okul ve aile ortami ile ilgili bilgi toplamay:
hedefleyen genis dlgekli bir egitim arastirmasidir (Akyiiz ve Pala, 2010; Kamaliyah ve
ark., 2013). Bunun yaninda PISA, 6grencilerin okul hayatinda edinmis olduklar1 temel
bilgi ve becerilerin ne kadarimi gercek yasamda kullanilabileceklerini dlgmeyi
hedeflemektedir (Bauiter ve Rayou, 2007; Celen ve ark., 2011; Aydin ve ark., 2012).

PISA, zorunlu egitimin son basamaginda olan 15 yasindaki 6grencilerin, modern
toplumlara tam katilimlarini saglamalar i¢in gerekli olan bilgi ve becerileri kazanma
derecelerini degerlendirmektedir. PISA, 6grencilerin iilke disinda ve iilke i¢indeki farkli
demografik Ozelliklere sahip alt gruplardaki bilgi ve becerilerin kazaniminin
izlenmesine yardimci olmaktadir. Ayrica; egitim politikalart ve uygulamalarinin ig
yiiziinii anlama imkani sunmaktadir (Aydin ve ark., 2012; OECD, 2016a; Mutluer ve
Biiyiikkidik, 2017). PISA arastirmasi, aragtirmaya katilan {ilkelerin kendi egitim



sistemlerini degerlendirmesi yoluyla, egitim sistemlerinin gii¢lii ve zayif yonlerini
gorebilmelerine imkan saglayan, iilkeler arasinda yarisma amaci tasimayan bir
arastirmadir (Aydin ve ark., 2012; MEB, 2016).

PISA, ilk olarak 2000 yilinda diizenlenmis olup 3 yilda bir periyodik olarak
yapilmaktadir. Smmava, OECD’ye {iye iilkeler ve diger katilimcr iilkeler katilmaktadir.
Uluslararas1 diizeyde egitim seviyemizi belirlemek amaciyla tilkemiz, ilk defa 2003
yilinda bu siava katilmistir (Akyiiz ve Pala, 2010; MEB, 2016).

PISA, temel olarak; 6grencilerin fen okuryazarligi, matematik okuryazarhigi ve
okuma yazma becerilerini 6lgmeyi amaglamaktadir. Arastirmanin her periyodunda ayri
bir alana agirlik verilmektedir. PISA’nin altinc1 dongiisii olan 2015 uygulamasinda, fen
okuryazarliglr agirlikli alan olarak belirlenmistir. Bu uygulamada; fen, matematik ve
okuma yazma becerilerinin yaninda, isbirligine dayali problem ¢6zme de
degerlendirilmistir (OECD, 2016). PISA 2015 uygulamasinda, fen okuryazarligi
agirlikli alan oldugundan, matematik okuryazarligi alaninda daha az sayida soru (83
adet) kullanilmis ve daha az sayida 6grenci bu sorular1 cevaplamistir (MEB, 2016).

PISA 2015’te anketlerin degerlendirilmesi icin, kagit tabanli degerlendirmenin
yaninda, ilk defa bilgisayar tabanli degerlendirme kullanilmistir. Kagit tabanl
degerlendirme ya da bilgisayar tabanli degerlendirme {ilkelerin tercihine birakilmistir
(MEB, 2016).

Yapilan arastirmalar, Tiirkiye’deki matematik okuryazarhiginin diisiik seviyede
oldugunu gostermektedir (OECD, 2007; Celen ve ark., 2011; Aydin ve ark., 2012;
OECD, 2016). Matematik okuryazarligi alaninda Tirkiye ortalamasi 420, OECD
ortalamast 490 ve tiim {ilkelerin ortalamasi da 461°dir. Bilindigi tlizere, PISA’daki
matematik okuryazarligr alt1 diizeyden olugsmaktadir. Birinci diizey en diisiik seviyeyi,
altinct diizey ise en yiiksek seviyeyi gostermektedir (OECD, 2016). Ayrica, birinci
seviyenin altinda kalanlar i¢in de bir diizey olusturulmustur (below Level 1). PISA 2015
matematik okuryazarligi alaninda 6grencilerin yeterlilik diizeylerine gore dagilimina
bakildiginda; birinci diizey ve altinda, yani; alt yeterlik diizeyinde bulunan &grenci
oranlari, Tirkiye’de %351.3, OECD’ye iiye tilkelerde %23.4, tiim {ilkelerde ise
%35.8’dir. Ulkemizde alt yeterlilik diizeyinde bulunan 6grenci oranlari; PISA 2012°de
%42 iken, PISA 2015°te artarak %51,3 olarak goriilmiistiir. Ayrica; PISA 2015’te,

besinci diizey ve istiinde, yani; st yeterlilik diizeyinde yer alan Ogrenci oranlari,



Tiirkiye’de %2.01, OECD’ye iiye iilkelerde %10.7, tim iilkelerde ise %8.2’dir.
Ulkemizde iist yeterlik diizeyinde bulunan 6grenci oranlar;; PISA 2012°de %5,9 iken,
PISA 2015°te azalarak %2,01’ye geriledigi goriilmektedir (MEB, 2016).

1.4.1. Matematik okuryazarhg:

Modern toplumlarda; matematigi anlamak, genglerin yasamlari boyunca
matematikle ilgili karsilasacaklar1 zorluklar1 asmalar1 agisindan 6nem arz etmektedir.
Gliniimiizde; mesleki alanda karsilasilan problemlerin biiyiimesiyle birlikte, sorunlari
tam olarak anlamadan Once, matematik, matematiksel akil yiirlitme ve matematiksel
araglarin ¢ok iyi diizeyde anlasilmasi gerekir. Matematik; genglerin yasamlar1 boyunca
kisisel, mesleki, toplumsal ve bilimsel a¢idan sorunlar ve zorluklarla
karsilasabileceklerinden dolayr onemlidir (Tiirkan ve ark., 2015; OECD, 2016).
Teknolojik gelismelere paralel bir sekilde, matematigin de geleneksel bakis agisindan
farkli olarak, model kurmaya ve kuramdan uygulamaya yonelik bir matematiksel
okuryazarlik anlayisinin olugsmasi 6nem kazanmaktadir (Uysal ve Yenilmez, 2011).

Matematik okuryazarligi; genclerin karsilasacaklart problemleri anlamli bir
sekilde ¢ozmeleri ve Onemli konulari anlamalart i¢in, matematik uygulamalarinda
yeterli diizeyde hazir olma derecelerini belirlemesi agisindan 6nemlidir. Ayrica; 15
yasindaki Ogrencilerin degerlendirilmesi yoluyla, genglerin daha sonraki hayatlarinda,
matematikle ilgili karsilasacaklar1 c¢esitli durumlara nasil yanit verebilecekleri
konusunda erken bir uyar1 saglamaktadir (OECD, 2016).

PISA 2015 matematik ¢ergevesi, birka¢ ana boliime ayrilmistir:

Birinci boliim, “Matematiksel Okuryazarligin Tanimlanmasi” adli boliimdiir.
Burada; matematik okuryazarlik yapisinin resmi tanimi dahil olmak iizere, PISA
matematik degerlendirmesinin teorik temelleri agiklanmaktadir.

Ikinci boliim, “Matematik Alanmi Organize Etme” bashikli ii¢ boliimden
olusmaktadir. Bunlar;

a) Matematiksel siirecler ve bu siireclerin altinda yatan temel matematiksel yetenekler,
b) PISA 2015 ¢er¢evesinde matematiksel icerik bilgisinin nasil diizenlendigi ve 15
yasindaki 6grencilerin degerlendirilmesi ile ilgili igerik bilgisi,

¢) Ogrencilerin matematiksel zorluklarla karsilastiklar1 durumlar (OECD, 2016).



Uciincii  boliim ise, “Matematiksel Okuryazarligin Degerlendirilmesi” adl
bolimdiir. Bu boliimde, anketin yapisi, bilgisayar tabanli bir degerlendirme ve
raporlama yeterliligine aktarilma da dahil olmak iizere, uygulamaya alinan yaklagim ana

hatlartyla belirlenmektedir (OECD, 2016).

1.4.1.1. Matematik okuryazarhginin tanim

PISA’ya gore; “Matematik okuryazarhigi, bireylerin matematigin diinyadaki
oynadigi rolii anlama, dogrulara dayanan yargilama yapabilme, yapici, yaratici, ilgili ve
diisiinceli birer vatandas olarak kendi hayatlarini devam ettirebilmeleri igin, ihtiyag
duyduklart durumlarda, bireylerin matematigi formiile edebilme, kullanabilme ve
yorumlayabilme becerisi” olarak tamimlanabilir. Bagka bir deyisle; bireylerin
karsilasacagi sorunlarin ¢oziimiinde; olaylar1 agiklama, tanimlama ve tahmin etmede,
matematik ve matematiksel kavramlar1 kullanarak mantik yiiriitme becerisi olarak
tanimlanabilir (Bauiter ve Rayou, 2007; Akyiiz ve Pala, 2010; Uysal ve Yenilmez,
2011; Kamaliyah ve ark., 2013; Tiirkan ve ark., 2015; OECD, 2016).

Matematik  okuryazarligt tanimi, matematikte aktif katilm iizerine
odaklanmistir. Yani; bireylerden, matematiksel muhakeme, olaylar1 agiklama ve tahmin
etmek amaciyla matematiksel kavramlari, siiregleri, unsurlar1 ve araglari kullanmasi
beklenir. Ayrica; matematik okuryazarligi, bireylerin matematigi “formiile etme”,
“kullanma” ve “yorumlama” becerisi olarak da ifade edilebilir (Uysal ve Yenilmez,
2011; OECD, 2016).

Matematik okuryazarligi, matematigin soyut diinyasina yonelik arastirmalar1 ve
ogrencilerin soyut matematik kavramlarini giiclii bir sekilde anlamalarina yardimei
olmaktadir (OECD, 2016).

Matematik okuryazarligi i¢cin dogal olarak, belirli bir yas sinirlamasi yoktur.
Bununla birlikte, 15 yasindakilere yonelik yapilan degerlendirmeler; bu 6grencilerin
ilgili 6zellikleri, uygun igerik, dil ve baglamlar1 belirlenerek yapilmalidir.15 yas grubu
ogrenciler ile bireylerin matematik okuryazarligi arasinda, igerik konulari agisindan
ayirim olmalidir. Yani; bahsi edilen yas grubuna ait uygun igerik belirlenmelidir.

Matematik okuryazarligi, bir bireyin sahip olmasi gereken ya da gerekmeyen bir 6zellik



degildir. Ancak; matematik okuryazarligi bireylere diger bireylere nazaran oldukga
farklilik kazandirir (OECD, 2013).

PISA matematik ¢ergevesi, PISA arastirmasi i¢in matematik alanimi ve 15
yasindakilerin matematik okuryazarligim1 degerlendirmek i¢in bir yaklasimi tanimlar.
Yani; PISA, 15 yasindaki 6grencilerin, ger¢ek diinyadaki matematiksel sorunlar ile
karsilastiklarinda ustalikla matematigi nasil kullanabileceklerini degerlendirir.

PISA matematik problemlerinde; igerik, kapsam ve yeterlilik olmak iizere ii¢
onemli bilesen bulunmaktadir. Icerik, okulda &grenilen materyallerin bir bilesenidir.
Kapsam, giinlik hayat ile ilgili durumlara bagli problemlerdir. Yeterlilik ise,
Ogrencilerin matematik problemlerini ¢ozmede, matematigi formiile etme, kullanma ve

yorumlama becerisini gostermektedir (Ahyan ve Darmawijoyo, 2014).

Matematik icerik Kategorileri: Nicelik; Belirsizlik& Veri; Degisim&lliskiler;
Uzay&Sekil.
Gercek Diinva icerik Kategorileri: Kisisel:Sosval:Mesleki:Bilimsel

Problem igerigi Formilllegtirme Matematiksel
problem

u
igerik Matematiksel
sonuglart sonu¢

Sekil 1.1. Uygulamadaki matematik okuryazarligina ait model (OECD, 2016)



1.4.2. Matematiksel siirecler ve temel matematiksel yetenekler

1.4.2.1. Matematiksel siirecler

Matematik okuryazarlii, bireyin matematigi formiile etme, kullanma ve
yorumlama kapasitesini tanimlamaktadir. Matematigi formiile etme, kullanma ve
yorumlama; bir problemin baglamini matematik ile iligkilendirmek ve bdylece sorunu
¢ozmek icin bireylerin ne yapmast gerektigini tanimlayan matematiksel siiregleri
diizenlemek i¢in yararli ve anlamli bir yap1 saglar. 2015 PISA matematik anketindeki
Ogeler, asagida verilmistir;

e Durumlar1 matematiksel olarak formiile etme,
e Matematiksel kavramlari, gergekleri, siire¢leri kullanma ve muhakeme yapma,

e Matematiksel sonuclar1 yorumlama, uygulama ve degerlendirme (OECD, 2017).

a. Durumlar1 matematiksel olarak formiile etme

Matematik okuryazarligi taniminda yer alan formiile etme (formulate) terimi,
bireylerin matematigi kullanma firsatlarin1 belirleyebilmelerini, tantyabilmelerini ve
birgok baglam ic¢inde kullanilmig bir formda sunulan bir problem i¢in matematiksel yapi
saglayabilmelerini ifade eder. Matematiksel olarak durumlar1 formiile etme siirecinde;
bireyler, problemi analiz etmek, kurmak ve ¢6zmek i¢in temel bilgileri nereden
saglayabileceklerini belirler. Formiile etme siirecine iliskin etkinlikler asagida
verilmistir (OECD, 2017).

* Gergek diinya sartlarinda yer alan bir problemin matematiksel bakis agilarini ve
onemli degiskenlerini belirleme,

* Problem ya da durumlardaki matematiksel yapiyr (diizenlilikler, iligkiler ve
desenler dahil olmak iizere) belirleme,

* Matematiksel analize uygun hale getirmek ic¢in bir durumu ya da problemi

basitlestirme,



+ Igerikten derlenenleri basitlestirme ve herhangi bir matematiksel modellemenin
ardinda yatan kisitlamalar1 ve varsayimlari belirleme,

« Uygun degiskenler, semboller, diyagramlar ve standart modeller kullanarak bir
durumu matematiksel olarak temsil etme,

* Uygun varsayimlar olusturarak ve bir problemi matematiksel kavramlara gore
diizenleyerek farkl bir sekilde temsil etme,

* Bir problemin igerige 6zgi dili ile sembolik ve bicimsel dili arasindaki iliskileri
anlama ve agiklama,

* Bir problemi matematiksel dile veya gosterime ¢evirme,

* Bilinen problemlere, matematiksel kavramlara, olgulara veya siireglere benzeyen
bir problemin bakis agilarini belirleme,

* Baglam icinde kullanilmis bir problemin dogasinda bulunan matematiksel bir

iligkiyi gostermek i¢in teknolojiyi kullanma.

b. Matematiksel kavramlarin, olgularin, siireclerin ve muhakemenin kullanilmasi

Matematik okuryazarligindaki kullanma (employ) terimi, matematiksel sonuglari
elde etmek icin, bireylerin matematiksel olarak formiile edilmis problemleri ¢6zme
mantigin1  anlayabilmelerini, matematiksel kavramlari, olgulart ve siiregleri
uygulayabilmelerini ifade eder. Problemleri ¢6zme muhakemesinde bireyler;
matematiksel kavramlar, olgular ve siirecleri kullanarak sonuclari elde etmek igin
gerekli olan matematiksel islemleri yaparak matematiksel bir ¢oziim bulurlar. Ornegin;
aritmetik hesaplamalar, denklem ¢6zme, matematiksel varsayimlardan mantiksal
cikarim yapma, tablolardan ve grafiklerden matematiksel bilgiler ¢ikarmak ve verileri
analiz etmek vb... Ozellikle, matematiksel kavramlari, olgulari, siirecleri ve
muhakemeyi kullanma siireci asagidaki 6zellikleri igerir (OECD, 2017).

+ Matematiksel ¢oziimler bulmak igin stratejiler tasarlamak ve uygulamak,

* Tam veya yaklagik ¢ozlimleri bulmaya yardimci olmak i¢in teknoloji de dahil
olmak tizere matematiksel araglar1 kullanmak,

* (Coziimler ararken matematiksel gercekleri, kurallari, algoritmalar1 ve yapilar

uygulamak,
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* Geometrik simgeler, cebirsel ifadeler, denklemler, sayilar, grafikler ve
istatistiksel verileri kullanmak,

* Matematiksel gizimler, grafikler ve yapilar olusturmak, bunlardan matematiksel
bilgi elde etmek,

*  (o6ziim bulma siirecinde farkli gosterimleri kullanmak ve degistirmek,

* Cozlimleri bulmak i¢in matematiksel siireclerin uygulama sonuglarina dayali
olarak genellemeler yapmak,

* Matematiksel parametreleri yansitma, aciklama ve sonuglar1 dogrulamaktir.

c. Matematiksel sonuclar1 yorumlama, uygulama ve degerlendirme

Matematik okuryazarligi taniminda kullanilan yorumlama (interpret) terimi,
gercek yasam sorunlar1 baglaminda; bireylerin matematiksel ¢oziimleri, bulgulara ya da
sonuglara yansitmalarina ve bunlart yorumlama yeteneklerine odaklanir. Bu siireg,
matematiksel c¢Oziimlerin veya mantik ylriitmenin bir problemin igerigine
doniistiirtilmesini, sonuglarin mantikli olup olmadigin1 ve soru baglaminda anlamli olup
olmadigint belirlemeyi igermektedir. Bu siirece katilan bireyler, hem modelleme
siirecini hem de bu siirecin sonuglarimi yansitirlar. Spesifik olarak, matematiksel
sonuglart yorumlama, uygulama ve degerlendirme siireci asagidaki bilgileri igerir
(OECD, 2017).

* Matematiksel bir sonucu gergek diinya baglami i¢in yorumlamak,

* QGergek bir diinya problemi baglaminda, matematiksel bir ¢oziimiin mantikl
olup olmadigini degerlendirmek,

* Sonuglarin ger¢ek diinya etkisini anlamak, ayarlanmasi ya da uygulanmasi
gereken sonuglarin iceriksel kararlarini olusturmak i¢in bir matematiksel model
ya da stire¢ hesaplamak,

» Akla uygun verilen problemin igerigine gore, bir matematiksel sonucun uygun
olup olmadigini agiklamak,

* Matematiksel kavramlarin ve matematiksel ¢ézlimlerin kapsamini ve sinirlarini
anlamak,

* Bir problemi ¢6zmek i¢in kullanilan modelin sinirlarint belirlemek ve gdzden

gecirmektir.
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1.4.2.2. Maddelerin matematiksel siirecle istenilen dagilim

Degerlendirmenin yapilmasindaki amag; gergek diinya ile matematik diinyasi
arasinda bir iligki kurulmasini ve ikisi arasinda bir denge olusturulmasini saglamaktir.
Ayrica; Ogrencilerin matematiksel olarak formiile edilmis bir problem iizerinde
caligabilmelerini gerektiren siire¢ sirasinda, yaklasik olarak esit agirlig1 olan bir dengeyi

saglamaktir (OECD, 2017).

Cizelge 1.1. Matematik 6gelerinin islem kategorisine gore istenen dagilimi (OECD,

2017).
Islem Kategorisi Ogelerin Yiizdesi
Matematiksel olarak durumlari formiile etme 25
Matematiksel kavramlar, olgular, siirecler ve 50
muhakemeyi kullanma
Matematiksel sonuclar1 yorumlama, uygulama ve 25
degerlendirme
Toplam 100

1.4.2.3. Matematiksel siireclerin altinda yatan temel matematiksel yetenekler

Matematiksel siireglerin altinda yatan temel yetenekler su sekildedir:

a. Iletisim

Matematik okuryazarligi iletisimi igerir. Birey, bir problem durumunu anlar,
problemi tanimak i¢in uyarilir ve bazi zorluklarin varligini algilar. Bir problemi anlama,
aydinlatma ve formiile etme agsamasi 6nemli olup bu durumlarin zihinsel modelinin
olusturulmasint ve nesnelerin, goérevlerin, sorularin, ifadelerin yorumlanmasini,
okunmasini ve kodlanmasini saglar. Coziim siirecinde, ara sonuglarin 6zetlenmesi ve

gosterilmesine ihtiya¢ duyulabilir (OECD, 2017).
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b. Matematiksellestirme

Matematik okuryazarligi, bireylere, ger¢ek diinyada tanimlanan bir problemi
tamamen matematiksel bir forma  doniistirme (Ornegin;  yapilandirma,
kavramsallagtirma varsayim olusturma ve/veya bir modeli formiile etme.), asil
problemle ilgili matematiksel model ya da matematiksel sonucu degerlendirme veya

yorumlama becerilerini kazandirmaktadir (OECD, 2017).

¢. Gosterim

Matematik okuryazarligi siklikla matematiksel nesnelerin ve durumlarin
gbsterimini igerir. Bu siire¢, bir durumu yansitmak, bir problemle etkilesimde bulunmak
veya bir kiginin ¢alismasii sunmak i¢in ¢esitli gOsterimlerin  se¢ilmesini,
yorumlanmasini, terclime edilmesini ve kullanilmasin1 gerektirebilir. Belirtilen
gosterimler arasinda grafikler, tablolar, diyagramlar, resimler, denklemler, formiiller ve

somut materyaller bulunur (OECD, 2017).

d. Akil yiiriitme ve tartisma

Bu yetenek, problemleri ¢cozmek, diislincelerin hakliligini ispat etmeyi saglamak
icin, problem Ogelerini birbirine baglayan ve arastiran mantiksal olarak kokli

diisiinceleri igerir (OECD, 2017).

e. Problemleri ¢c6zmek icin stratejiler gelistirmek

Matematik okuryazarligi, siklikla matematiksel olarak problem ¢dzmek igin
stratejiler gelistirmeyi gerektirir. Bu siireg, bireylerin problemleri etkili bir sekilde
¢Ozmesi i¢in formiile etmesinde, tanimasinda 6nemli olan kontrol siireglerini igerir. Bu

yetenek, gorev veya baglamdan dogan problemleri ¢6zmek icin bir plan ya da strateji
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secme ya da diizenleme olarak nitelendirilir. Bu matematiksel yetenek, problem ¢ézme

stirecinin herhangi bir asamasinda talep edilebilir (OECD, 2017).

f. Sembolik, bi¢cimsel ve teknik dil ve islemleri kullanma

Matematik okuryazarligi; sembolik, bicimsel ve teknik dil ve islemlerin
kullanilmasini gerektirir. Matematiksel teamiiller ve kurallar ile yonetilen matematiksel
icerik icindeki sembolik ifadelerin kullanilmasini, islenmesini, yorumlanmasini ve

anlasilmasini igerir (OECD, 2017).

g. Matematiksel araclar1 kullanma

Matematiksel araglar, yaygin olarak kullanilan hesap makineleri ve bilgisayar
tabanli araclar vb. fiziksel araglar1 igerir. Ogrenciler, matematiksel gorevleri
tamamlamalarinda kendilerine yardimei olmasi i¢in bu araclari nasil kullanacaklarini ve

araglarin sinirliliklarini bilmelidirler (OECD, 2017).

§. Matematikel icerik bilgisi

Modern diinyadaki insanlar i¢in matematiksel igerigin anlasilmasi, anlamli
baglamsal sorunlarin ¢6ziimiinde kullanilan bilginin uygulanabilmesi bakimindan
onemlidir. Yani; kisisel, mesleki, toplumsal ve bilimsel baglamlarda sorunlari ¢c6zmek
ve durumlar1 yorumlamak i¢in, belirli matematiksel bilgi ve anlayislari kullanmaya
ithtiya¢ vardir. PISA matematik okuryazarligini degerlendirmek amaciyla, matematiksel
icerik bilgisi icin, bir orgiitsel yap1 Onerilmistir. Bu yapi, genis problem siniflarinin
altinda yatan ve belirli matematiksel kavram ve siireclerin gelisimini harekete geciren
matematiksel olgulara dayanmaktadir (OECD, 2017).

Ulusal matematik miifredat1 siklikla, 6grencileri benzer temel matematiksel
olaylar1 ele alan bilgi ve becerilerle donatmak i¢in tasarlanmaktadir. Bu ¢ergevede, on
bir {ilkeden gelen ulusal standartlarin analizlerine dayanarak, 15 yasindaki 6grencilerin
matematik okuryazarligint degerlendirmek i¢in uygun bazi igerik konulari

listelenmektedir (OECD, 2017).
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PISA 2015 matematiksel icerikte; Degisim ve Iliskiler (Change and

relationships),Uzay ve sekil (Space and shape), Nicelik (Quantity) ile Belirsizlik ve veri
(Uncertainty and data) konu kategorileri kullanilmistir.
Degisim ve iligkiler: Dogal ve tasarlanmis diinyalar, nesneler ve kosullar arasinda ¢ok
sayida gecici ve kalict iligki sergilemektedir. Degisiklikler, iliskili nesnelerdeki
sistemler icerisinde veya elemanlarin birbirini etkiledigi durumlarda meydana gelir.
Bir¢ok durumda, bu degisiklikler zaman i¢inde meydana gelir. Diger durumlarda ise, bir
nesne veya miktardaki degisiklikler bagka bir nesne ya da miktar1 etkilemektedir. Bu
durumlardan bazilari, soyut degisimi igerirken, digerleri siirekli degismektedir. Bazi
iligkiler kalic1 ya da sabit bir niteliktedir. Degisim ve iligkiler hakkinda daha fazla bilgi
sahibi olmak suretiyle degisikligin temel tiirleri anlagilabilir. Uygun matematiksel
modelleri tanimlamak ve degisimleri tahmin etmek miimkiindiir. Matematiksel olarak;
iligkileri sembolik ve grafiksel olarak gosterme, yorumlamanin yani sira, uygun
fonksiyon ve denklemlerle degisim ve iliskilerin modellenmesi miimkiindiir (OECD,
2017).

Degisim ve iliskiler, organizmalarin biiyiimesi, miizik, mevsimlerin dongiisii,
hava durumu modelleri, istihdam seviyeleri ve ekonomik kosullar gibi g¢esitli
durumlarda belirgindir. Degisim olaylarini tanimlama, modelleme ve yorumlamada,
geleneksel matematiksel igeriklerinden fonksiyonlar ve cebirin yaninda, cebirsel
ifadeler, denklemler ve esitsizlikler, tablo ve grafiksel gosterimler merkezi bir 6neme
sahiptir. Verilerin gosterimleri ve istatistikler kullanilarak tanimlanan iligkilerde,
siklikla betimleme kullanilir. Ayrica; degisim ve iliskilerin tanimlanmasi ve
yorumlanmasi i¢in say1 ve Ol¢li birimlerinin saglam bir temelde olusturulmasi sarttir
(OECD, 2017).
Uzay ve sekil: Uzay ve sekil, gorsel ve fiziksel diinyamizda her yerde karsilasilan
modeller, nesnelerin o6zellikleri, nesnelerin temsili, konumlar ve yonelimler; gorsel
bilginin sifrelenmesi ve kodlanmas1 gibi ¢ok ¢esitli olaylar1 kapsar. Geometri, uzay ve
sekil i¢in temel bir dayanaktir. Bununla birlikte; bu kategori,iic boyutlu gorsellestirme,
O0lcme ve cebir gibi diger matematiksel alanlarin elemanlarin1 kullanarak, anlam ve
yontemdeki geleneksel geometri igerigine gore genisletilebilir (OECD, 2017).

PISA, uzay ve sekille ilgili bir takim temel kavram ve becerinin anlagilmasinin

matematik okuryazarlii i¢in 6nemli oldugunu varsayar. Uzay ve sekil alanindaki
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matematik okuryazarligi, resimlerdeki bakis agisini anlama, yaratma, haritalar1 okuma,
teknolojiyi kullanarak ya da kullanmaksizin sekilleri doniistiirme, ii¢ boyutlu goriintiiyii
cesitli agilardan yorumlama ve temsiller olusturma gibi bir dizi aktiviteyi i¢erir (OECD,
2017).

Nicelik: Nicelik kavrami, diinyadaki nesnelerin, iliskilerin, durumlarin ve varliklarin
niteliklerinin nicellestirilmesini ve bu niceliklerin ¢esitli gosterimlerinin anlagilmalarini
ve nicelige dayali parametreleri ve yorumlar1 degerlendirmeyi icermektedir. Diinyanin
niceligiyle ilgilenmek; Ol¢timleri, sayilari, biiytlikliikleri, 6l¢ii birimleri, gostergeleri,
nisbi biiytikliikleri, sayisal egilimleri ve modelleri anlamak demektir. Nicelik, sayisal
muhakemenin boyutlari, say1 duyusu, sayilarin ¢oklu gdsterimleri, hesaplamada zarafet,
zihinsel hesaplama, sonuclarin tahmini ve akla uygunlugunun degerlendirilmesidir.
Nicelik, matematik okuryazarliginin temelidir (OECD, 2017).

Nicellestirme, diinyanin ¢esitli yonlerinin ug¢suz bucaksiz  6zelliklerini

tanimlamak ve Olgmek icin kullanilan birincil yontemdir. Daha sonra, durumlarin
modellenmesi amaciyla, degisim ve iliskilerin incelenmesine, uzay ve seklin
tanimlanmasia ve kullanilmasina, verilerin diizenlenmesine ve yorumlanmasina,
belirsizligin 6l¢iilmesine ve degerlendirilmesine imkan saglar (OECD, 2017).
Belirsizlik ve veri: Bilim, teknoloji ve giinlik hayatin hemen hemen her alaninda
belirsizlik vardir. Belirsizlik ve veri kategorisi; siiregteki farkliliklarin yerini tanimayz,
bu farkliliklar1 anlamayi, belirsizligi kabul etmeyi, 6lgmedeki hata ve olasilik ile ilgili
bilgi sahibi olmayi, ayrica; belirsizlik durumlarinda ortaya ¢ikan sonuglar1 olusturma,
yorumlama ve degerlendirmeyi de icermektedir (OECD, 2017).

Bilimsel tahminlerde, anket sonuclarinda, hava durumu tahminlerinde ve
ekonomik modellerin bir¢ogunda belirsizlik vardir. Olasilik ve istatistik alanlari,
belirsizlik olaylarmi tanimlamak, modellemek, yorumlamak ve ¢ikarim yapmak igin
araglar saglar. Ayrica; belirsizlik, cebirin 6zellikleri ve say1 bilgisi ile bu baglamdaki
problemlerin ¢6zlimiinde kolaylik saglar. Belirsizlik ve veri kategorisinin énemli bir

yOnii, verilerin yorumlanmasi ve sunulmasina odaklanilmasidir (OECD, 2017).
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Cizelge 1.2. igerik kategorisine gére matematik 6gelerinin yiizdelere gore dagilimi
(OECD, 2017).

Icerik Kategorisi Ogelerin Yiizdeleri
Degisim ve Iliskiler 25
Uzay ve sekil 25
Nicelik 25
Belirsizlik ve veri 25
Toplam 100

1.4.2.4. Matematik okuryazarhginin degerlendirilmesi icin temel icerik konular:

PISA 2015'te yer alan igerik konular1 asagidaki sekilde tasarlanmistir.

e Fonksiyonlar: Dogrusal fonksiyon ile sinirlanmayan fonksiyon kavrami, onlarin
ozellikleri, gosterimleri ve aciklamalaridir. Yaygin olarak kullanilan temsiller;
sozel, sembolik, tablo ve grafiksel gosterimlerdir.

o Cebirsel ifadeler: Sayilari, sembolleri, aritmetik islemleri, kuvvetleri ve basit
kokleri igeren cebirsel ifadelerle s6zlii yorumlama ve kullanma.

e Denklemler ve esitsizlikler: Dogrusal ve dogrusal olmayan denklemler ve
esitsizlikler, basit ikinci derece denklemler, analitik ve analitik olmayan ¢6ziim
yontemleri.

e Koordinat sistemleri: Verilerin, konumunun ve iliskilerinin gdsterimi ve
acgiklamasi.

e Iki ve ii¢ boyutlu geometrik nesnelerin i¢indeki ve arasindaki iliskiler: Sekil
elementleri arasindaki cebirsel baglantilar gibi statik iliskiler (Ornegin: Uggenin
kenarlarinin uzunluklar1 arasindaki iligkiyi tanimlayan Pisagor Teoremi), goreli
konum, benzerlik ve uyum, nesnelerin doniisiimii ve hareketini igeren giiclii
iligkiler, iki ve ii¢ boyutlu nesneler arasindaki benzerlikler.

e Olgme: Sekiller ve nesnelerin 6zelliklerinin dl¢iilmesi (Ornegin; ac1 dlgiimleri,

mesafe, uzunluk, g¢evre, alan, hacim vb. hesaplanmast).
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e Sayilar ve 6l¢ii birimleri: Tam say1 ve rasyonel sayilarin 6zellikleri, irrasyonel
sayilar ile ilgili 6zellikler, zaman, para, agirlik, sicaklik, mesafe, alan ve hacim
gibi olaylar1 ifade eden nicelikler ve birimler dahil olmak iizere say1 ve sayi
sistemlerinin temsilleri, tiiretilmis miktarlar ve sayisal agiklamalari.

e Aritmetik islemler: Bu islemlerin niteligi ve 6zellikleri (OECD, 2017).

1.4.2.5. Matematik okuryazarhgini degerlendirme

a. Arastirma aracinin yapisi

2015 yilinda yapilan PISA smavinda, matematik okuryazarlii kiiciik bir alani
kapsadigindan, 6grencilere daha az sayida soru sorulmustur. Bununla birlikte, 6nceki
dongiilerdeki gibi, 6ge kiimeleri benzer sekilde yapilandirilmis ve doniistiirilmistiir.
Ulkelerin, Isbirlik¢i Problem Cdzme secenegini yerine getirip getirmedigine veya testi
kagit tizerinde yapip yapmadiklarina bagli olarak, bir “kolay” ve bir “zor” olmak iizere
onceki dongiilerdeki alti matematik kiimesindeki ii¢ tasarimdan biri kullanilmistir

(OECD, 2017).
b. Yanit bigimleri
PISA 2015' te matematik okuryazarligini degerlendirmek igin ii¢ tip soru bigimi

kullanilmistir. Bunlar; acgik yapilandirilmis soru, kapali yapilandirilmis soru ve segilen

cevap (basit ve karmasik ¢coktan se¢gmeli) 6geleri (OECD, 2017).
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1.4.2.6. PISA 2015 matematik okuryazarhg yeterlik diizeylerine gore dagilim

Cizelge 1.3. PISA 2015 matematik okuryazarligi yeterlik diizeylerine gore dagilimi

(OECD, 2017).

Diizey

Tiirkiye

OECD

Tim
tilkeler

Yeterlilik Diizeyleri

6. Diizey

5. diizey

4. Diizey

3. Diizey

2. Diizey

2,0

0,1

59

16,3

25,3

2,3

84

18,6

24,8

22,5

1,9

6,9

13,9

20,1

21,9

Bu diizeyde yer alan ogrenciler; arastirmalarindan elde ettikleri bilgileri
kavramlastirma, genelleme ve kullanabilme ozelligine sahiptir. Karmasik
problemleri modelleyebilir ve birbirinden farkli bilgi kaynaklarim iliskilendirebilir.
Matematiksel diisiinme ve akil yirlitme kapasitesi bakimmdan gelismis
diizeydedirler. Yeni durumlarla karsilastiklarinda, yeni yaklagimlar ve stratejiler
gelistirebilir, sembolik ve formel matematik iglemleri ve iliskilerine kendi bakis
acilarmi uygulayabilir. Orijinal durumlarin uygunluguna bagh olarak, elde ettikleri
bulgulara, yorumlarin1 ve eylemlerini aktarabilir. Ayrica; formiile edebilme ve
bunlar arasindaki iletisimi saglama becerisine sahiptir.

Bu diizeyde yer alan 6grenciler; karmasik durumlarla ilgili olarak, smirliliklart ve
belirli varsayimlari tanimlayarak, model gelistirebilir ve bu modellerle ¢aligabilir.
Karmagik problemlerle ilgili, uygun problem ¢ozme stratejilerini se¢me,
karsilagtrma ve degerlendirme yapabilir. Calismalarini formiillestirebilme ve
yorumlama- muhakeme kurma becerileri arasinda iletisim kurabilme ozelligine
sahiptir.

Bu diizeyde yer alan 6grenciler; varsayimlar ya da sinirliliklar gerektiren karmagsik
somut durumlar igin, kesin modellerle etkin olarak caligabilir. Bunlarla gercek
problem durumlari arasinda dogrudan baglanti1 kurabilir, sembolik de dahil olmak
iizere farkli gosterimleri secebilir ve birlestirebilir. Ogrenciler, simrli arahktaki
becerilerini degerlendirebilir ve basit igerikleri kavrayarak sebeplendirebilir. Ayrica;
eylem, ¢ikarim ve yorumlamalara bagh olarak ¢ikarimlar yapabilme ve tartigmalar
olusturabilme 6zelligine sahiptir.

Bu diizeyde yer alan Ogrenciler; bir dizi ardigik kararlar alinmasini gerektiren
durumlarda dahil olmak {iizere, agik bir sekilde tanimlanmis siiregleri yiiriitebilir.
Basit problem ¢6zme stratejilerini uygulayabilir ve basit bir model olusturabilir ya da
segebilir. Farkli bilgi kaynaklarma dayali olarak gosterimleri kullanabilir,
aciklayabilir ve yorumlayabilir. Ondalikli sayilari, kesirleri, yiizdelikleri kullanabilir.
Yorumlarini, sonuglarmi ve akil yiiriitme ile ilgili elde ettiklerine ¢oziimlerine
yansitabilir.

Bu diizeyde yer alan 6grenciler; dogrudan goriinen belli bir igerikteki durumlar
tanimlayabilme ve yorumlayabilme becerisine sahiptir. Bir kaynakla ilgili bilgi
¢ikarabilir ve tek bir gosterimden faydalanabilirler. Bu diizeydeki Ogrenciler,
problemleri ¢ozmek igin tiim sayilar da dahil olmak iizere, temel algoritmalar,
formiiller, islemler ve talimatlar1 kullanabilir. Basit iliskileri muhakeme edebilme ve

sonuglart sinirli bir sekilde yorumlayabilme 6zelligine sahiptir.
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Bu diizeyde yer alan ogrenciler; konuyla ilgili tim bilgilerin mevcut oldugu ve

sorularin agik¢a tanimlandifi baglamlar1 igeren sorulari yanitlayabilirler. Agik

>

Q

g 28,4 14,9 18,8 durumlardaki dogrudan talimatlar dogrultusunda bilgileri belirleyebilme ve rutin

— islemleri uygulayabilme becerisine sahiptir. Verilen uyarilar1 derhal takip edebilir ve
eylemleri gergeklestirebilirler.

¢ 22,9 8,5 17

1.5. Veri Madenciligi

Veri madenciligi, ¢cok biiyiik miktardaki veri i¢inden degerli bilgiyi ¢ikarmaktir.
Veri madenciligi, anlasilabilir ve kullanilabilir verileri belirli yontemlerle 6zetleyen ve
aralarindaki karmasik iligkileri bulmaya calisan ¢ok biiyiik veri setlerinin analizidir
(Hand ve ark., 2001).

Veri madenciligi, potansiyel olarak yararli olan gizli kalmis bilgiyi arama ve
analiz etme siirecidir (Shaw ve ark., 2001). Baska bir ifadeyle; veri madenciligi, veri
tabani icindeki gizli kalms iliskileri, Oriintiileri ve aralarindaki korelasyonlar1 tahmin
ederek, karar vericilerin giivenilir ve hizli bir sekilde karar vermelerine yardime1 olan
bir yontemdir (Fayyad ve ark., 1996; Gargaro Gargano mu? ve Ragged, 1999; Shaw ve
ark., 2001; Chen ve Liu, 2004; Larose, 2005).

Veri madenciligi, veri tabanlarmin biylikliigi géz Oniine alindiginda, veri
tabanlarindaki bilgi kesfi i¢in bir teknoloji olup bu teknoloji; karar vericiler i¢in, karar
verme, problem ¢ozme, analiz, planlama, tanilama, belirleme, birlestirme, 6nleme,
ogrenme ve yenilik konularinda farkli yontemler sunan bir alandir (Liao, 2003).

Veri madenciligi; veri tabami teknolojisi, makine Ogrenme, istatistik, desen
tanima, bilgiye erigim, yapay sinir aglari, bilgi tabanl sistemler, yapay zeka, yliksek
performansli hesaplama ve veri gorsellestirme gibi ¢alisma alanina sahiptir (Han ve
Kamber, 2006).

Veri madenciligi; istatistiksel analiz, Karar Agaglari, Yapay Sinir Aglari, sonug
cikarimi ve grafik gorsellestirme gibi genis bir sayisal yontemler ailesini kullanir
(Shaw ve ark., 2001).

Veri madenciliginde kullanilan modeller; tahmin edici (predictive) ve
tanimlayict (descriptive) modeller olmak {izere ikiye ayrilmaktadir. Siiflama,

regresyon ve zaman serileri tahmin edici modeller; kiimeleme, birliktelik kurallar1 ve
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ardisik zamanli Oriintii modelleri ise tanimlayici modellerdir (Albayrak ve Koltan

Yilmaz, 2009).

1.5.1. Karar agaclar

Siniflama, makine 6grenim siirecinde denetimli bir 6grenme algoritmasi olarak
tanimlanabilir. Veri kayitlarinin ait oldugu sinif bilgisine dayanarak, veri nesnelerine
smif etiketleri atar. Siniflama, donanim ve yazilimi ortak tasarlayan ve gelistiren bir veri
madenciligi teknigi olup bilinmeyen veri tabani kayitlarindan bilgi ¢ikarimi ve
bilinmeyen veri setlerinden sinif etiketlerinin tahmini ile ilgilenmektedir (Tan ve ark.,
2006).

Siniflandirmada, verilen veri seti, egitim veri seti ve test veri seti olarak iKi
kiimeye ayrilmaktadir. Test veri seti; modelin onaylanmasinda kullanilirken, egitim veri
seti siiflandirma modelinin olusturulmasinda kullanilmaktadir. Model, egitim veri seti
ve test veri setinden farkli olarak yeni liretilen veri setinin siiflandirilmasi ve tahmin
edilmesinde kullanilmaktadir (Gehrke ve ark., 1998; Garofalakis ve ark., 2000).

Veri tabanlarmin smif etiketlerinin, 6n bilgisinin nitelik/6zellik sec¢imini
kolaylastirmasindan dolayi, siniflamaya benzeyen gozetimli 6grenme algoritmalari,
kiimelemeye benzeyen gozetimsiz 6grenme algoritmalarina gore tercih edilmektedir.
Veri madenciligi ve karar destek sistemlerinde kullanilan ortak siiflandirma
algoritmalarindan bazilari sunlardir: Yapay Sinir Aglar1 (Lippmann, 1987), Lojistik
Regresyon (Khoshgoftaar ve ark., 1999), Karar Agaglart (Quinlan, 1993) vb. Bu
siniflandirma algoritmalar1 arasinda karar agaci algoritmalari, anlasilmas1 ve
uygulanmasinin kolay olmasindan dolayr ¢ok yaygin kullanima sahiptir (Anyanwu ve
Shiva, 2009).

Bir karar agaci; i¢ ve yaprak diiglimler ile kokten meydana gelmektedir. AZag
yapist bilinmeyen veri setini siniflandirmada kullanilmaktadir. Agacin her bir i¢
diigiimiinde, en 1yi boliinme karari, safsizlik 6l¢iisii kullanilarak verilir (Quinlan, 1993).
Agag yapraklari, veri 6gelerinin grubu oldugu sinif etiketlerinden olusur. Karar agaci
simiflandirma teknigi; agag¢ yapisi ve agac budamasi olarak iki asamada gergeklestirilir.
Agag insas1 yukaridan asagiya dogru yapilir (Anyanwu ve Shiva, 2009).

Veri madenciligi alaninda; siniflama amacl olarak kullanilan karar agaglar,

kurulumlarinin basit olmasi, kolay yorumlanabilmesi, veri tabanlar1 ile kolayca
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entegrasyon saglayabilmesinin yaninda giivenilirlik oranlarin yiiksek diizeyde olmasi
nedeniyle tercih edilmektedir (Emel ve Tagkin, 2005).

Karar agacglari, bagimsiz degiskenleri kademeli bir sekilde homojen alt gruplara
bolebilen lineer olmayan yontemler olarak tanimlanabilir (Tiire ve ark., 2005).

Karar agaclari, veri setindeki yapisal modeli kesfetme ve aciklama imkani
saglayan agac¢ goriniimlii yontemlerdir. Bu yontemler, veriyi kullanarak tahmin
yapmaya ve veriyi aciklamaya yardim eder. Karar agaclarinda, tiim girdi degiskenleri
ile hedef degiskenleri arasinda iligki olmasina gerek yoktur (Alkhasawneh ve ark.,

2014).

1.5.1.1. Karar agaclari olusturma

Karar agaci, 6rnek uzayinin yinelemeli olarak bdliimlere ayrilmasi olarak ifade
edilen bir siniflandirma teknigidir. Karar agaci, bir kok ve agaci olusturan diigtimlerden
olusur. Kok herhangi bir gelen uca sahip olmamasina ragmen, diger diigiimler bir adet
gelen uca sahiptir. Giden uca sahip diiglimler; dahili ya da test diiglimii olarak, diger
diigiimler ise terminal ya da karar diigiimleri olarak bilinen yapraklar olarak adlandirilir.
Bir karar agacinda, her dahili diiglim girdi 6zelliklerinin belli bir kesikli (ayrik)
fonksiyonuna gore Ornek uzaymi iki ya da daha ¢ok alt uzaya boler (Rokach ve
Maimon, 2005).

Karar agaci baglaticilari, verilen veri kiimesinden bir karar agacini otomatik
olarak olusturan algoritmalardir. Genel olarak amag, genelleme hatasini en aza indirerek
en uygun karar agacim1i bulmaktir. Bununla birlikte; diger hedef fonksiyonlar,
diiglimlerin sayisin1 veya ortalama derinligi en aza indirmek olarak agiklanabilir
(Rokach ve Maimon, 2005).

Karar agaglar1 olusturmada, ortak bir yaklasim olarak bol ve elde et yontemi
kullanilmaktadir. Yontem, en i1yi 6zelligin secilmesi icin, agaglarin i¢ diiglimiine bir
etiket verilmesiyle yinelemeli bir sekilde, yukaridan asagiya dogru olan bir siirecten
olusmaktadir. Agacin kokiinii temsil eden bir 6zellik secilir. Ik &zelligin se¢iminden
sonra, Ozelligin olas1 her bir degeri icin bir dal olusturulur ve veri kiimesi, segili
Ozelligin ornek degerlerine gore alt kiimelere ayrilir. Se¢im siireci, 6rneklerin uyumlu

alt kiimeleri kullanilarak diigiimiin her dalia yinelemeli olarak uygulanir. Ornegin; dal
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ile ilgili 6zellik degerlerine sahip tim Ornekler, alt kiimede yer alir. Ayn1 siif etiketine
sahip tiim alt Ornekler bir smifta oldugunda veya baska bir durdurma kriteri ile
karsilasildiginda, tahmin edilecek bir sinif etiketini temsil etmek i¢in bir yaprak diigiimii
olusturulur (Otero ve ark., 2012).

Bol ve elde et yaklasiminda; 6zellik se¢imi, erken iterasyonlarda belirlenmekte
olup daha sonraki iterasyonlarda yeniden ele alinamamaktadir. Bu nedenle yaklagim; bir
karar agacini olusturmak icin hirsh bir stratejiyi temsil eder (Otero ve ark., 2012).

1.5.1.2. Karar agaci boliinme kurallari
1.5.1.2.1. Safsizhik tabanh (impurity-based) o6lciit

Safsizlik Olctisti, P = (p1, P2, - . . , Px)’e gore dagilim gdsteren, x rastgele
degisken ile k adet ayrik degerler verildiginde, o:[O0, 11* - R’nin asagidaki kosullara
uyan bir fonksiyonu seklinde tanimlanir.

. ¢ (P)>0.

. ¢ (P), eger 3i, pi = 1 bileseni ise minimumdur.

o ¢ (P), eger Vi, 1 <i <Kk, pj = 1/k ise maksimumdur.
o ¢ (P), P’nin bilesenine nazaran simetriktir.

o ¢ (P), kendi araliginda diizgiindiir.

Olasilik vektoriiniin 1 bilesenine sahip olmast durumunda (x degiskeni sadece
bir deger alir), degisken saf olarak tanimlanir. Diger taraftan; eger tiim bilesenler esitse,
safsizlik seviyesi maksimuma ulasir (Rokach ve Maimon, 2005).

Bir S egitim seti verildiginde, y hedef 6zniteligin olasilik vektorii 1.1 numaral

esitlikte tanimlanmustir.

_ (loy=e sl %=ciaome 8
P,(S) = ( S | (1.2)

Es. 1.1°de; aj, ayrik Oznitelikten dolay: ayrilik iyiligi, vije dom, (a;) degerlerine
gore S’nin boliimlere ayrilmasindan sonra hedef Ozniteligin safsizligindaki azalma

olarak tanimlanir (Rokach ve Maimon, 2005).
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1.5.1.2.2. Bilgi kazanci

Bilgi kazanci; safsizlik 6lgiisii olarak entropi dl¢iisiinii kullanan safsizlik temelli
bir dlgiittiir (Quinlan, 1987; Rokach ve Maimon, 2005). Bilgi kazanci ve entropiyi

hesaplayan esitlikler asagida verilmistir.

Oq.=p: .S
Bilgi Kazanct (a;,S) = Entropi (¥,5) — Xy, ;edom(a;) | lISlw | .Entropi (¥, 04,=v,;5) (1.2)
. |oy=c. S| ‘oy=c.5|
Entropi (y, S) = chedom(y) - le j 2 |S|J (1-3)

Bilgi kazanci, hedef siiflandirmasina gore egitim Orneklerini ne kadar iyi
ayirdigint Slger. Bu Olgiim, aga¢ biiyiirken her adimdaki aday oOzellikleri arasindan
secim yapmak i¢in kullanilir. Bilgi kazanci, bu o6zelliklere gore ornekleri bolerek

entropideki kiigiilmeyi beklemektedir (Rokach ve Maimon, 2005).

1.5.1.2.3. Entropi

Entropi, o6rneklerin homojenligini hesaplayan bir olgiittiir. Eger, entropi sifir (0)
ise 0rnekler tamamen homojen, entropi bir (1) oldugunda ise drnekler homojen degildir
anlamina gelmektedir. S egitim setinin entropisi, S veri setinin belirlenmesinde gereken
ortalama bilgi miktarinin 6lgiisii olarak tanimlanmaktadir. Matematiksel olarak entropi

asagida veilen esitlik ile ifade edilebilir (Sastry ve ark., 2010).

E(S) = —Xi-1pilog;p; (1.4)

Bu esitlikte; ¢, siflarin sayisi, p;j ise, "i" sinifina ait S'nin oranidir.

1.5.1.2.4. Gini indeksi
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CART algoritmasinda kullanilmakta olan, Gini indeksi, hedef 0Oznitelik
degerlerinin olasilik dagilimlart arasindaki farkliliklar1 6lgen safsizlik temelli bir dlgiit

olupasagidaki bi¢imde tanimlanmaktadir.

. =c;s1\?
Gini(y,5) =1 = Z¢;_ some (lay <! ) (1.5)

J IS

Dolayistyla, aj 6zniteligini se¢gmek i¢in degerlendirme kriteri agsagidaki bicimde

tanimlanmaktadir.

|"az=”tj5|

Gini Kazanct (a;,S) = Gini (y,S) — L jedom(ay) 5

Gini(y, Uai=Vi,jS )
(1.6)

(Rokach ve Maimon, 2005).
1.5.1.2.5. Kazanc¢ oram (Gain ratio)

Kazan¢ orami, bilgi kazancim1  asagida  verilen  esitlikteki  gibi

normallestirmektedir (Quinlan, 1993).

Bilgi Kazanci(a;,S)

Kazang Orani (a;,S) = Entropi (a;,S)

(1.7)

Bu esitlikte, paydanin sifir olmasi halinde kazang oraminin tanimsiz oldugu
bilinmektedir. Ayn1 zamanda, payda ¢ok kiiciik degere sahipse, nitelikleri destekleme
yoniinde egilim gosterebilir. Boyle bir durumda, tiim nitelikler i¢in bilgi kazanci
hesaplanmali ve sadece en az ortalama bilgi kazanci kadar iyi olan nitelikler dikkate
almarak, en iyi oran kazaniminmi elde eden nitelik seg¢ilmelidir. Kazang¢ orani,
siiflandirict karmagikligr 6zelliginin yani sira dogruluk 6zelliginden dolayi, basit bilgi
kazanci kriterlerinden daha iyi performans gosterme egilimindedir (Quinlan, 1988;

Rokach ve Maimon, 2005).

1.5.1.3. Budama yontemleri
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Asirt uyumu engellemek ve yanlis simiflandirma hatasini minimize etmek
amaciyla, olusturulan karar agaclar1 asir1 biiyiik oldugunda agaclara budama (prunin
y $ gag $ yu g gac p g

islemi uygulanmasi gerekir (Yilmaz, 2014).

1.5.1.3.1. Maliyet karmasikhigi budamasi (Cost-complexity pruning)

Breiman ve ark. (1984) tarafindan olusturulmus bir budama yontemidir. Hata
karmagikligi ve en zayif baglanti budamasi olarak da bilinmektedir. To, T), ..., Tk
seklinde olusturulan bir dizi agac i¢in iki agamali bir siire¢ olarak tanimlamaktadir. To,
budama yapilmadan Onceki baslangic karar agacim1 ve Ty ise son karar agacini
gostermektedir (Quinlan, 1987).

Birinci asamada, her T+ agaci, son agac Ty sadece bir yaprak olana kadar T’ nin
bir ya da daha ¢ok alt yapraklarinin yer degistirilmesi ile elde edilir. Ikinci asamada, ya
bu agaclar ya da bu agaglardan biri secilerek budanmis aga¢ olarak degerlendirilir
(Quinlan, 1987). Baska bir ifadeyle; Ti+; agaci, bir onceki aga¢ olan T;’ de bulunan
uygun yapraklar ile bir veya daha cok alt agacin yer degistirilmesiyle elde edilir.
Budama yapilan alt agaclar, budanmis yaprak basina belirgin hata oranindaki en diisiik

artis1 saglayan agaclardir (Rokach ve Maimon, 2005).

_ e(pruned(T,t),S)—&(T,S)
- |leaves(T)|—|leaves(pruned(T,t)|

(1.8)

Burada; ¢(T,S), S 6rnekleri tizerindeki (T) agacinin hata oranin1 gostermektedir.
|leaves(T)|, T agacindaki yapraklarin sayisim1 ve pruned (T,t) ise T agacindaki t
diiglimiiniin bir uygun yaprak ile yer degistirilmesi ile elde edilen agaci gostermektedir
(Rokach ve Maimon, 2005).

Ikinci asamada Ty, Ty, ..., Tk budanmis agaglarina ait genelleme hatalar1 tahmin
edilerek, en iyi budanmis agag secilir. Eger veri seti yeterince biiyiik ise, veri setinin
egitim seti ve budama seti olarak ayrilmasi Onerilir. Agaclar egitim seti kullanilarak
olusturulur ve budama seti iizerinde degerlendirilir. Diger taraftan; veri seti yeteri kadar
bliyiik degilse, hesaplama karmasikligina ragmen, c¢apraz dogrulama yonteminin

kullanilmast 6nerilir (Rokach ve Maimon, 2005).
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Kisaca dzetlemek gerekirse; bu budama yonteminde; oncelikle farkli miktarlarda
bir dizi aga¢ budanir, sonrasinda ise bagimsiz degisken veri seti ile olusan siniflandirma
hatalarinin sayisi incelenerek se¢im yapilir. Budamada maliyet karmasiklik yontemi,
hem agacin karmasiklik boyutunu hem de hata sayisini ele alir (Mingers, 1989).

Yontemin g¢aligma prensibi soyledir: Agactaki her diigiim, birka¢ yaprakla
bitecek olan bir alt agacin baslangic noktasidir. Budama yapilmadan 6nce, yapraklar
sadece bir sinifa ait ornekleri igcermektedir. Budama siirecinde ise, kalan yapraklara
bircok farkli siniftan O6rnekler dahil olmaktadir. Bu durumda, yapraktaki ornekler
incelenerek en sik goriilen sinifa ayrilir. Bir yapragin hata orani, o sinifa ait olmayan
egitim Orneklerinin oranidir. Alt agacin budanmasi durumunda beklenen hata orani;
yapragin baslangic noktasi olan diigiimdiir. Budanmamasi durumunda ise her yapraktaki
ornek sayisi ile agirliklandirilmis yapraklara ait hata oranlarinin ortalamasidir. Egitim
verileriyle budama her zaman hata oraninda bir artisa yol agar ve bu artis alt agacin
degerinin Ol¢iisiinii gostermektedir. Bu artis, alt agactaki yaprak sayisina boliinerek,
yaprak basina diisen hata miktarindaki azalmanin bir Ol¢iislinii verir ki buna, hata-

karmasiklik 6lgiisii ad1 verilir (Mingers, 1989).

1.5.1.3.2. Azaltilmis hata budamasi (Reduced error pruning)

Quinlan (1987), en iyi agaci se¢mek i¢in dogrudan test verilerini kullanarak
budanmis agag¢ dizisi iireten bir yontemi onermistir (Quinlan, 1987; Mingers, 1989).
Brunk ve Pazzani (1991), giiriiltiinlin oldugu alanlardaki tahmin dogrulugunu arttirmak
icin bu budama yonteminin olduk¢a etkili oldugunu kanitlamislardir (Firnkranz ve
Widme, 1994).

Quinlan (1987), azaltilmis hata budamasi yontemini, karar agaglart budamasi
i¢in basit bir siire¢ olarak ifade etmistir. I¢ diigiimler alttan {iste dogru gecis yaparken,
siire¢, her bir i¢ diiglimii, en sik kullanilan ve agacin dogrulugunu azaltmayan sinifla
degistirilmesi ya da degistirilmemesi yoniinde karar vermek i¢in kontrol etmektedir. Bu
durumda, diigiim budanir. Siireg, budamanin dogrulugu azalana kadar devam eder.
Quinlan dogrulugu tahmin etmek icin bir budama seti kullanmay1 6nermistir. Siireg,
verilen budama seti ile ilgili olan alt agaclarin en kii¢iik dogruluk oranina sahip olmasi

ile sonlanmaktadir (Rokach ve Maimon, 2005).
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Yontemin ¢alisma prensibi soyledir: Bir dizi aga¢ segcmekten ziyade, aga¢lardan
biri segilir. Orijinal aga¢ tarafindan siiflandirilan her durumda, ayr bir test seti segilir.
T’nin yapragi olmayan her S alt agaci i¢in, aga¢ dizisi icerisindeki agaclardan biri
secilir. Daha sonra, S’nin olasi en iyi yaprak ile degistirilmesi durumunda bile, olusacak
olan test seti lizerindeki yanlis siniflandirma degisimi incelenir. Olusan yeni agacin hata
sayist esit ya da daha az sayida ise S benzer Ozellikte alt aga¢ degildir, bu durumda,
S‘nin yapraklar1 degistirilir. Bu siireg, test seti lizerindeki hata sayisini artiran yer

degistirmeler kalmayana kadar devam eder (Quinlan, 1987).

1.5.1.3.3. Kotiimser hata budamasi (Pessimistic error pruning)

Ayrt bir test veri setine ihtiyagtan kacinmayr amaclayan Quinlan (1986)’nin
onerdigi bir yontemdir. Budama yapiliyorsa ve agag tarafindan iiretilen yanlis siniflama
oranlar1 asir1 derecede iyimser ise egitim seti asir1 biiyiik agaclar tiretmektedir (Quinlan
1987; Mingers, 1989). Quinlan (1993)’nin kétiimser budamasi, capraz gecerlilik veya
budama ihtiyacindan kaginmak igin kotlimser istatistiksel korelasyon testini kullanir. Bu
budamada yonteminde, egitim seti kullanilarak tahmin edilen hata oraninin yeterince
giivenilir olmadig diistiniilmektedir (Rokach ve Maimon, 2005). Bundan dolayz;
Quinlan, yanhs siniflandirma oraninin daha gergekgi bir tahminini elde etmek igin
binom dagilimina siireklilik diizeltmesi yapmay1 dnermektedir (Quinlan 1987; Mingers,
1989).

Binom dagilimi i¢in siireklilik diizeltmesi asagidaki esitlik ile verilmistir:

|leaves(T)|

&T,S) = «(T,S) + 2 151

(1.9)

Bununla birlikte, yukaridaki esitlikteki diizeltme yine de iyimser hata oram
tiretmektedir. Eger hata orani, referans agacindan £1 standart hata icerisinde ise i¢

diiglim olan t’nin budanmasi diisiiniilebilir (Quinlan, 1993; Rokach ve Maimon, 2005).
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¢(pruned(T, t),5) < &(T,S) + w

(1.10)

Son durumda hata oranlar istatistiksel gliven araliklaria baglidir. Genellikle; T,
kokii i¢ diigiim t olan bir alt agaca bagvurur. S ise t dii§iimiiniin egitim setindeki payini
belirtmektedir. Bu yontemin istatistiksel gerekgesi biraz belirsizdir. Streklilik
diizeltmesi, ne asir1 iyimser bir yanls siniflandirma tahminine bagli olarak, ne de
istenildigi zaman eklenir. Yontem bazi yonlerden eksik olmasina ragmen, yine de, bir
alt diigiimdeki benzer alt agaclar ile yanlis siniflandirmalarin sayisini karsilagtirmasi
nedeniyle basarili olarak kabul edilebilir. Buradaki stireklilik diizeltmesi kiiciik ve
Onemsizdir. Yontem, bir test veri setine ihtiya¢ duymaz, ge¢is yapmak ve her diigiime
bir kez bakmak zorunda olmasina ragmen c¢ok hizlidir. Ancak, bir dizi aga¢ iiretmez
(Mingers, 1989).

1.5.1.3.4. En kii¢iik hata budamasi (Minimum-error pruning)

Niblett ve Bratko (1986), bagimsiz veri setini siniflandirirken, teorik olarak
minimum hata oranii vermesi gereken tek agaci bulan bir yontem gelistirmislerdir
(Mingers, 1989).

Yontem, i¢ diiglimlerin sirastyla asagidan yukariya dogru gegisini gerceklestirir.
Budamali ve budama olmaksizin, |her bir diigiimdeki olasilik hata orani tahminlerini
karsilastirir. | -olasilik hata orani tahmini, frekanslar kullanilarak basit olasilik tahmini
diizeltmesidir. Eger S;, bir t yapragina ulasan Ornekleri gosterirse, bu yapraktaki

beklenen hata oran1 asagidaki esitlikle gosterilir.

|O'y=ci St|+ |-Papr (V=¢;)
[Sel+1

£(t) =1 —max, cdom(y)

(1.11)

Burada, papr, Ci degerini alan y’nin a-6nsel olasilig1 olup 1 ise a-6nsel olasiligina
verilen agirlig1 ifade etmektedir. i¢ diigiime ait hata orani, dallarin hata oraninin agirlikli
ortalamasidir. Agirlik, her bir daldaki 6rneklerin oranina gore belirlenir. Hesaplama

yinelemeli olarak yapraklara kadar gerceklestirilir. Eger bir i¢ diiglim budanmis ise o
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zaman bir yaprak kesilir ve hata oranit son denklem kullanilarak hesaplanir. Sonug
olarak, belli bir i¢ diiglimiin budanmasindan 6nce ve budanmasindan sonraki hata
oranini kiyaslayabilmek miimkiindiir. Eger bir diiglimiin budanmasi hata oraninin

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

1.5.1.3.5. Kritik deger budamasi (Critical value pruning)

Mingers (1987a), aga¢ olusturma asamasinda yapilan hesaplamalardan bir
diigiimiin 6nemini veya giliciinii tahmin etmeye dayanan bir yontem gelistirmistir. Bu
budama yontemi, kritik bir deger belirler ve kritik diigiim noktasina ulagmayan
diigiimleri erteler. Biiyiik bir kritik deger secilmesi durumunda, budamanin derecesi
biiyiik, kiigiik secilmesi durumunda kiiciiktiir. Uygulamalarda genelde artan kritik
degerler kullanilarak bir dizi budanmis agag¢ iiretilmektedir. Tek bir aga¢ olmasi
durumunda, maliyet karmasiklik budamasina benzer bir yol segilebilir (Mingers, 1989).

1.5.1.3.6. Hataya dayal budama (Error-based pruning)

Hataya dayali budama (EBP), test hata oranini tahmin etmede egitim verisindeki
agacin bir diigiimiindeki hata oranim1 kullanmaktadir. EBP, hata oraninin bir binom
dagilimi gosterdigini varsaymakta ve budamayi kontrol etmek amaciyla Belirlilik
Faktori’'nli (Certainty factor-CF) kullanmaktadir. Belirlilik Faktorii, bir yapraktaki
poplilasyonun iizerinde olusan hata olasiliklarinin iist sinirin1 tahmin etmek ig¢in binom

dagilimimin giiven sinirin1 kullanmaktadir (Hall ve ark., 2002).

1.5.1.3.7. Optimal budama (Optimal pruning)

Breiman ve ark.(1984), optimal budamanin matematiksel 6zelliklerini belirtmek
ve dogrulamak i¢in uygun bir terminoloji kullanarak, k adaylar1 arasindan 6zel olarak en
iyl sekilde budanmis bir alt agaci segcmek amaciyla bir algoritma gelistirmislerdir
(Breiman ve ark., 1984). Bohanec ve Bratko (1996) ve Almuallim (1996), farkli bir
sekilde en iyl budamayi bulma konusunu incelemislerdir. Bohanes ve ark. (1996),
optimal budamay1 garanti eden bir algoritma gelistirmislerdir. Almuallim (1996) tek

basina, hesaplama karmagiklig1 agisindan optimal budamayr daha da gelistirmistir.
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Karar agaglarimi sadelestirme istekleri, giiriltiilii veriler ve budanmis agaclar igin
birbirlerinden farklidir. Her ikisinde de ilk olarak, budanmamis karar agac¢larinin
tamamen dogru oldugu varsayilmaktadir. Ancak giriiltiilii verilerden 6grenme
yapilirken, ilk olarak karar agacinin yanlis oldugu ve uygun budamanin dogrulugu
arttiracag varsayilmaktadir (Almuallim, 1996; Bohanec ve Bratko, 1996; Patil ve ark.,
2010).

1.5.1.4. Siniflandirma ve regresyon karar agaclar

1.5.1.4.1. ID3 algoritmasi

ID3 algoritmasi, Quinlan tarafindan 1986 yilinda gelistirilen klasik karar agaci
siiflandirma yontemlerinden biridir. ID3 algoritmasi, 6zellik secim yoOntemi olarak

bilgi kazancini kullanmaktadir.

1.5.1.4.2. C4.5 algoritmasi

C4.5 algoritmasi, Quinlan tarafindan gelistirilen ID3 algoritmasinin genisletilmis
hali olup CART algoritmasina benzerdir. En uygun bdliinmeyi se¢gmek i¢in miimkiin
olan hicbir diiglim kalmayana kadar, her bir karar diiglimiinii yinelemeli olarak ziyaret
eden ve ikili bolme ile sinirli olmayan bir karar agacidir. C4.5 algoritmasi, en uygun

boliinmeyi segcmek i¢in bilgi kazanci veya entropiyi kullanmaktadir (Larose, 2005).

1.5.1.4.3. CART (Classification and regression tree) algoritmasi

1984 yilinda "CART-Siniflandirma ve Regresyon Agaclar1", Leo Breiman,
Jerome Friedman, Richard Olshen ve Charles Stone (BFOS) tarafindan beraber yazilmis
olup veri madenciligi, makine O0grenme, parametrik olmayan istatistikler ve yapay
zekanin gelisiminde bir doniim noktasidir (Steinberg, 2009).

Siniflandirma ve Regresyon Agaglari (CART) yontemi, hem regresyon hem de
siniflandirma problemleri i¢in kullanilan 6zyinelemeli bir béliimleme yontemidir. En iy1

kestirici i¢in, ¢esitli safsizlik veya ¢esitlilik 6l¢iimleri kullanilarak se¢im yapilir. Amag,
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hedef degisken ile ilgili olabildigince homojen olan alt gruplar olusturabilmektir
(Breiman ve ark., 1984).

Bagimli degiskenin kategorik oldugu durumlarda, ’Simiflandirma Agaci”
(Classification Tree - CT); siirekli oldugu durumlarda ise ‘‘Regresyon Agaci’’
(Regression Tree - RT) olarak tanimlanir (Chang ve Wang, 2006; Kayri ve Boysan,
2008).

CART algoritmasinda degiskenler, kategorik veya siirekli olabilir. Bagimh
degiskenin kategorik oldugu durumlarda, Gini, Twoing ya da Sirali Twoing 6l¢iisiinii
kullanmaktadir. Siirekli oldugu durumlarda ise En Kii¢iik Kareli Sapma (LSD) veya En
Kiigiik Mutlak Sapma (LAD) se¢ilebilir (Alkhasawneh ve ark., 2014).

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

CHALID algoritmasi; verileri ayrintilt homojen alt gruplara bélerek, bagimli ve
bagimsiz degiskenler arasinda ve bagimsiz degiskenlerin birbirleriyle olan
etkilesimlerini gsteren yapilardir (Dogan ve Ozdamar, 2003).

CHAID algoritmasi, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi 6lgmek
i¢in 2 test istatistigini kullanarak bu farkliliklar1 bulmaya ¢alismaktadir (Agresti, 1990;
Thomas ve Galambos, 2004). CHAID agaci, tiim veri setiyle baslayarak, yinelemeli bir
sekilde homojen alt gruplara boliinerek, iki ya da daha ¢ok ¢ocuk diigiimiin art arda
olusturulmasiyla meydana gelen bir karar agacidir (Celik ve Yilmaz, 2017).

CHAID analizinde gorece bir avantaj olarak; normallik, dogrusallik,
varyanslarin  homojenligi gibi temel varsayimlarin yerine gelmis olmasi
gerekmemektedir. Veri setinin ¢ok biiylik oldugu durumlarda degiskenler arasi iliskileri
modellemek hususunda giivenilir sonuglar vermektedir (Efe ve ark., 2000; Kayri ve
Boysan, 2007). Ayn1 zamanda, CHAID algoritmasi, kayip verileri dikkate almadan
modelleme siirecini tamamlamaktadir (Agresti, 1990). Diger baz istatistiksel analizlere

gore bir avantaj olarak, CHAID analizinde, bagimli ve bagimsiz degiskenler; nominal,
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ordinal ve aralikli dlgek (interval) tiiriinde olabilirler. Bagimsiz degiskenlerin Slgek
tiiriiniin ayn1 olmas1 gerekmemektedir (Dogan ve Ozdamar, 2003).

Literatiirde, genel itibariyle CHAID analizine alternatif olarak sunulan
Siniflandirma ve Regresyon Agaci (Classification and Regression Tree — CART)
yontemine kiyaslandiginda, CART ikili yapida aga¢ olustururken, CHAID iki ve ikiden
fazla agac¢ olusturmaktadir (Albayrak ve Koltan Yilmaz, 2009).

CHAID baslangigta sadece kategorik degiskenleri islemek iizere tasarlanmis
olmasima ragmen; nominal kategorik, sirali kategorik ve siirekli bagimli degiskenleri

kullanabilen bir yontemdir (SPSS, 1999).

1.5.1.4.5. Exhaustive CHAID algoritmasi

Exhaustive CHAID, Biggs tarafindan CHAID algoritmasmin zayifliklarini
gidermek icin gelistirilmigtir. Exhaustive CHAID, benzer ciftleri tek bir ¢ift kalincaya
kadar birlestirmeyi ve en 6nemli kategoriyi tahmin degiskeninin en iyi bolmesi olarak
ele almay1 6nermistir. Her bir tahmin degiskeni igin miimkiin olan tiim dagilimlar1 daha
ayrintili bir sekilde incelemeyi hedeflemektedir (Haciefendioglu, 2012). CHAID
algoritmasi, en son boliinmeyi test ettiginden, en iyi bélmeyi bulmasi garanti degildir.
Exhaustive CHAID, her bir tahmin degiskeni icin arta kalan kategorileri sadece iki
kategori kalincaya kadar Onemlilik diizeyine bakilmaksizin birlestirerek sorunu

¢ozmeye calisir (Alkhasawneh ve ark., 2014).

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

QUEST algortimasi, veri madenciligi ve siniflandirma problemleri igin, ikili
yapida bolme yapan, bagimli degiskenin sadece nominal yapida oldugu karar agaci
algoritmasidir. QUEST, tek degiskenli veya dogrusal kombinasyonlu bdlmeler
yapmaktadir. QUEST in essiz 6zelligi, nitelik se¢im ydnteminin dnyargiyr gormezden

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

1.5.1.5. Agac¢ tabanh topluluk yontemleri
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Son zamanlarda aragtirmacilar tarafindan, kiimeleme ve siiflama yapan g¢ok
sayida ilgi cekici topluluk 6grenme yoOntemleri kullanilmaktadir. Bunlardan en iyi
bilinen iki yontem, Boosting (Hizlandirma) ve Bagging (Torbalama) ydntemleridir.
Boosting yontemi, Freund ve Schapire tarafindan, Bagging yontemi ise Breiman
tarafindan onerilmistir (Breiman 1996; Shapire ve ark., 1998; Liaw ve Wiener, 2002).

Bagging ve Boosting yontemleri giiglii deneysel sonuglart ve teorik olarak
performans garantisi dolayisiyla tercih edilmektedir (Kumari, 2012).

Bagging yontemi, hassas egitim Ornekleri ve azalmayan (non-decreasing)
O0grenme egrisi ile kararsiz ve zayif simiflar i¢in kullanislt bir yontemdir. Boosting
yontemi ise, biiyiikk Ornek boyutlari ve azalmayan Ogrenme egrileri ile basit
smiflandiricilarin sadece zayif 6grenicileri i¢in kullanighdir (Kumari, 2012).

Coklu smiflandiricilarindan faydalanmak icin kullanilan bu iki yontem, egitim
sistemi hakkinda farkli varsayimlara sahiptir. Bagging yonteminde, egitim setindeki
farkli smiflara yol agan kiiciik degisiklikler nedeniyle 6grenme sisteminin kararli
olmasina gerek yoktur. Bu yontemde, Breiman, “zayif tahmincilerin daha da kotiiye
doniisebilecegini” belirtmektedir. Ote yandan, Boosting yénteminde, zayif tahminciler
tireten 0grenme sistemlerinin kullanimi1 6nlenemez (Quinlan, 2006).

Bagging ve Boosting yontemleri, 6grenme sistemlerinin siniflandirmadaki
tahmin giiclinii artirmak ic¢in gelistirilmis yontemlerdir. Her iki yontem oylama ile
birlestirilen bir dizi smiflandiriciolusturur. Bagging yonteminde, veri setindeki
bootstrap Orneklerin tekrarlanirken, Boosting ydnteminde ise egitim Orneklerinin
agirliklar ayarlanir (Quinlan, 2006). Bu yontemler, her bir siniflandiriciya ait farkli
egitim setleri elde etmek i¢in yeniden d6rnekleme teknigini kullanir (Maclin ve Opitz,
2013).

Bagging yontemi, genel tahmini elde etmek i¢in sonuglarin basit ortalamasinm
alirken; Boosting yontemi, degisik orneklemlere bir tahmin yontemi uygulayarak elde

edilen sonuclarin agirliklandirilmis ortalamasini kullanmaktadir (Sutton, 2005).

1.5.1.5.1. Boosting (hizlandirma) yontemi

Boosting (Hizlandirma) yontemi, “bootstrap” topluluk yontemi olup ilk olarak

Schapire tarafindan Onerilmistir. Boosting yontemi, herhangi bir &grenme
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algoritmasinin performansini gelistirmek icin kullanilan genel bir yontemdir. Bu
algoritma, zayif oOgrenicileri birlestirmesinden dolayr giiclii 6grenme kabiliyetine
sahiptir. Yontem, zayif 6grenme algoritmalarinin hata oranini 6nemli 6lgiide azaltmak
icin kullanilabilmektedir (Maclin ve Opitz,1997; Freud ve Schapire, 1999; Ferreira ve
Figueiredo, 2012).

Boosting yontemi, bir yontemler ailesini kapsamaktadir. Yontemlerin odak
noktas1 bir dizi siniflandirict iiretmektir. Serinin her iiyesi icin kullanilan egitim seti,
serideki onceki siniflandiricilarin performansina bagli olarak segilmektedir. Yontemde;
onceki siniflandiricilar tarafindan yanlis tahmin edilen 6rnekler, dogru olarak tahmin
edilen orneklerden daha sik secilmektedir. Yontem, mevcut topluluk performansinin
zayif oldugu ornekleri dogru bir sekilde tahmin edebilme yetenegine sahip topluluk elde
etmek icin yeni siniflandiricilar iiretmeyi denemektedir (Maclin ve Opitz, 1997).

Boosting yontemi, egitim Orneklerinin agirliklandirilmasiyla yinelemeli olarak
olusturulan siniflandiricilart birlestiren bir yontemdir. Her bir adimda, 6nceki adimda
yanlis smiflandirilan  durumlara agirlik artisi  verilerek, uygun agirhik ile
ayarlanmaktadir. Sonu¢ tahminleri, yinelemeli olarak iiretilen tahmin sonuglarinin
agirliklandirilmasiyla elde edilir. Boosting yontemi, smiflama i¢in olusturulmasina
ragmen, zayif 6grenicilerin calistirilmasi i¢in de uygulanabilmektedir (Sutton, 2005).

Boosting yonteminde agaclarin ardisik oldugu yani; birbirine bagh oldugu
durumlarda, dnceden tahmin edicilerin hatali tahmin ettigi noktalara fazladan agirlik
verilmektedir. Baska bir deyisle tahmin i¢in agirliklandirilmis oy kullanilmaktadir

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

1.5.1.5.1.1. Simiflandirma problemleri i¢cin boosting algoritmasi

Girdi: Veri seti Z = {24, 25, ... .. ..., Zy } seklinde olan zy = (x1,51) ve
X1 € Xvey; € {—1,+1}.
Cikt1: H: X - {—1,+1}.
1. Z ornekleri arasindan, Z;’1 elde etmek i¢in yer degistirme olmaksizin L; < N
olacak sekilde rastgele se¢cim yapilir.

2. Z7{’deki zayif 6greniciler ¢aligtirilarak H; smifi elde edilir.
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3. Z3;1 elde etmek icin H; smniflandiricist tarafindan hatali siniflanan 6rneklerin
yarisi ile Z ornekleri arasindan L, < N olacak sekilde se¢im yapilir.

4. Z3’deki zayif 6greniciler calistirilarak H, sinifi elde edilir.

5. Z3’i elde etmek i¢inH, ve H, smiflandiricilar1 tarafindan kabul edilmeyen Z
orneklemindeki tiim 6rnekler segilir.

6. Z3’deki zayif 6greniciler ¢alistirilarak H; sinifi elde edilir.

7. H(x) = sign(Tj-, Hp(x))
(1.12)

Esitligi kullanilarak, oy ¢ogunlugu ile son siniflandirici elde edilir. Algoritmada
goriildiigii lizere; egitim seti boliimler arasinda yer degistirme olmaksizin Z3, Z;ve Z3
olarak rastgele lice boliinmiistiir. Verilen 6rnege gore, eger ilk iki siniflandirict olan Hj
ve Hj siniflar1 sinif etiketini kabul ederlerse, bu 6rnek gecerlidir. Aksi takdirde; 6rnek
setinde yer alan Hj; ve H, smiflarinin kabul etmedigi 6rnekler, Hs siifinda kullanilir ve
Z3 bolimini tanimlar. Schapire’ye gore; bu Ogrenme yontemi, yinelemeli olarak
kullanildiginda hata miktarini azaltmasindan dolay1 gii¢liidiir. Yaniher 6grenici kendine
ait hizlandirma stireci kurabilmektedir (Ferreira ve Figueiredo, 2012).

En ¢ok kullanilan boosting algoritmalar1 arasinda yer alan Adaboost algoritmasi
Freud ve Schapire tarafindan Onerilmistir. Farkli O6grenme algoritmalarinin
performansini  gelistirmek i¢in ikili ve ¢oklu smiflandirma problemlerinde
kullanilmaktadir. Regresyon problemlerinde f:x — [0,1] ise Adaboost R algoritmasi

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

1.5.1.5.1.2. Siiflandirma problemleri i¢in adaboost algoritmasi (Adaboost

algorithm)

Girdi: S = ((X1,Y1), -+ s oo+, (XN, YN)) Olarak etiketlenmis N dizisine ait S
orneklemi,

S orneklemine ait D dagilimu,

A, Zayif 6grenme algoritmas1 (Weak learn)

T, tamsay1 ve iterasyonlarin 6zel sayisi.

Baslangic: i = 1,2, ... ....., N i¢in agirlik vektori wil = D(i);
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t=1,2,....,Ticin;
w®

1. p® = Wbaslaym.

i=1"§
(1.13)
2. S’den S® rneklemini p®dagilim ile rastgele segin. A 6grenme algoritmasi ve
hy = Agw hipotezini elde edin.hg: — [0,1] olan bir hipotezi reddeden

ptdagilimi zayif 6grenme olarak adlandirilir

3. Hatayi, g=xN, pi(t)lht (x) — yil hesaplaym
(1.14)

4, B, = (:;t) hesaplayin
(L15)

5. Yeni agirlik vektoriini Wi(t“) — Wi(t)ﬁl_lh(t)(xi)_y il
(1.16)

olarak ayarlaym.

Cikt1 hipotezi:

5 T 1 _1 T -3
hf (x) { 1 eger, (2t=1 (log m) he(x) /2 Yk=1 (log ﬁt))
0, aksi taktirde
(1.17)

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

1.5.1.5.1.3. Regresyon problemleri icin boosting algoritmasi (Adaboost R
algorithm)

Girdi: S = ((x1,y1), -+ e wr ., (xn, Yn)) olarak etiketlenmis N dizisine ait S
Orneklemi,

S ornekleme ait D dagilima,

A, Zayif 6grenme algoritmasi1 (Weak learn)

T, tamsay1 ve iterasyonlarin 6zel sayist

A bir gergel say1.

Baslangic: i = 1,2, ... ....., N igin agirhk vektdri w} = D (i);
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t=12,....,T icin;

w®

1. p® = Wbaslaym. (1.18)

i=1"§
2. S’den S®&rneklemini p®dagilim ile rastgele segerek, Adgrenme algoritmasi
ve hy = Agw hipotezini elde edin
3. Hata
4. & =3Lip{" HS (Ihe(x) = yill = A)
(1.19)

Eger & > 1/250nra T =t — 1 ve dongli yarida birakilir.

&t

5 B = e hesaplayn.
(1.20)

6. Yeni agirlik vektort,

7 Wi(t+1) _ Wi(t)ﬁl_H S (e Cx)—yill-4) (1.21)

olarak ayarlayn.
Cikt1 hipotezi: a; = log ﬁi oldugunda;
G

hy = argmaxyeom X ag HS (A — ||he(x;) — y;ll)’dir
(1.22)

(Bertoni ve ark., 1997).

1.5.1.5.2. Bagging (torbalama) yontemi

Bagging (Torbalama) yontemi, bir 6grenme algoritmasinin genelleme yetenegini
onemli Olclide gelistirebilen etkili bir egitim yontemidir. Yontem, makine 6grenme

algoritmalariyla birlikte kullanildiginda zaman kazandirmaktadir (Jiang ve ark., 2011).
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Ayrica; hata, standart hata ve parametrelerin giiven araliklarinin tahmin edilmesinde
popiiler bir yontemdir (Kumari, 2012).

Bagging yontemi, tahminle ilgili varyansi azaltmak ve bdylece tahmin siirecini
gelistirmek icin birgok siniflandirma yontemi ve regresyon yontemiyle kullanilabilen bir
tekniktir. Bagging yontemi, hem siniflandirma ve regresyon agaclarinin tahmin giiciinii
hem de kararliligin1 gelistirmekte kullanilmaktadir. Ancak; yontemin kullanimi, agag
tabanli tahminlerin gelistirilmesi ile sinirlhi degildir. Yontem, bir¢ok alanda tahminleri
gelistirmek i¢in uygulanabilmektedir (Sutton, 2005).

Bagging yontemi, her siniflandiriciyr egitim setinin rastgele yeniden dagitimi
lizerine egiterek, topluluk i¢in bireyler yaratmaktadir. Her siniflandiricinin egitim seti,
yenisiyle degistirilerek rastgele bir taslak olusturulur. N, orijinal egitim setinin
biyiikligidiir. Orijinal ~ Orneklerin  birgogu  ortaya ¢ikan egitim  setinde
tekrarlanabilirken, digerleri disarida birakilabilir. Topluluktaki her bir siniflandirici,
egitim setinin farkl bir rastgele 6rneklemesi ile tiretilir (Maclin ve Opitz, 1997).

Bagging yonteminde ana fikir, ¢ok giriiltiili ancak hemen hemen yansiz
modellerde, ortalamanin alinmasi ve dolayisiyla varyansin azaltilmasidir. Yontem, karar
agaclar1 eger yeterli oranda bliylimiislerse ve nispeten diisilk hataya sahiplerse veri
setinde yer alan karmasik iliskileri yakalama sansina sahiptir (Akar, 2013).

Bagging yontemi, orijinal veri setinden bootstrap oOrnekleri iireten, her bir
ornekten bir tahmin yapan ve ortalamalari alarak karar veren genel toplulastirma
planidir. Problemin karmasikligi ve Olgegi nedeniyle tek bir adimda iyi bir model
olusturmanin imkansiz oldugu cok boyutlu veri setlerinde, kararli olmayan tahminleri
gelistirmek icin etkili hesaplama yontemlerden biridir (Biau ve Scornet, 2016).

Bagging ya da Bootstrap drnekleme, bir¢cok siniflandirma ydntemini birarada
kullanabilen ve tahmin varyansini azaltmak i¢in regresyon yontemini kullanan bir
yontemdir. Bu nedenle, tahminleme siireci gelistirilebilmektedir. Yontem o6zellikle,
agaclarin yiiksek varyans ve diisilk hata oranina sahip oldugu durumlarda daha 1yi
calismaktadir. Burada, egitim verilerinin bootstrap Orneklemlerine c¢esitli tahmin
yontemleri uygulanmaktadir. Ortalamalarin alinmasi nedeniyle varyans azaltilarakelde
edilen regresyon problemlerindeortalamalar1 alinarakve smiflandirma problemlerinde

ise basit oylama yapilarak tiim tahminlerin sonuglari birlestirilmektedir (Sutton, 2005).
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Bagging yonteminde, ardisik agaclar birbirine bagli degildir. Agaclarin her biri
bootstrap yontemi ile orijinal veri setinden bagimsiz olarak secilmektedir. Sonug olarak;
salt cogunluga sahip oy alinmaktadir (Breiman 1996; Shapire ve ark., 1998; Liaw ve
Wiener, 2002).

1.5.1.5.2.1. Bagging algoritmasi

1. (X,Y1), e eee v, (X, Yy) verilerinden yerine koyma yontemi ile n defa rastgele
(X1, Y0, e e vee oo, (X, Yy ) boOtstrap 6rneklemi olugturulur.
2. Eklenti (plug-in priciple) ilkesiyle g*(.) bootstrap tahmincisi asagida verilen

esitlik ile hesaplanir.

8°() = My (X5 YD) e oo ooy (X YD () (1.23)

3. M, 50 ya da 100 olarak secilir. M kez birinci ve ikinci adimlar tekrar edilir.
g% ()(k =1, ........M). Bagging tahmincisi,

gBag(-) =M 5\(4:1 g*k()
(1.24)

Esitligiyle hesaplanmaktadir.

Teorik olarak ise, bagging tahmincisi;

gBag ( ) =E" [g*( )]‘dir
(1.25)

(Biihlmann, 2018).

Esitlikteki teorik miktar M = oo'a tekabiil eder. Uygulamada M, Monte Carlo
yaklasiminin dogrulugunu diizenler. Aksi durumda, bagging i¢in parametre ayarlamasi
gosterilmesine gerek yoktur (Biihlmann, 2018).

1.5.2. Yapay sinir aglan
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Yapay Sinir Aglar1 (YSA), insan beynindeki biyolojik sinir aglarindan
esinlenilerek ortaya g¢ikarilan bir bilgi isleme sistemidir (Fausett, 1994). YSA, insan
beyninin ¢alisma prensibine dayanarak yeni bilgiler kesfedebilme, sayisiz degiskenle
caligabilme gibi oOzelliklere sahip bilgisayar sistemleridir. Bir¢ok bilim dalindaki
aragtirmacilar; desen tanima tahmin, optimizasyon, iliskisel bellek ve kontrol
alanlarinda karsilagilan sorunlart ¢ozmek icin YSA kullanmaktadir. Geleneksel
yaklasimlarin, bu sorunlar1 ¢ozmede basarili uygulamalari olmalarina ragmen, YSA
kadar heyecan verici alternatifler sunamamaktadirlar (Jain ve Mao, 1996).

YSA; her bir iglemcinin hesaplama giicii ve hafizasinin ¢ok basit bir yapiya
sahip olmast nedeniyle, dogrusal olmayan cihazlara uyarlanabilme 6zelligine sahiptir.
Bundan dolay1; YSA, gercek hayatta karsilasilan bir¢ok problemi ¢6zmek icin, dogrusal
olmayan modellerin tahmin edilmesinde kullanilabilmektedir (Nascimento, 1994).

YSA, giinliik problemlere kolaylikla uygulanmasindan dolayi, son zamanlarda
yaygin olarak kullanilmaktadir. Klasik istatistik yontemlerin cevap bulamadigi, yiiksek
dereceli dogrusal olmayan iligkileri belirleyebilme yetenegine sahiptir (Cganh ve ark.,
2001; Akbilgig, 2011).

YSA, klasik istatistik yontemlerle karsilastirildiginda higbir varsayim
gerektirmemesi nedeniyle tercih edilmektedir. Bu yontemde; aykir1 deger, normallik,
coklu baglantililik sorunu (multi-collinearity) gibi varsayimlar dikkate alinmaz (Inal ve
Turabik, 2016). Bu yiizden, YSA parametrik olmayan bir yontem olarak kabul edilebilir
(Comrie, 1997).

YSA; smiflama (classification), kiimeleme (clustering), tahminlemede
(prediction) basarili olan matematiksel bir modeldir (Priddy ve Keller, 2005;
Hamzacebi, 2011). YSA, bagimsiz degiskenleri bagimli degiskenler ile olan iliskilerine
bakarak dogrudan, karmasik ve dogrusal olmayan modeller olusturur (Giiler ve Ubeyli,
2003). Eksik verisi bulunan veri tabanlarinda YSA, modelleme ve karar verme
islemlerinde yiiksek performansa sahiptir. Bununla birlikte, farkli egitim
algoritmalartyla modelin performansinin daha da arttig1 goriilmektedir (Giiler ve Ubeyli,
2003; Oztemel, 2012).

YSA’nin ¢alismasina esas teskil eden en kii¢lik birimler, yapay sinir hiicresi ya

da islem elemani olarak isimlendirilir (Kaynar ve Tastan 2009).
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Yapay sinir agt modellerinin uyarlanabilir parametreleri, islemcileri birbirine
baglayan baglantilardir. Bu, biyolojik sinir aglarindaki "6grenmeye" benzerdir

(Nascimento,1994).

1.5.2.1. Biyolojik sinir sistemi

Insan sinir sistemi, “Merkezi Sinir Sistemi” (Central Nervous System’-CNS) ve
“Cevresel (Periferik) Sinir Sistemi” (Peripheral Nervous System- PNS)’nden olusur.
Merkezi sinir sistemi, beyin ve omurilik, periferik sinir sistemi ise beyin ve omurilik
disindaki sinir sisteminden olusur (Nascimento, 1994).

Insan viicudunda merkezi sinir sistemi {i¢c béliimden olusmaktadir. Bunlar:
reseptorler, sinir ag1 ve efektorler (dengeleyici)’dir. Sinir sistemi, girdilerin duyusal
reseptorler tarafindan girislerinin saglandigi, genis bir elektriksel anahtarlama ag1 olarak
ifade edilebilir. Bu tiir reseptdrler, gii¢ ceviriciler olarak hareket eder ve viicut i¢inden
veya dis ¢evreyi gozlemleyen duyu organlarindan sinyaller iretir. Bilgi, periferik sinir
sistemi tarafindan merkezi sinir sistemine aktarilir, daha sonra analiz edilir ve islenir.
Merkezi sinir sistemi gerekirse, istenen eylemleri yiiriitecek olan efektorlere ve ilgili
motor organlara sinyaller gonderir. Buna gore; insan sinir sistemi, bazi viicut
fonksiyonlarin1 diizenlemek igin, viicut igerisine ve disarisina geri bildirim saglayan,
kapali cemberli kontrol sistemi olarak tanimlanabilir (Zurada, 1992; Gumma, 2004).

Merkezi sinir sisteminin temel yapi tasi, biyolojik ndronlardir (Gumma, 2004).
Biyolojik ndronlar, viicudun c¢esitli boliimlerini gii¢lii bir sekilde birbirine baglayan,
insan beyninin bilgi isleme elemanlaridir. Biyolojik noronlar; dendrit, soma ve axon
olmak iizere li¢ ana elemandan olugmaktadir. Dendrit, somaya elektrik sinyali gonderen,
bir¢ok dali olan hiicre uzantilaridir. Soma, néronun merkezi bolimiidiir. Temel goérevi,
alinan tiim sinyalleri islemektir. Aksonun gorevi ise, ¢ikis sinir sinyallerini somadan
uzaklastirmaktir. Cogu noronlar tek aksona sahip olmasina ragmen, hedef noéronlarin
cok oldugu durumlarda, genisleyen dallar1 sayesinde iletisimi saglayabilirler. Sinapslar,
hedef ndronlar ile iletisimi saglayan kimyasal sinir tastyicilaridir (Sospedra, 2011).

Biyolojik sinir aglarinda bilgi, sinapslar olarak adlandirilan farkli noronlar

arasindaki temas noktalarinda saklanir (Rojas, 1996).
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R 07 dendrites
soma - :‘/_‘// l,
\ X -~

synapses ’u )” ,' )

AR

Sekil 1.2. Biyolojik néronun yapis1 (Sospedra, 2011).

1.5.2.2. Sinir hiicresi (Neuron)

insan beyninde, yaklasik olarak, 10*" adet néron olarak adlandirilan temel sinir
hiicresi bulunmaktadir. Bu néronlarin her biri, yaklasik olarak 10% ila 10* kadar diger
néronlara baglidir ve bu nedenle insan beyninde 10** ila 10" kadar baglanti oldugu
tahmin edilir. Noron, sinir sisteminin temel yap1 tasidir ve ndronlarin birgogu beyinde

bulunur (Nascimento, 1994).

Receptors Effectors

Sensory Motor
Organs Organs

Feedback

Sekil 1.3. Bir kapali devre kontrol sistemi (Nascimento, 2011).

Noron, beynin temel birimi olup tek basina bir analog mantiksal iglem birimidir.

Noronlar, iki ana tipten olusur. Bunlar; lokal islem yapan araci néron hiicreleri ve ¢ikis
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hiicreleridir. Lokal islem yapan aract néron hiicreleri, yaklagik olarak 100 mikrondan
fazla giris ve c¢ikis baglantisina sahiptirler. Cikis hiicreleri, beynin farkli bolgelerini
birbirine, kas veya duyusal organlar1 beyne baglayan hiicrelerdir (Beale ve Jackson,
1990).

1.5.2.3. Yapay sinir hiicresi (Artificial neuron)

Yapay sinir hiicresi, biyolojik sinir hiicresine dayali olarak modellenen en temel
hesaplama birimidir. Boyle bir ndron, temel olarak, her biri bir bellekle (agirlik)
iligkilendirilmis bir dizi giristen olusur. Ancak; biyolojik sinir hiicrelerinin dogru
hesaplama giicii, harici paralel siire¢ isleme yeteneklerine dayanmaktadir. Birden ¢ok
sinir hiicresiyle baglant1 kurmasi, yapay sinir aglarinin anahtar bir 6zelligidir (Gumma,
2004). Yapay noronlarin davraniglar1 biyolojik noéronlarin davraniglarina benzemektedir
(Sospedra, 2011).

1.5.2.4. Yapay sinir aglar1 mimarisi (Artificial neural networks architecture)

Yapay sinir aglari, birbiriyle baglantili, ancak; basit bilgi islem elemanlar1 (veya
yapay noronlar) kullanarak zor problemleri ¢ozebilen, biiyiik 6lclide paralel bir yapiya

sahiptir. Cogu arastirma, geri yayilma sinir aglarina dayanmaktadir (Yeh, 1998).
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Giris Katman Gizli Katman Cikiz Katman

Girig #1

Giris#2

Giris# 3

Girig # 4

Sekil 1.4. Basit sinir ag1 yapisi (Cilimcovic, 2018).

Sekil 1.4. basit sinir ag yapisini temsil etmektedir. Sekil; bir giris, bir ¢ikis ve
birden fazla gizli katmandan olusur. Girig katmanindan gelen her diigiim, gizli
katmandaki bir diiglime baglanir ve gizli katmandaki her diiglim, ¢ikis katmanindaki bir
diiglime baglanir. Her baglantida genellikle bir miktar agirlik vardir. Giris katmani,
agdan beslenen ham bilgiyi temsil eder. Agmn bu boélimi asla degerlerini
degistirmeyerek, agdaki her bir girisi kopyalar ve gizli katmandaki diigiimlere gonderir.
Gizli katman, giris katmanindan gelen verileri alarak, bunlari agirhiklandirir ve elde
edilen yeni degeri c¢ikis katmanina gonderir. Ayni zamanda; gizli katman ve ¢ikis
katmani arasindaki baglant1 noktasindan bir miktar agirlikla degistirebilir. Cikis katman
asamasinda, gizli katmandan alinan bilgi islenerek bir ¢ikt1 {iretilir. Bu ¢ikt1, aktivasyon

fonksiyonu tarafindan islenir (Cilimcovic, 2018).
1.5.2.5. Yapay sinir aglarinin modeli (Model of artificial neural networks)
Bir néron modeli olusturmak igin, son yillarda, dikkate deger caligsmalar

yapilmaktadir. Sinirle ilgili baglantilar biiyiik 6l¢iide insan beynine benzemektedir.
Basit bir YSA modeli, Sekil 1.5' te gosterildigi gibidir.
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g Katman

Gy

Sekil 1.5. Yapay sinir aglarinin temel modeli (Mehta ve ark., 2007).

1.5.2.6. Yapay sinir aglarimin simflandirilmasi (Classification of artificial neural

networks)

1.5.2.6.1. YSA’larin ag yapilarina gore siniflandirilmasi (Classification of ANNs by

network structures)

YSA, yapay sinir hiicrelerinin ¢esitli sekillerde baglanmasindan meydana gelir
ve katmanlar seklinde diizenlenir. Yapilarina gore yapay sinir aglari; ileri beslemeli
yapay sinir aglar1 (Feedforward Neural Networks) ve geri beslemeli yapay sinir aglar

(Back Propogation Networks) seklinde 2 grupta incelenmektedir.

Yapay Sinir
Aglari

ileri Beslemeli Geri Beslemeli
Aglar Aglar
)

I T 1 I 1

Cok Katmanli W Radyal Tabanl W
Al A ET Fonksiyon Rekabetgi Aglar Kohonen SOM Hopfield Aglar ART Modeller
)

Aglari

Tek Katmanli W
Algilayici Aglari

—_—

Sekil 1.6. Yapay sinir aglarinin siniflandirilmasi (Jain ve Mao, 1996).
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1.5.2.6.1.1. Tleri beslemeli aglar (Feedforward neural networks)

fleri beslemeli topolojiye sahip yapay sinir aglarinda; bilgi akisi, giristen cikisa
dogru geri doniissiiz, sadece tek yonde ilerlemeye miisaade etmektedir. Bu aglarda;
katman sayisi, bireysel yapay sinir aglarinda kullanilan transfer fonksiyonunun tiirii
veya bireysel yapay sinir aglari arasindaki baglanti sayist ilizerinde herhangi bir
sinirlama yoktur. En basit ileri beslemeli yapay sinir ag1 sadece dogrusal ayrilabilir
problemleri 6grenebilme yetenegine sahip tek bir algilayicidir (Krenker ve ark., 2011).

Ileri beslemeli YSA’da, bir katmandaki hiicrelerin ¢ikislar1 bir sonraki katmana
agirhiklandirilmak suretiyle girdi olarak verilir. Giris katmanina alinan bilgiler,
degisiklige ugramadan gizli katmanda yer alan hiicrelere iletilir (Rojas, 1996, Ataseven,

2016).

Sekil 1.7. ileri beslemeli aglar (Hamzagebi ve Kutay, 2004).

Sekil 1.7°de goriildiigii lizere, ileri beslemeli aglarda, giris katmaninda n adet,
gizli katmanda p adet ve c¢ikis katmaninda m adet néron bulunmaktadir. Her bir
katmandaki noronlar arasindaki baglantilarin agirliklarinin  diizenlenmesi ile agin

egitimi gergeklestirilir (Hamzagebi ve Kutay, 2004).

1.5.2.6.1.2. Geri beslemeli aglar (Back propogation networks)

Geri beslemeli aglarda, bilgi akis1 ¢ikistan girise dogru olup ag yapisinda geri

besleme olanagi mevcuttur (Ulusoy, 2010). Geri beslemeli aglarda, genellikle
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gozetimsiz Ogrenme kurallar1 uygulanmaktadir (Ataseven, 2016). Bu aglar, Oriintii
tanimadaki miikemmel performansi ve klasik istatistiksel tekniklerin yerine ¢ok sayida
degisken igeren dogrusal olmayan iligkilerin modellenmesi nedeniyle arastirmacilar
tarafindan ilgi gormektedir. Bir geri yayilma sinir ag1 modelinin gelistirilmesi temel
olarak birka¢ asama igerir. Ilk olarak, sinir ag1 modeli igin giris parametreleri olarak
kullanilacak degiskenlerin tanimlanmasi gerekmektedir. Girig parametrelerinin sayisini
en aza indirmek i¢in, bazen modeldeki en Onemli degiskenleri tanimlamak igin
istatistiksel yontemler kullanilir. Bir sonraki asama, sinir agini egitmek ve test etmek
icin kullanilacak verilerin toplanmasindan ibarettir. Bu, giris modellerini ve beklenen
(hedef c¢ikt1) ¢oziimii igeren bir veri seti gerektirir. Egitim seti, sinir aginin bitmis
uygulamada karsilasmasi1 muhtemel olan problemin farkli 6zelliklerini i¢eren verilerin
temsili bir 6rnegini saglamalidir. Biiyiik bir egitim seti, dogrusal olmayan fonksiyonun

diisiik hizda 6rnekleme yapma riskini azaltir ancak egitim siiresini artirir (Goh, 1995).

1.5.2.6.1.3. Tekrarlayan yapay sinir aglar1 (Recurrent artificial neural networks)

Tekrarlayan topolojiye sahip yapay sinir aglari, backloops (geri dongii) ile ilgili
bir sinirlama olmaksizin ileri beslemeli yapay sinir aglarina benzemektedir. Bu
durumda; bilgi akisi, artik sadece bir yonde iletilmeyip ayrica geriye dogru da iletilir.
Tekrarlayan yapay sinir aglari, herhangi bir girdi dizisini islemek ic¢in dahili bellegini
kullanabilir. Tekrarlayan yapay sinir aginin en temel topolojisi, her temel yap1 blogunun
(yapay noron) tiim diger temel yapi taslarina dogrudan dogruya baglandigi tam tekrarl
yapay sinir aglaridir. Diger tekrarlayan yapay sinir aglarina, Hopfield, Elman, Jordan,
cift yonli ve sadece 6zel durumlar tekrarlayan yapay sinir aglar1 rnek gosterilebilir

(Krenker ve ark., 2011).

1.5.2.6.2. Ogrenme yontemlerine gore siniflandirilmasi

1.5.2.6.2.1. Gozetimli 6grenme (Supervised learning)

Gozetimli 6grenme, YSA'ya bir dizi egitim 6rnegi sunan ve harici bir 6gretmene

ithtiya¢ duyan bir tiir 6grenme bicimi olarak ifade edilebilir. Her 6rnek, girdi modeli ve
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ag tarafindan iiretilecek olan istenen ¢iktt modelini igerir. Ag, gergek c¢ikisini belirler ve
egitim Orneginden istenen c¢iktiyla karsilastirir. Agdan gelen ¢ikti, egitim Orneginde
belirtilen istenen ¢iktidan farkliysa, ag agirliklar1 degistirir. Gozetimli 6grenme
yontemlerinden en popiiler olan1 geri yayilim yontemidir (Negnevitsky, 2005).

Gozetimli 6grenmede, her bir model icin dogru hedef ¢ikti degerlerinin (y)
bilindigi varsayilir. Ogrenme (egitim) siireci, istenilen ¢ikt1 modelini olusturmak icin
YSA'min agirliklarinin en uygun sekilde ayarlanmasi icin bir g¢esit geri besleme igerir
(Gumma, 2004).

1.5.2.6.2.2. Gozetimsiz 6grenme (Unsupervised learning)

Gozetimsiz 6grenmede; ortamdaki ¢iktilarin ne olmasi gerektigi veya dogru olup
olmadig: ile ilgili herhangi bir geri bildirim bilgisi saglayacak Ogretmene ihtiyag
duyulmamaktadir. Ag, giris verileri igindeki model 6zelliklerini, dogrulugunu,
korelasyonunu veya girdi verileri i¢indeki uygun kategorilere nasil siniflandirabilecegini
kendisi i¢in kesfetmelidir. Ayrica; bu Ozellikleri kesfederken, agin kendi
parametrelerinde degisime ugrayan ¢iktilari i¢in kodlarini okumalidir. Bu siirece kendini
organize etme denir (Gumma, 2004; Negnevitsky, 2005).

Gozetimsiz 0grenme; beynin noro-biyolojik organizasyonu takip etme
egilimindedir. Denetlenmeyen 6grenme algoritmalari, hizli §grenmeyi amaglar. Aslinda,
kendi kendini organize eden sinir aglari, geri yayilim aglarindan ¢ok daha hizli
ogrenirler ve boylece ger¢ek zamanda kullanilabilirler (Negnevitsky, 2005).

Gozetimsiz 6grenme; egitim veri kiimesindeki her bir girdi modeli ile iliskili
dogru bir cevap gerektirmemektedir. Verilerdeki temel yapiyr veya veri modelleri
arasindaki iligkileri arastirir ve bu iliskilere bakarak modelleri diizenler (Jain ve Mao,

1996).
1.5.2.6.2.3. Takviyeli 63renme (Reinforcement learning)
Takviyeli 6grenme, ortamdan bazi geri bildirimler almasi sebebiyle, gozetimli

O0grenmenin bir bigimi olarak kabul edilebilir. Burada s6z konusu geri bildirim, 6gretici

olmaktan ziyade sadece degerlendiricidir (Gumma, 2004).
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1.5.2.6.3. Ogrenme algoritmalarina gore siniflandiriimasi

1.5.2.6.3.1. Geri yayihm algoritmasi (Backpropagation algorithm)

Geri yayilim algoritmasinin ardindaki fikir oldukca basittir. Sinir ag1 ¢ikist
istenen ¢iktiya gore degerlendirilir. Sonuglar tatmin edici degilse; baglanti, katmanlar
arasindaki agirliklar ile diizeltilir ve hata yeterince kiigiik olana kadar tekrarlanir
(Cilimcovic, 2018).

Geriye yayilim aglarinda kullanilan algoritma asagida verilen esitliklerle
gosterilmistir. Aw, agirlik degisimleri; n 6grenme katsayisi; o ise momentum katsayisini

gostermektedir (Ustiin ve Yildiz, 2009).

E(k) =3¢*(K), Eore = 3 Soi E(K) (1.26)
e(k) = yqa(k) — ya(k) (1.27)
Bwg (k) = agelse (k = 1) + Nt |~ 5] (1.28)
AWrs(k) = arsArs(k r 1) + Ny [_aaTE (1-29)
AWy (k) = @prbpy(k — 1) + 1 [— aivi ] (1.30)
wee(k + 1) = wg (k) + Awg (k) (1.31)
Wys(k +1) = wy(k) + Aw,4(k) (1.32)
Wy (k + 1) = wy,. (k) + Awy,. (k) (1.33)

Egitim k kez tekrarlandiginda, nérondan vermesi istenilen deger d;, cikis
katmaninda yer alan i’inci ndéronun degeri y;olmak {izere i’ninci ndrona ait hata terimi

asagida verilen esitlikte verilmistir.

e; =d; —yi(k) (1.34)

Yapay Sinir Aglarinda, ¢ikis katmaninda yer alan her ndrona ait hata

sinyallerinin kareler toplamindan meydana gelmis olan bir uygunluk fonksiyonu

bulunmaktadir (Karadeniz ve ark., 2001).
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Uygunluk fonksiyonu;
=1 2 -1 2

E= 521 ei (k) = 521(di —yi(k)) (1.39)
esitligi ile gosterilmektedir (Karadeniz ve ark., 2001).
1.5.2.6.3.2. ileri beslemeli algoritma (Feed-forward algorithm)

Ileri besleme algoritmasinda giristen ¢ikisa dogru tek yonlii bir ilerleme sdz
konusudur. Her bir girdi verisi ikilisi i¢in agirlik degerleri Es. 1.36° da verilmistir.
Etkinlik fonksiyonlarina bagli olarak, sirasiyla (1.37), (1.38) ve (1.39)’daki esitlikler

kullanilarak, en son adimda agin gercek cikis degeri, ya = Vi esitligi ilehesaplanmir (Ustiin

ve Yildiz, 2009).

xXp = {x1, %} 9 = %, (1.36)
Xy = Np=oVp-Wpr V& Yy = Y (X;) (1.37)
Xg = YreoVrWrs Ve Y5 = Yp (X) (1.38)
Xe = YozoYs Wse Ve Yr = Y (%) (1.39)

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

Delta-Bar-Delta algoritmast (DBD), ayrilma olmaksizin giincellemelerin ne
kadar biiyiik olacagini belirlemek i¢in dnsel bilgilerden tiiretilen agirliklar1 kullanan bir
algoritmadir. Bu algoritma, tipik olarak belirli bir agirligin gradyani hakkinda bazi
tarihsel bilgileri kullanir (Otair ve Salameh, 2016).

Bu algoritma; YSA’lardaki agirliklarin yakinsama hizint gelistirmek igin
kullanilan, kesifsel bir yaklagimdir. Agirliklar, asagidaki esitlik ile giincellestirilir
(Sadeghkhani ve ark., 2013).

wk +1) = wk) + a(k)5 (k) (1.40)
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Burada; o(k), her bir baglanti i¢in atanan 6grenme katsayisidir. 6(k), her bir
baglantinin 6grenme katsayilarinin arttirilmasi ve azaltilmasi i¢in kullanilan agirlik
degisimlerinin egim bilesenidir. §(k) ise agirlikli ortalama olup asagidaki esitlik ile

hesaplanmaktadir.

5(k)=(1-0)6k) +65(k—1) (1.41)

6, konveks agirlik vektoriidiir. Ogrenme katsayis1 degisimi ise;

K 5(k—1)5k) >0
Aa(k) ={ —pa(k)§(k —1)6(k) <0 (1.42)
0, aksi taktirde

Esitligiyle hesaplanmaktadir. k, siirekli 6grenme katsayisi artirma faktorii; ¢ ise

stirekli 6grenme katsayisi kiiciiltme faktoriidiir (Sadeghkhani ve ark., 2013).

1.5.2.6.3.4. Genisletilmis delta-bar-delta algoritmas1 (Extended-delta-bar-delta
algorithm)

Genigletilmis  Delta-Bar-Delta  algoritmast  (EDBD), Delta-Bar-Delta
algoritmasinin genisletilmis halidir. Yapay Sinir Aglarinin egitim zamaninin azaltilmasi
esasina dayanmaktadir (Sadeghkhani ve ark., 2013). EDBD algoritmasi, DBD tabanli
aglarin, momentum terimlerinin sezgisel olarak ayarlanmasinda uygulanir. Momentum,
agirlik degisimlerine eklenen ve dnceki agirlik degisimleri ile orantili olan bir terimdir.
Bu algoritma, pozitif 6grenme egilimlerini gliglendirmek ve salinimlari azaltmak igin

tasarlanmistir (Otair ve Salameh, 2016).

GDBD algoritmasinda, agirliklar;

wk+1) =w(k) + Aw(k)
(1.43)
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Esitligi ile gosterilir. Agirlik degisimleri ise,

Aw(k +1) = a(k)5(k) + u(k) Aw(k) (1.44)

Esitligiyle hesaplanmaktadir. Burada; a(k), Ogrenme Kkatsayist ve u(k)

momentum katsayilaridir.

Ogrenme katsayilar1 degisimi su sekilde yazilabilir;

Kaexp(—Vq |6 (K| if 6(k—1)5(k) >0
Aa(k) =4 -, alk) if §(k—18k) <0
0, aksi taktirde

(1.45)

Burada; x,, siirekli 6grenme katsayist olgek faktorii; exp, listel fonksiyon; ¢,
siirekli 0grenme katsayist kiigiiltme faktorii ve y, ise siirekli 6grenme iistel katsayi
faktoriinii gostermektedir (Sadeghkhani ve ark., 2013).

Momentum katsayis1 degisimi su sekilde yazilabilir:

K exp(—y,|5(K)| if §(k — 1)8(k) > 0
Ap(k) = § -, u(k) if8(k — 1)8(k) < 0 (1.46)
0, aksi taktirde

K, strekli 6grenme katsayisi Olgek faktori; exp, tstel fonksiyon; ¢, stirekli

/78
momentum Katsayisi kiigliltme faktorii ve 7y, ise siirekli momentum katsayisi tstel

faktorlinli gdstermektedir (Sadeghkhani ve ark., 2013).

1.5.2.6.3.5. Hizh yayilim algoritmasi (QuickProp algorithm)

Quickprop, yakinsama orani ¢ok hizli olan en popiiler hizli 6grenme
algoritmalarindan biridir. Bununla birlikte, yerel bir minimumda kolayca tuzaga
disiiriilir ve boylece kiiresel minimuma yaklasamaz. Quickprop algoritmasi,

Backpropagation (BP) algoritmasinin yakinsamasini arttirmak igin gelistirilmistir. Bu
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algoritma, BP'nin gradyan fonksiyonunu kullanmak yerine, ilk olarak mevcut agirliklar
giincellemek i¢in genel hatanin birinci mertebeden tiirevini alir. Minimum konumu
tahmin etmek i¢in agirlik uzayindaki hata yiizeyi egiminin ardisik degerlerini kullanir.
Ardindan agirliklart dogrudan bu minimum seviyeye dogru hareket edecek sekilde
degistirir. Quickprop algoritmasi, hata yiizeyinin, i¢biikey (konkav) ve yerel olarak
ikinci dereceden olmasi seklinde iki temel varsayima sahiptir (Cheung ve ark., 2012).

N\
N

E'(t-1)

>
7~
N\ E'(t)
\
w

Fig. 1. The assumptions of the Quickprop algorithm

Sekil 1.8. Quickprop algoritmasinin varsayimlar: (Cheung ve ark., 2012).

Agirlik giincelleme algoritmasi asagidaki esitlikte verilmistir:

Er(t)

Aw;;(t) = Er(t—1)—Er(D)

Burada; Aw;;(t), t’ninci yinelemedeki bir agdaki i’ninci ve j’ninci diigiimlerdeki

baglantilarin agirlik degisimleridir. E (t), t.ninci yinelemedeki sistem hatasidir.

E'(t) = 0E(t)/dw;;(t) (1.48)

Quickprop algoritmasinda E'(t —1) ve E'(t) arasindaki fark cok kiiglik
oldugunda, ag diizensiz davranacaktir. Bundan sakinmak i¢in ¢ maksimum biiyiime

faktorii gelistirilmistir.
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Er(t)
Er(t—1)—E(t)

Aw;;(t) = max <¢, Aw;;(t — 1)) (1.49)

Burada; @’nin degeri, quickpropun performansini énemli diizeyde etkileyebilir.
Eger, ¢ kiiglikse kiiresel minimum yakinsamasipAw;;(t — 1) ile simrh ve kiigiik; eger
biiyiikse ag kararsiz ve yakinsama basarisiz olabilir. Quickprop algoritmasinin hata
yiizeyi ile ilgili, gradyan sinirlamasi ve yerel minimum problemi olmak iizere iki ana

sakincas1 bulunmaktadir (Cheung ve ark., 2012).
1.5.2.6.3.6. Genetik algoritmalar (Genetic algorithms)

Genetik algoritmalar (GA), biyolojik evrim lizerine kurulu bir stokastik arama
algoritmalart smifidir (Negnevitsky, 2005). GA, yaygmn olarak; optimizasyon
problemlerinde kullanilan bir rastgele arama teknigidir. Bu algoritma, oOzellikle
parametre sayisinin biiyiik ve analitik ¢oziimlemelerin zor oldugu durumlarda, karmasik
optimizasyon problemleri i¢in kullanighdir. GA, bir alan ilizerinde global olarak en
uygun ¢éziimii bulmak i¢in, yardime1 olabilen bir yontemdir (Lam ve ark., 2003).

GA teknikleri, saglam bir teorik temele sahiptir. GA, Holland tarafindan
gelistirilen, Sema Teoremine dayanmaktadir (Holland, 1975). Sema, sifir ve
yildizlardan olusmaktadir. Her yildiz sadece 1 veya 0 degerini alabilmektedir
(Negnevitsky, 2005).

GA algoritmasinin asamalar asagidaki gibidir (Davis, 1991; Mitchell, 1996;
Negnevitsky, 2005).

1. Problemli degisken alani sabit bir uzunluktaki bir kromozom olarak temsil edilir.

Caprazlama olasilig1 p. ve mutasyon olasilig1 p,,, olan N adet kromozom segilir.

2. Problem alanindaki bireysel kromozomun performansini veya etkisini 6lgmek
icin bir uygunluk fonksiyonu tanimlanir (Uygunluk fonksiyonu, g¢ogaltma
sirasinda eslenecek olan kromozomlar1 se¢mek icin temel olusturur).

3. N boyutlu baglangi¢ kromozom populasyonunu rastgele olusturulur

X1, X2, X3, cee e, Xy

4. Her bir bireysel kromozomlarin uygunlugu hesaplanir.
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[, fQx2), f(x3), e f ()

5. Mevcut populasyondan eslestirmek i¢in bir ¢ift kromozom secilir. Esli
kromozomlar, onlarin uygunlugu ile ilgili bir olasilikla segilir. Yiiksek
uygunluga sahip kromozomlar se¢im i¢in daha yiiksek olasilia sahiptir.

6. Caprazlama ve mutasyon gibi genetik islemler uygulayarak bir cift yavru
kromozom yaratilir.

7. Yeni populasyondaki yaratilan yavru kromozomlari yer degistirilir.

8. Yeni kromozomlarin boyutu ilk baslangi¢ hacmi olan N’e ulasana kadar 5.adim
tekrarlanir.

9. Yeni yavru kromozom ile ilk baslangi¢ kromozomlarin1 yer degistirilir.

10. 4. adima gidilir. Tatmin edici sonug elde edene kadar siire¢ tekrarlanir.

Genetik algoritmalar, populasyondaki ortalama uygunlugun siirekli olarak
gelistirilmesini saglar. Birka¢ kusaktan sonra algoritma, popililasyonu optimal bir

¢coziime yaklastirir (Negnevitsky, 2005).



2. KAYNAK BILDIRISLERI

2.1. Pisa ile ilgili Kaynak Bildirisleri

Ekonomik Isbirligi ve Kalkinma Teskilati (Organization of Economic
Cooperation and Development — OECD) tarafindan diizenlenen Uluslararasi Ogrenci
Degerlendirme Programi (The Programme for International Student Assessment —
PISA), egitimin yeni iglevini O6lgmek ve degerlendirmek amaciyla yapilan bir
aragtirmadir (MEB, 2016).

Toprak (2017), PISA 2012°deki d&grencilerin matematik basarilarim
smiflandirmak i¢in Yapay Sinir Aglar, Karar Agaglar1 ve Diskriminant Analizi
yontemlerini kullanarak; yontemlerin siniflandirma performansini karsilagtirmistir.
Orneklem biiyiikliikleri esas alindiginda, en yiiksek simiflandirma performansinin Yapay
Sinir Aglarinda oldugunu belirlemistir. Ayrica orneklem biiytikliigii kiigiildiik¢e, karar
agaclarindaki  performansin  kiiclildiigiinii, aksine Diskriminant Analizindeki
performansin yiikseldigini tespit etmistir.

Mutluer ve Biiyilikkidik (2017), PISA 2012 verilerini kullanarak, matematik
okuryazarligim etkileyen faktorleri Lojistik Regresyon yontemiyle inceledikleri
caligmalarinda; anne egitim diizeyi, baba egitim diizeyi, matematikten zevk alma,
matematik 6z algilama/hizli 6grenme, azim- ¢abuk pes etme bagimsiz degiskenlerinin
istatistiksel olarak 6nemli olduklarini belirlemislerdir.

Inal ve Turabik (2016), PISA 2012’ye katilan 15 yas grubu Tiirk 6grencilerin
matematik basarilarini etkileyen faktorlerin belirlenmesi amaciyla yaptiklar calismada;
ogrencilerin matematik basarisinin yordayicilik diizeyini belirlemede Yapay Sinir
Aglarin1 kullanmislardir.

Sahin ve Yildinm (2016), PISA 2012 verilerini kullanarak, matematiksel
davranis ve matematik okuryazarligini etkiledigi diisliniilen degiskenleri “Cok Gruplu
Hibrit Modelleme” inceledikleri ¢aligmalarinda, matematik okuryazarligi degiskenini en
iyi agiklayan bagimsiz degiskenin matematik OGzyeterligi de8iskeni oldugunu

belirlemislerdir.
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Yavuz ve ark. (2017), Tirk ve Vietnamli Ogrencilerin, matematik
okuryazarligimi agiklayan, diirtiisel ve giidiisel Ozellikleri belirlemek amaciyla bir
calisma yapmislardir. Bu c¢alismada, 6lgme degismezligini test etmek i¢in Coklu Grup
Dogrulayict  Faktor Analizi  kullanmiglardir.  Ayrica, Ogrencilerin  matematik
okuryazarlig1 etkileyen degiskenler arasindaki iligkileri belirlemek i¢in de Karar
Agaglarindan CHAID algoritmasini uygulamiglardir.

Aksu ve Giizeller (2016), matematik okuryazarligit bakimindan basarili ve
basarisiz 6grencileri; derse ilgi, tutum, motivasyon, algi, 6z yeterlik, kaygi ve calisma
disiplini degiskenlerine gore smiflandirmak amaciyla karar agaci algoritmalarindan
CHAID algoritmasini kullanmiglardir.

Aygiiner (2016), “Sekizinci sinif 6grencilerinin gorsel matematik okuryazarlig
0z yeterlik algilart ile ger¢ek performanslarinin karsilastirilmasi” adli ¢aligmasinda,
ogrencilerin gorsel matematik okuryazarligi 6z yeterlik algi dlgeginden aldiklar1 puanlar
ile gorsel matematik okuryazarligi gergek performans testinden aldiklari puanlar
arasinda iliski olmadig1 bulgusuna ulasmistir.

Glizeller ve Akin (2014), 40 iilkenin PISA 2006 verilerini kullanarak, bilgi ve
iletisim tekniklerinin bazi1 alt ol¢eklerinin matematik bagaris1 iizerindeki etkisini
belirlemeye ¢alismiglardir.

Ozaslan (2017), “Tiirkiye’deki Ogrenci Basarilarinin PISA  2003-2012
Matematik Okuryazarligt Testlerinde Yer Alan Farkli Soru Tirlerine Gore
Degerlendirilmesi” adl1 ¢aligmasinda, PISA 2003 ve 2012 uygulamalarina ait matematik
okuryazarlig1 test maddelerini, soru tiirlerine gore; coktan se¢meli, karmasik coktan
se¢meli ve yapilandirilmis yanith madde seklinde siniflandirmistir. Analiz sonucunda,
soru tiirlerine gore 6grencilerin bagarilarinin farklilastigi gortilmiuistiir.

Azapagas1 Ilbagi (2012), PISA 2003 matematik okuryazarligina ait sorular
lizerinde, dgrencilerin matematik okuryazarlig1 ve tutumlarini incelemistir. Ogrencilerin
biiylik cogunlugunun, matematik okuryazarligina iliskin st yeterlilik diizeyindeki
degerlendirme sorularina istenilen cevaplar1 veremedigini, alt ve orta diizey sorularina
ise dgrencilerin sadece yarisinin istenilen diizeyde cevap verdigini tespit etmistir.

Azapagasi ilbag1 ve Akgiin (2012), PISA 2003 6grenci anketini kullanarak, 15

yas grubu 6grencilerinin, matematik dersi ile ilgili tutumlarini incelemislerdir.
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Ilgiin Dibek (2015), PISA 2012 verilerini kullanarak, matematik okuryazarligini
etkileyen 6grenme ve 6gretme stireci ile ilgili degiskenleri belirlemek amaciyla, Yapisal
Esitlik Modelini kullanmustir.

Akyiiz ve Pala (2010), Tiirkiye, Finlandiya ve Yunanistan’in PISA 2003
matematik okuryazarligi ile ilgili verilerini kullanarak; &grencilerin matematik
okuryazarliklarin1 ve problem ¢dzme becerilerini etkileyen faktorleri, A¢imlayici Faktor
Analizi ve Dogrulayict Faktor Analizi ile incelemislerdir. Ayrica, bu iilkeler igin
Yapisal Esitlik Modelleri kurarak karsilastirma yapmislardir.

Akarsu (2009), PISA 2003 uygulamasinda basarili iilkelerden biri olan
Finlandiya ile Tiirkiye’nin matematik basarilarini karsilastirmak i¢in, 6z-yeterlik, ice ve
disa yonelik motivasyon faktorlerini degerlendiren bir modeli olusturmus, bu model ile
iilkelerin benzerlik ve farkliliklarini belirlemek i¢cin Temel Bilesenler Analizini ve
Coklu Grup Yapisal Esitlik Modellemesi Analizini kullanmislardir.

Satict (2008), PISA 2003 sonuglarina gore Tiirkiye ve Hong Kong-Cin arasinda
matematik okuryazarligini etkileyen faktorleri, A¢imlayic1 Faktér Analizi, Dogrulayici
Faktor Analizi ve Yapisal Esitlik Modeli kullanarak arastirmistir. Matematik
okuryazarligimi en biiyilk derecede etkileyen faktoriin, okula ait olma degiskeni
oldugunu belirlemistir.

Ilgiin Dibek ve Demirtasli (2017), “Ogrenme ve Ogretme Siireci Degiskenleri ile
PISA 2012 Matematik Okuryazarhigs Arasindaki Iligkiler” isimli calismasinda,
matematik okuryazarligi ile 6grenci-6gretmen iligkisi arasinda negatif yonde iligki ve
disiplin ortamut ile ise pozitif yonde iliski oldugunu belirtmislerdir.

Is (2003), matematik basarilar1 ¢ok farkli olan Japonya, Norve¢ ve Brezilya
tizerinde matematik okuryazarligini etkileyen bagimsiz ortiik degiskenlerin, kiiltiirler
aras1 karsilastirmasimi yapmistir. Calismada, matematik okuryazarliginda, en giiclii
etkisi olan bagimsiz ortiikk degisken; Brezilya’da teknoloji ve kaynak kullanimu,
Japonya’da aile ile olan iletisim, Norveg¢’te ise anadile yoOnelik tutumlar olarak
bulunmustur.

Is Giizel (2006), PISA 2003 verilerini kullanarak, &grencilerin matematik
okuryazarligmi etkileyen faktorleri kiiltiirler aras1 karsilastirdigi c¢alismasinda,
Hiyerarsik Lineer Modelleme analizi yapmistir. Arastirmada; iist siniflarda bulunan,

evlerinde daha fazla egitim kaynagi bulunan, matematikte kendini yeterli gorme
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yeterlilikleri yliksek olan, matematikte kaygi veya sikinti diizeyleri diisiik olan,
matematikte 6zgiiven diizeyleri yiiksek olan, ezberleme ve tekrar stratejilerini daha az
tercih eden ve matematik derslerinde daha pozitif sinif ortami bulunan G6grencilerin
matematik okuryazarliginda daha basarili oldugu sonucuna varilmaistir.

Okatan (2017), PISA 2012 uygulamasina katilan bes bin 6grencinin, matematik
basarisini etkileyen degiskenleri incelemis, matematik basarisini etkileyen en Onemli
degiskenin ESCS (ekonomik, sosyal ve kiiltiirel statii) indeksi oldugunu belirlemistir.

Aydin ve ark. (2012), Tiirkiye ve bes farkli iilkenin PISA 2012’deki matematik
basarisini etkileyen sosyoekonomik ve sosyokiiltiirel degiskenleri karsilagtirmali olarak
incelemistir.

Benzer bir sekilde; Ziya (2008), PISA 2006 verilerini kullanarak, Tiirkiye’deki
Ogrencilerin matematik basarisin1  etkileyen faktorleri inceledigi ¢alismasinda,
matematik basarisini etkileyen en gii¢lii faktdriin ESCS indeksi oldugunu belirtmistir.
Ayrica; arastirma soncunda, 6grencilerin matematik puanlarinin anne/babanin meslek
kategorilerine ve egitim seviyelerine gore farklilik gosterdigi goriilmiistiir.

Karabay (2013); 2003, 2006, 2009 yillarinda yapilan PISA uygulamalarina gore,
15 yasindaki 6grencilerin, okuma becerileri, matematik ve fen okuryazarligini etkileyen
okul i¢i ve okul dis1 Ozelliklerini incelemistir. Aile 6zelliklerinin, okul 6zelliklerinden
daha anlamli oldugunu bulmustur. Ayrica; aile Ozellikleri degiskenleri olan;
ogrencilerin evlerindeki kitap sayisi, kendine ait bir odanin bulunmasi, evde bilgisayara
sahip olmas1 ve anne babanin egitim diizeyi gibi degiskenlerin ve okul 6zellikleri
degiskeni olan okuldaki egitim kaynaklarmin kalitesi degiskeninin de ili¢ uygulama
doneminde anlamli oldugunu belirlemistir.

Karabay ve ark. (2015), PISA 2003, 2006 ve 2009 uygulamalarina katilan
ogrencilerin matematik okuryazarligi puanlar ile iligkili olan degiskenlerin belirlenmesi
amaciyla yaptiklar1 ¢alismalarinda; her li¢ uygulama doneminde de sinif, cinsiyet, baba
egitim diizeyi, evdeki olanaklar, okulun bulundugu yer ve okulun seg¢iciligi
degiskenlerinin 6nemli oldugu sonucuna ulasmislardir.

Kogar (2015), “PISA 2012 Matematik Okuryazarligin1 Etkileyen Faktorlerin
Aracilik Modeli ile Incelenmesi” adli ¢alismasinda; cinsiyet, ekonomik, sosyal ve
kiiltiire] durum indeksi ve matematik 6grenmek icin harcanan zaman degiskenlerinin,

matematik okuryazarligi tizerinde 6nemli bir etkisi oldugunu belirtmistir.
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2.2. Yontemle ile Tlgili Kaynak Bildirisleri

Kayri (2015), Cok Katmanli Algilayici Yapay Sinir Aglar1 ile Radyal Tabanh
Yapay Sinir Aglar1 yoOntemlerinin tahminleme performanslarini karsilagtirdigi
calismada, tiiniversite Ogrencilerinin basarilarin1 etkileyen faktorleri arastirmis ve
tahminleme yetenegi bakimindan Cok Katmanli Algilayict Yapay Sinir Aglan
yonteminin daha iyi performans gosterdigini tespit etmistir.

Zare ve ark. (2013), Cok Katmanli Algilayici Yapay Sinir Aglar1 ve Radyal
Tabanli Yapay Sinir Aglar1 yontemlerinin, Vaz Havzasindaki (iran) heyelan
duyarliligimi tahmin etmedeki performanslarini karsilagtirdiklar1 ¢aligmada, her iki
yontemin performansinin benzer oldugunu belirtmislerdir.

Bayram ve ark. (2013), insaat maliyetini tahmin etmek icin; Cok Katmanl
Algilayict Yapay Sinir Aglari, Radyal Tabanli Yapay Sinir Aglar1 yontemleri ile Cevre
ve Sehircilik Bakanliginca yayinlanan "Birim alan maliyet yontemi" olarak bilinen
UACM (unit area cost method) yontemlerini kullanmislardir. Tahminleme performansi
acisindan Cok Katmanli Algilayict Yapay Sinir Aglari ile Radyal Tabanli Yapay Sinir
Aglariin, UACM yonteminden daha basarili tahminleme yaptigini; ayrica Radyal
Tabanli Yapay Sinir Aglarinin Cok Katmanli Algilayict Yapay Sinir Aglan
yonteminden daha basarili oldugu sonucuna varmislardir.

Memarian ve Kumar Balasundram (2012), Cok Katmanli Algilayici Yapay Sinir
Aglar1 ve Radyal Tabanli Yapay Sinir Aglar1 yontemlerini, bir tropikal havzadaki
¢Okme ylikiinii tahmin etmek ic¢in kullanmis, tahminleme performansi bakimindan, Cok
Katmanli Algilayict Yapay Sinir Aglar1 yonteminin biraz daha iyi sonug¢ verdigini
belirtmiglerdir.

Kumar ve Yadav (2011), Cok Katmanli Algilayicit Yapay Sinir Aglar1 ve Radyal
Tabanli Yapay Sinir Aglart yontemlerini, diferansiyel denklemlerin ¢dziimiinde
kullanmis, Radyal Tabanli Yapay Sinir Aglar1 yonteminin daha dogru c¢oziimler
buldugunu belirtmislerdir.

Oludolapo ve ark. (2012), Cok Katmanli Algilayict Yapay Sinir Aglar1 ve
Radyal Tabanli Yapay Sinir Aglar1 yontemlerini, Kuzey Afrika’nin enerji tiikketiminin

tahmin edilmesinde kullanmig, tahminleme performansi bakimindan, Radyal Tabanli
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Yapay Sinir Aglarmin Cok Katmanli Algilayict Yapay Sinir Aglar1 yonteminden daha
basarili oldugu sonucuna varmiglardir.

Sug (2009), egitim veri seti tizerinde Cok Katmanli Algilayict Yapay Sinir
Aglar1 ve Radyal Tabanli Yapay Sinir Aglarinin siiflama performanslarini
karsilagtirdigl calismada; Cok Katmanli Algilayici Yapay Sinir Aglarmin biiyiik veri
setlerinde, Radyal Tabanli Yapay Sinir Aglarinin ise kiigiik veri setlerinde daha basaril
oldugunu belirlemistir.

Jayawardena ve ark. (1997), Cok Katmanli Algilayict Yapay Sinir Aglar1 ve
Radyal Tabanli Yapay Sinir Aglar1 yontemlerini, sel baskinlarinin tahmin edilmesinde
kullanmis, tahminleme performansi acisindan, Radyal Tabanli Yapay Sinir Aglar
yonteminin daha basarili oldugunu belirtmislerdir.

Guo ve ark. (2017), Cok Katmanli Algilayic1 Yapay Sinir Aglar1 ve Rastgele
Orman yontemini, polimid nanokompozit filmlerin yalitkan kaybini tahmin etmek icin
kullanmislardir. Calismada, Rastgele Orman ve Cok Katmanli Algilayic1 yontemleri
birlestirilerek RF-MLP modeli olusturulmus, modelin nano yalitkan materyallerin
ozelliklerinin tahmin edilmesinde, hizli ve giivenilir oldugu belirtilmistir.

Raczko ve Zagajewski (2017), hava kaynakli hiperspektral APEX gortintiiler ile
agac tiirlerinin smiflandirilmasi amaciyla, Yapay Sinir Aglari, Rastgele Orman ve
Destek Vektor Makineleri yontemlerini kullanmig, yontemlerin dogru simiflama
performanslarini sirasiyla; Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor Makineleri ve Rastgele
Orman olarak bulmuslardir.

Nitze ve ark. (2012), denetlenen {iriin tiplerinin siniflandirilmasinda Yapay Sinir
Aglari, Rastgele Orman, Destek Vektor Makineleri ve En Cok Olabilirlik yontemlerini
kullanmiglardir. Dogru siniflama ve saglamlik agisindan, Radyal Taban ve polinomiyal
cekirdek fonksiyonu kullanan Destek Vektor Makinesinin, Yapay Sinir Aglar ve
Rastgele Orman yontemlerine gore daha iyi sonuglar, En Cok Olabilirlik yonteminin
ise, en kotii sonuglar verdigini belirtmislerdir.

Shah ve ark. (2017), Cevrimdisi Imzalarin Adli Analizinde imza dogrulamasi
icin, Cok Katmanli Algilayic1 Yapay Sinir Aglar1 ve Rastgele Orman yontemlerini
kullanmis, siniflama performansi bakimindan, Rastgele Orman yonteminin daha basarili

oldugunu belirtmislerdir.
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Eriksson ve Varatharajah (2016), borsada bir giinliik tahminler i¢in Yapay Sinir
Aglar1 ve Rastgele Orman yontemlerinin tahminleme performanslarint karsilastirmas,
Yapay Sinir Aglarinin daha iyi performans gosterdigini belirtmislerdir.

Becerra ve ark. (2013), Cok Katmanli Algilayic1 Yapay Sinir Aglar1 ve Rastgele
Orman yontemlerini, Ataksi SCA2'li hastalarin EOG sinyallerinde yer alan diizensiz
kayitlarin siniflandirilmasi i¢in kullanmis, her iki yontemin smiflama performansinin
benzer oldugunu belirtmislerdir.

Marin ve ark. (2013), Akdeniz akarsularinda yerli tiirlerin zenginligini tahmin
etmek i¢in Yapay Sinir Aglar1 ve Rastgele Orman yontemlerinin performanslarini
karsilastirdiklar1 galigmalarinda, her iki yoOntemin benzer sonuglar gosterdigini
belirtmislerdir.

Shichkin ve ark. (2018), inceledikleri bolgedeki anormal derecede yiiksek
konsantrasyonlara sahip olan bir kimyasal elementli kromun iist toprak tabakasindaki
uzaysal dagilimini tahmin etmek icin Cok Katmanli Algilayict Yapay Sinir Aglari,
Rastgele Orman ve Random Perceptron Forest yontemlerini karsilagtirdiklart
caligmalarinda Rastgele Orman yonteminin daha 1iyi performans gosterdigini
belirtmislerdir.

Sug (2010), Rastgele Orman ve Radyal Tabanli Yapay Sinir Aglarn
yontemlerini, ozon giinlerini tahmin etmek amaciyla kullanmis, ¢alismada; tahminleme
performansi agisindan, Radyal Tabanli Yapay Sinir Aglar1 yontemini daha basarili
bulunmustur.

Kayri ve Cokluk Bokeoglu (2016), tiniversite 6grencilerinin akademik erteleme
davranisini etkileyen faktorleri belirlemek amaciyla, Radyal Tabanli yapay sinir aglarim
kullanmislardir. Calismada, yapay sinir aglarinin tahminleme yetenegi ile egitim verileri
i¢in yansiz ve gii¢lii bir yontem oldugu ifade edilmistir.

Seyman ve Tagpmar (2009), Cok Katmanli Algilayict Yapay Sinir Aglarin,
yiiksek hizli veri iletimi uygulamalarinda, yiiksek hizlarda ve kaliteli veri iletimine
olanak saglayan OFDM (Orthogonal Frequency Division Multiplexing-Dikgen Frekans
Bolmeli Cogullama Teknigi) sistemlerinde kanal dengelemesi yapmak amaciyla
kullanmiglardir.

Giiler ve Ubeyli (2005) ¢alismalarinda, diyabet hastaligini teshis etmek igin, Cok
Katmanli Algilayict Yapay Sinir Aglarimi kullanmislardir. Caligmada, yapay sinir
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aglarinin egitiminde; Geri Yayilim, Delta-Bar-Delta, Genisletilmis Delta-Bar-Delta ve
Hizli Yayilim olmak iizere dort algoritma kullanmislardir. Bu c¢aligmada, diyabet
hastaligin1 teshis etmede en basarili algoritma, Hizli Yayilim algoritmasi olarak
bulunmustur.

Tektas ve Karatags (2004), finans alaninda yapay sinir aglariin
uygulanabilirligini arastirmislardir. Bu calismada, IMKB’de kayitli yedi sirketin hisse
senedi fiyatlarini tahmin etmek icin Cok Katmanli Algilayic1 Yapay Sinir Aglarim
kullanmislardir.

Korkem (2013), kanser veri seti lizerinde Rastgele Orman ve Naive Bayes
yontemlerinin, hem ikili hem de ¢oklu smiflama performansmi karsilastirmstir. Iki
yontem arasindaki fark anlamli bulunmamustir.

Yilmaz (2014), calismasinda kayip verili veri setlerinde Rastgele Orman ve K
En Yakin Komsu Algoritmasini karsilagtirmis, iki algoritma arasinda anlamli bir fark
bulunmadigini tespit etmistir. Yiiksek iligkiye sahip veri setlerinde, Rastgele Orman
yonteminin kullanilmasini 6nermistir.

Ayas (2014), mikroskobik imgelerde tiiberkiiloz bakterisini siniflandirmada,
Destek Vektdr Makineleri, Yapay Sinir Aglar1 ve Rastgele Orman yontemlerini
kullanmistir. Rastgele Orman yonteminin, diger yontemlere gore daha iyi performans
gosterdigini belirlemistir.

Akbilgi¢ (2011), ¢alismasinda Radyal Tabanli Fonksiyon Aglariin siniflama ve
tahminlemedeki eksikliklerini gidermek iizere, Hibrit Radyal Tabanli Fonksiyon Aglari
modelini olusturmus, olusturdugu modeli, IMKB Ulusal 100 endeksinin y&niiniin
belirlenmesi lizerinde uygulamistir.

Cuhadar (2013), turizm talebini tahmin etmek i¢in, Cok Katmanli Algilayici
Yapay Sinir Aglari, Radyal Tabanli Yapay Sinir Aglar1 ve Zaman Gecikmeli Yapay
Sinir Aglar1 (Time Delay Neural Networks-TDNN) yontemlerini kullanmis, bu iig
yontemin tahminleme performanslarim1 karsilastirmistir. Calismada, tahminleme
performansi en yiiksek olan yontem, Cok Katmanli Algilayict Yapay Sinir Aglar

olarak bulunmustur.






3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Materyal

3.1.1. Arastirma modeli

Bu arastirma, tarama modellerinden iliskisel tarama modeli ile yapilmis bir
calismadir. iliskisel tarama modeli, birden ¢ok degisken arasindaki etkilesimi neden-

sonug temelli olarak inceleyen bir arastirma yontemidir (Karasar, 2006).

3.1.2. Evren ve orneklem

PISA, 2015 yilinda, ilk defa bilgisayar tabanli degerlendirme ile
degerlendirilmistir. PISA 2015’e, 35’1 OECD iilkesi olmak iizere, toplam 72 iilke
katilmistir. PISA 2015 uygulamasina, katilimci iilkelerde okuyan 15 yas grubu 29
milyon O6grenciyi temsilen, yaklasik 540 bin 6grenci drneklem grubunu olusturmaktadir
(MEB, 2016). PISA 2015, iilkemizde 15 yas grubu o6rgiin 6gretimde okuyan 6grencilere
bilgisayar tabanli olarak uygulanmistir. Istatistiki Bélge Siniflamas1 diizey 1’e gore 12
bolge esas alinarak; 61 ilden 187 okul tabakali seckisiz yontemle secilmistir. Bu
okullarda 6grenim goéren Ogrenciler arasindan, rastgele segilen 5895 Ggrenci

uygulamaya katilmistir (MEB, 2016).

3.1.3. Veri seti

Bu arastirmada; veri toplama araci olarak, PISA 2015 Tiirkiye 6rneklemine ait
ogrenci anketi, Olgekler ve matematik okuryazarligi testinden alinan puanlar
kullanilmistir. PISA 2015 uygulamasina ait bu veri dosyasi, PISA resmi web sayfasi
olan, www.pisa.oecd.org adresinden elde edilmistir. Bu veriler, herkesin kullanimina
acik oldugundan, verileri kullanmak i¢in 6zel izin talep edilmemistir. PISA 2015
verileri, ilgili veri tabanindan indirilerek c¢alisma kapsamina uygun bir sekilde

bicimlendirilmistir. Veri setinde baslangigta, 5895 bireye ait veriler var iken, eksik ve


http://www.pisa.oecd.org/
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yanlis veriler silinmistir. Dolayisiyla; PISA 2015 sinavina katilan 2165’1 (%49) erkek
ve 22571 (%51) kiz olmak iizere, toplam 4422 &grenciden toplanan bilgiler

kullanilmuastir.

3.1.4.Verilerin tanimlanmasi

3.1.4.1.Bagimh ve bagimsiz degiskenler

PISA 2015 calismasinda, 6grenci diizeyinde matematik okuryazarligi biligsel
alan yeterligi bakimindan on farkli olas1 deger (PVIMATH-PV10MATH) kestirilmistir.
Calismada bagimli degisken olarak; 6grenci diizeyinde matematik okuryazarligi bilissel
alan yeterligi bakimindan on farkli olast (PVIMATH-PV1IOMATH) degerlerin
ortalamasi alinmistir. Ortalama puanlar, PISA 2015 matematik yeterlilik diizeylerinin
esik degerlerine gore gruplandirilmig, daha sonra da, yeterlilik diizeyleri diisiik-orta-
yiiksek olarak ii¢ diizeyli kategorik hale doniistiirilmiistiir. Bu durumda, modelde yer
alan yordanan degisken kategorik bir veri yapisi sunmaktadir. Bilindigi {izere,
istatistiksel siireclerde, modelde yer alan degiskenlerin veri tipi 6nemli goriilmekte, bu
veri yapisina uygun analizlerin tercih edilmesi gerekmektedir (Kayri, 2015). Modelde
yer alan bagimsiz degiskenlerin bir kismi siirekli (interval — scale), bir kismi sirali
(ordinal) ve bir kism1 da siniflamali (nominal) bir yapidadir.

Bagimsiz degiskenler; 6grencilerin okudugu sif, cinsiyet, yas, anne egitim
diizeyi, baba egitim diizeyi ve okul hayatinda ulasilmas1 hedeflenen nokta degiskenleri,
haftalik ders sayisi, haftalik matematik 6grenmeye ayrilan zaman ve Tiirkce yeterlilik
diizeylerine gore diisiik-orta-yliksek olarak, ii¢ diizeyli kategorik hale getirilen Tiirkce
basar1 puanlari kullanilmistir. Ayrica; sosyoekonomik gostergeler olarak; “Evinizde
calismak ic¢in bir masaniz var m1?”, “Evinizde kendi odaniz var mi1?”, “Evinizde sessiz
calisma yeriniz var m1?”, “Evinizde okul ¢aligsmalari i¢in bilgisayar var m1?”, “Evinizde
egitim yazilimlart var m1?”, “Evinizde internet baglantiniz var m1?”, “Evinizde okul
caligmalar i¢in yardimci kitap var m1?”, “Evinizde teknik kitaplar var m1?” sorular1 da
analize bagimsiz degisken olarak alinmistir. Bunun yani sira; 6gretmenlerin 6grenciyle
iliskisini gdsteren, “Ogretmenler beni diger Ogrencilerden daha az cagirirlar”,

“Ogretmenler beni diger dgrencilerden daha ¢ok zorlar”, “Ogretmenlerin benim daha az
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zeki oldugumu diisiindiikleri izlenimindeyim”, “Ogretmenler beni diger &grencilere
gdre daha sert bir sekilde disipline eder”, “Ogretmenler benimle digerlerinin &niinde
alay eder”, “Ogretmenler baskalarmin 6niinde bana hakaret eden sdzler sdyler” vb.
sorular bagimsiz degiskenler olarak analize alinmistir. Ayrica; bagimsiz degiskenler
olarak, Ogrencinin kaygisini Olgen, ST118QOINA, ST118Q02NA, STI118QO03NA,
ST118Q04NA, ST118Q05NA sorulari, 6grencinin motivasyonunu dlgen ST119Q01NA,
ST119Q02NA, ST119Q03NA, ST119Q04NA ve ST119Q05NA sorulari ile 6grencinin
bilgi kuramina iliskin inancini 6lgen STI31Q01NA, ST131Q03NA, ST131Q04NA,
ST131Q06NA, ST131QO08NA ve ST131QO011NA sorular1 olmak tizere toplam 16 adet
soru da kullanilmis olup bu sorulara verilen yanitlar 4’li likert Olcegine gore

puanlanmistir. Anket sorulari asagidaki ¢izelgede verilmistir.
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Cizelge 3.1. Arastirmada kullanilan 6lgeklere ait anket sorulari.
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ST118 Ogrencinin hayatina iliskin goriislerini 6lgen sorular
ST118Q01NA Bu sinavin benim igin zor olacagi konusunda endiseliyim.

ST118Q02NA Okulda koétii notlar alacagimdan endiseleniyorum.

ST118Q03NA Sinava ¢ok iyi hazirlanmis olsam da endiseli hissederim.

ST118Q04NA Sinav sirasinda ¢ok gerginim.

ST118Q05NA Okulda bir soruyu ¢ozemedigimde sinirlenirim.

ST119 Ogrencinin hayatma iliskin gériislerini 6lgen sorular

ST119Q01NA Okulda en iyi dereceyi almak isterim.

ST119Q02NA Mezun olduktan sonra mevcut firsatlardan en iyisini se¢mek isterim.

ST119Q03NA Her ne olursa olsun en iyi olmayi isterim.

ST119Q04NA Kendimi hirsh bir insan olarak gorityorum.

ST119Q05NA Sinifimda en iyi 6grencilerden biri olmak isterim.

ST131 Ogrencinin bilime bakigini dlgen sorular

ST131Q01NA Bir seyin dogru olup olmadigmi bilmenin en iyi yolu deney
yapmaktir.

ST131Q03NA Temel bilimlerdeki fikirler ara sira degismektedir.

ST131Q04NA Birgok farkli deneyim sonucu iyi cevaplar ortaya gikar.

ST131Q06NA Bulgularimizdan emin olmak i¢in bir kag kez deneme yapmak iyidir.

ST131Q08NA Bilim adamlar1 bazen dogru diisiindiikleri fikirlerini degistirirler.

ST131Q11NA Bilim kitaplarindaki bilgiler bazen degisir.

Cinsiyet: Ogrencilerin cinsiyetine gore olusturulmustur.

Yas: 15 ve 16 yas seklinde gruplandirilmstir.

Uluslararas1 Egitimin Standart Siniflamasi (International Standard Classification of
Education - ISCED), tekdiize ve uluslararas1 kabul gormiis tanimlar temelinde tilkeler
arasinda karsilastirmalar1 kolaylastirmak amaciyla UNESCO tarafindan gelistirilmistir.
Anne Egitim Diizeyi: Annenin egitim diizeyi, ISCED diizeyine goére kategorilere

ayrilmistir.
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Baba Egitim Diizeyi: Baba egitim diizeyi, ISCED diizeyine gore kategorilere
ayrimstir.

Okul Hayatinda Ulasilmas1 Hedeflenen Nokta: Okul hayatinda ulagilmasi hedeflenen
nokta degiskeni, ISCED diizeyine gore kategorilere ayrilmistir.

3.1.4.2. Ol¢me araclan

Arastirmada, Oncelikle matematik okuryazarhigini etkileyebilecegi diisiiniilen
degiskenler kuramsal c¢erceveye bagli kalinarak se¢ilmistir. Aragtirma kapsaminda;
Ogrenci Kaygi Olgegi (Anxiety) Ogrenci Motivasyon Olgegi (Motivation) ve Bilgi
Kuramina Iligkin inang Olcegi (Epistemological beliefs) kullanilmistir.

Ogrenci Kaygi Olgegi, bes maddeden olusan tek faktorlii bir yapiya sahip olup
ogrenci tutumlar1 dortli skala (“1- Kesinlikle katiltyorum”, “2- Katiliyorum”, “3-
Katilmiyorum”, “4- Kesinlikle katilmiyorum™) ile derecelendirilmistir. Bu olgekten
alinabilecek en diisiik puan bes, en yiiksek puan ise 20 olarak hesaplanir. Olcekten elde
edilecek diistik puan, diisiik kaygiya; yliksek puan ise yliksek diizeydeki kaygiya isaret
etmektedir. Olgege ait Cronbach Alfa giivenirlik katsayisi 0.83 olarak bulunmustur.

Arastirma kapsaminda kullanilan Ogrenci Motivasyon Olgegi, bes maddeden
olusan tek faktorlii bir yapiya sahiptir. Bu 6lcekte, dgrencilerin tutumlart dortlii skala
(“1- Kesinlikle katilmiyorum”, “2- Katilmiyorum”, “3- Katiliyorum” ve “4- Kesinlikle
katiliyorum”) ile derecelendirilmis olup; diisiik puan, diisiik motivasyonu; yiiksek puan
yiiksek motivasyonu gostermektedir. Bu dl¢ekten alinabilecek en diisiik puan bes, en
yiiksek puan ise 20 olarak hesaplanir. Olgege ait Cronbach Alfa giivenirlik katsayis
0.84 olarak bulunmustur.

Calisma kapsaminda kullanilan Bilgi Kuramma iliskin Inan¢ Olgegi alti
maddeden olusmakta ve tek faktorlii bir yap1 sunmaktadir. Kullanilan diger 6lgeklerde
oldugu gibi, Ogrenci tutumlar1 dortli skala ile derecelendirilmistir. Bu 06lcekten
alinabilecek en diisiik puan alt1, en yiiksek puan ise 24 olarak hesaplanir. Olgekten elde
edilecek diisliik puan, diisiik inanci; yiiksek puan ise yiiksek inanci gostermektedir.
Olgege ait Cronbach Alfa giivenirlik katsayis1 0.92 olarak bulunmustur.

Calisma kapsaminda, kullanilan o6lceklerin yanmi sira, 6grencilere ait bazi

demografik ve kisisel bilgiler de kullanilmistir. S6z konusu yordanan degisken iizerinde
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etkisi arastirilan 25 adet bagimsiz degisken, frekans ve yiizde dagilimlariyla birlikte
calismanin Bulgular B6limii’nde (Cizelge 4.1°de) verilmistir.

3.1.4.3. Performans olciitleri

Hata Kareler Ortalamasinin Kokii (RMSE), Ortalama Mutlak Hata (MAE), Bagil
Mutlak Hata (RAE), Bagil Karesel Hatanin Kokii (RRSE) ve gozlenen deger ile tahmin
degeri arasindaki iligkiyi gosteren korelasyon katsayisi ag yapisini degerlendirmede

kullanilan performans oOlgiitleri olup asagida verilen esitliklerle ifade edilmektedir

(Kayri, 2015; Kayri ve ark., 2017).

RMSE = J%z{“:l(a —0,)? (3.1)

MAE =—¥N,|P, - 0] (3.2)

RAE = Z=1Pu=0 (3.3)
Z;'l=1|0/'_6| .

T (Pi—0;)?

RRSE = s
z:;L=1(|OJ'_0|)

(3.4)

Burada; P; (Predicted Value) tahmin edilen degeri, O; (Observed value) ise
gozlenen degerleri gostermektedir. RMSE ve MAE degerlerinin sifira yakin olmasi
gerekir (Kayri, 2015).

PISA 2015 veri seti MLPANN, RBFANN ve RF ile analiz edilmeden Once,
modelde kullanilan degiskenler arasinda ¢oklu baglantililik (Multicollinearity)
probleminin olup olmadigi test edildi. Coklu baglantililik testinde Varyans Artig
Faktorii (VIF ) ve ¢oklu baglantililiga ait Tolerans (Tolerance) degerleri dikkate alinir.
VIF degerinin 10°dan biiyiik veya Tolerans degerinin 0.1’den kii¢iik olmas1 halinde
degiskenler arasinda ¢oklu baglantililik sorununun oldugu anlasilir. (Keller, El-Sheikh
Granger ve Buckhalt, 2012). Yapilan bu c¢alismada, VIF degerlerinin 1.088 ile 4.201
gozlenmistir. Dolayis1 ile modeldeki degiskenler arasinda ¢oklu baglantililik sorununun

olmadig1 anlagilmistir.
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3.2. Yontem

3.2.1. Rastgele orman yontemi (Random Forest)

Rastgele Orman yontemi (RF), Leo Brieman tarafindan 2000°li yillarda rastgele
secilen veriye ait alt uzaylarda biiyliyen karar agaclarina bir 6ngorii toplulugu
olusturmak igin tasarlanan bir yontemdir. Breiman'in fikirleri, Amit ve Geman'mn (1997)
geometrik Ozellik secimi, Ho'nun rastgele altuzay yontemi (1998) ve Dietterich'in
(2000) rastgele boliinmiis secim yaklasimiyla ilgili ¢aligmalarindan kararhi bir sekilde
etkilenmistir (Biau, 2012).

RF yontemi; karar agaclar ile kiimeleme ve bootstrap (6nytlikleme) fikirlerini
birlestiren; tek ve ¢ok yonlii olarak regresyon problemlerinin yani sira iki sinifli ve ¢cok
smifli siniflama problemlerinde kullanilan giiclii bir nonparametrik (parametrik
olmayan) istatistiksel yontemdir (Geneur ve ark., 2017).

RF, genel amacl siiflandirma ve regresyon yontemi olarak oldukga basarili bir
yontemdir. Bu yontem, cesitli rastgele karar agaclarini bir araya getirip onlarin
ortalamalarini alarak tahminlerini birlestirmektedir (Biau ve Scornet, 2016).Rastgele
Orman yontemi; bagimsiz degisken sayisinin fazla oldugu biiylik veri setlerinde ve
kayip gozlemlerin (missing data) ¢ok oldugu durumlarda tahmin performans: yiiksektir.
Bu yontem, bagimsiz degiskenlerin 6nem diizeylerini 6l¢gmektedir (Bilgen, 2014).

RF yontemi; Diskriminant Analizi, Destek Vektor Makineleri ve Yapay Sinir
Aglart da dahil olmak tizere diger bir¢cok siniflama yontemleriyle karsilastirildiginda
cok daha iyi performans gostermektedir (Breiman, 2001; Liaw ve Wiener, 2002).

RF, cesitli tahmin problemlerine ve parametre sayisinin az oldugu durumlara
uygulanabilen, tahmin performansi yiiksek bir yontemdir (Biau ve Scornet, 2016;
Geneur ve ark., 2017). Yontem kullaniminin basit olmasinin yani sira; genellikle
dogrulugu, kiiclik 6rnek boyutlar1 ve yiiksek boyutlu 6zellik alanlari ile basa ¢ikabilme
yetenegi ile taninir. Aym1 zamanda, kolayca paralellestirilebilme 6zelliginden Otiirii
gercek hayat problemlerine uygulanabilme potansiyeline sahiptir (Biau ve Scornet,
2016).
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RF yontemi; hava kalite tahminlerinde, ekoloji, ii¢ boyutlu nesneleri tanima,
biyoinformatik, kemoinformatik, ekonometri alanlar1 da dahil olmak iizere g¢esitli
uygulamali problemlerin ¢dziimiinde kullanilmaktadir (Biau ve Scornet, 2016).

RF yontemine artan ilgi ve talebe ragmen yontemin istatistiksel 6zellikleri ve
matematiksel giicii ile ilgili az sayida bilgi bulunmaktadir (Biau,2012; Biau ve Scornet,
2016).

Egtimversi1 Egtimverisi 2 Egitimversi 2.... Niane
e, med
\arsaylan el

Digom

Cd

eprak DOGEIm

Sekil 3.1. RF yontemine ait aga¢ yapisi (Ozdaric1 Ok ve ark., 2011).

RF, her bir agacin, ormandaki tiim agaclar ile benzer dagilim gosterdigi ve
bagimsiz olarak orneklenen bir rastgele vektoriin degerlerine bagli olarak tahmin
agaclarini birlestiren bir yontemdir. Ormandaki genelleme hatasi, ormandaki agac¢ sayisi
arttikga smira yakinsar. Ormandaki agac simniflandiricilarinin  genelleme hatasi,
ormandaki bireysel agaglarin giiciine ve agaglar arasindaki korelasyona baglhidir
(Breiman, 2001).

RF yontemi, Bagging yonteminin 6zel bir drnegidir. Yontemin, diger gbzetimli
O0grenme yontemlerine gore, daha 1yi bir dogruluk elde ettigi gosterilmistir (Breiman,
2001; Svetnik ve ark., 2003). Ayrica; bu yontem, her bir aday kestiricisi i¢in degisken
Oonemi Ol¢limlerini saglamaktadir (Breiman, 2001; Liaw ve Wiener, 2002; Archer ve
Kimes, 2008).

RF yonteminde, calisilmak istenilen sayida agacla ¢alisilabilir. Ayrica; mevcut
algoritmalar arasinda dogrulukta essiz olup asir1 uyuma karsi dayanikli ve ¢ok hizlidir

(Breiman ve Cutler, 2011).
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RF yonteminde, budama ya da durdurma kurali gegerli degildir (Breiman 2001;
Archer ve Kimes, 2008). Quinlan (1993)’e¢ gore budamanin olmamasi, RF yonteminin
diger karar agac1 yontemlerine gore en biiyiik avantajlarindan biridir (Quinlan, 1993).
Budama yoOntemlerinin se¢imi ile ilgili aragtirmalar, budama yontemi se¢iminin agag
tabanli siniflandiricilarin performansinda herhangi bir katkist olmadigimi gostermektedir
(Pal, 1989; Pal ve Mather 2003; Pal, 2007).

RF yontemi; veri setindeki farkli bir bootstrap 6rnegi kullanilarak her bir agacin
olusturulmasinin yaninda, siniflandirma veya regresyon agaglar1 olusturulmasina gore
degisim gostermektedir. Standart agaglarda her bir diigiimde, tiim degiskenler arasinda
en iyi bolinme kullanilarak boliinme gergeklesmektedir. Rastgele Orman yonteminde
ise her bir diigiim, tiim diiglimler arasindan rastgele se¢ilen tahmincilerin i¢inden en iyi
boliinmeyi saglayan yordayicilar kullanilarak olusturulmaktadir (Liaw ve Wiener,
2002).

RF yonteminde, birden fazla agactan olusan karar ormaninda 6rnekleme segilen
her bir aga¢c hem bootstrap ornekleme yontemi hem de rastgele ve yerine koyma
yontemi kullanilarak se¢ilmektedir. Bundan dolay1; Breiman’a gore, Rastgele Orman
yonteminin rastgelelelik orani, Bagging (Torbalama) yontemine nazaran daha fazladir.
Ayrica; RF yonteminde tiim degiskenler arasindan rastgele olarak se¢ilen daha az sayida
degisken kullanilmaktayken, Bagging yonteminde, veri setinde yer alan tiim degiskenler
kullanilmaktadir (Akman, 2010; Akar, 2013).

RF, diiglimi dallara ayirmak icin, her diiglimde rassal olarak secilen
degiskenlerin i¢inden en iyi olanini kullanir. Orijinal veri seti i¢cinden yinelemeli olarak
veri setleri Uretilir ve rastgelelik 6zelligi kullanilmasiyla agaclar gelistirilir (Breiman
2001; Archer ve Kimes, 2008; Akar ve Giingdr, 2012). Bundan dolayi; RF yontemi,
CART algoritmasini kullanmaktadir (Breiman 2001; Archer ve Kimes, 2008).

CART algoritmasinda; her bir diiglimdeki dallar, veri setindeki en genis sinifi
diger smiflardan ikili olacak sekilde ayiran GINI indeksine gore olusturulur. GINI
indeksi, sinif homojenligi hakkinda bilgi veren bir 6l¢ii olup indeks kiiciikse sinifin
homojen, biiyiikse sinifin heterojen oldugunu gostermektedir (Akar ve Gilingdr, 2012).

GINI katsayisi; n siniftan 6rnekler igeren veri seti D ve p, j,j smifinin goreceli

frekansi, p(j/t) iset diiglimiindeki j sinifina ait nispi olasilig1 gostermek tiizere,
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Gini (8) = 1~ 3,[pG\O? (35)

Esitligi ile hesaplanmaktadir (Akar ve ark., 2010).

RF algoritmasini uygulayabilmek i¢in, her bir digiimde kullanilacak
degiskenlerin sayis1 (m) ve gelistirilecek agaglarin sayist N kullanict tarafindan
belirlenmelidir (Akar ve Giingor, 2012).

RF yonteminde, model kurulma asamasinda, modeli test etmek i¢in orijinal veri
setinin mi yoksa ayr1 bir test veri setinin mi kullanilacagina karar verilmelidir. Orijinal
veri seti kullanilacaksa, bu veri setinin 2/3’{i egitim verisi (6nylikleme 6rnekleri-inBag),
digerleri ise test verisi (Out of Bag(OOB)) olarak ayrilmalidir. Ayri veri seti
kullanilmasi veya orijinal veri setinden test verisi ayrilmasi durumunda ise ayrilan bu
verilerin 2/3’1i egitim veri seti olarak, kalanlari ise test verisi olarak kullanilir (Akman,
2010; Atasever, 2011). Bu onyiikleme 6rneklerinden budama yapmaya gerek olmadan
agaclar gelistirilir (Akar ve Glingor, 2012).Gelistirilen agaclar test veri seti (OOB) ile
test edilerek hata orani belirlenir. Tiim agaclarin ortalamasi alinarak, modele ait
ortalama hata orani tespit edilir. Hata oran1 en az olan agac en yiiksek agirlik ile en
yiiksek hata oranina sahip agac ise en diisiik agirlik ile agirliklandirilir (Atasever, 2011).

RF smiflandiricisi; Ok rastgele vektor, x ise girdi verisini gostermek tizere {h(x,
OK) k=1, ....... .} seklinde gosterilmektedir. Kazanan sinifin belirlenmesi i¢in gelistirilen
her bir karar agacina oy verilerek en ¢cok oyu kazanan siif belirlenir. Yapilan islemlere
Rastgele Orman denir (Akar ve ark., 2010).

RF yonteminde; karar agaglarinin her biri, bootstrap teknigi kullanilarak orijinal
veri setinden segilen 6rneklemler ve degiskenler arasindan rastgele segilen degiskenlerin
belirlenmesi ile olusturulur (Akman, 2010).

RF, O rassal degiskenin ciktilar1 0,0, ... ......... olan, {r,(x, @, D,),m = 1}
seklinde tanimlanan rastgele temelli regresyon agaclarindan meydana gelen tahminciler
toplulugu olarak kabul edilir. Bu rastgele agaclar, kiimelenmis regresyon tahminleri ile

birlestirilir. Buna ait esitlik agagida gosterilmistir.

7711(X; Dn) = ]EG [T'n(X, 8: Dn)]
(3.6)
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Esitliginde; Ee, kosullu olarak X ve veri seti D, iizerindeki rastgele parametreye
iliskin beklentiyi belirtir. ® rastgele degiskeni, bireysel agaglarin olusturulmasinda
ardisik bolmelerin nasil yapilacagini, 6rnegin; ayrilacak koordinatin se¢imi ve boliinme
pozisyonunu belirlemek icin kullanilmaktadir. Akilda tutulan modelde, degiskenin X'
ten bagimsiz oldugu ve egitim O6rneginin D,, oldugu varsayilir. Bu, Ozellikle egitim
setindeki herhangi bir dnylikleme veya yeniden 6rnekleme adiminin kabul edilmemekte
oldugunu gostermektedir (Biau, 2012).

Rastgele orman algoritmasi, siniflama ve regresyon problemleri i¢in asagidaki
gibidir:

1. Orijinal verilerden n adet bootsrap ornekleri segilir. Bunlarin 1/3°1 test 2/3°1 ise
egitim verileri olarak kullanilir.

2. Her bir onyiikleme Ornekleri i¢in budanmamis siniflama ve regresyon agaclari
biiyiitiiliir. Bunun i¢in; egitim (inBag) veri setinde bulunan tiim degiskenler
arasindan en iyi boliinmeyi saglayan1 secmek yerine, dnce m adet rastgele 6rnek
secilir ve onlar arasindan en iyi boliinmeyi saglayacak olan belirlenir.

3. n adet karar agaclarmin tahminleri toplanarak yeni veri seti tahmin edilir.
Ornegin; regresyon igin ortalama, smiflama igin oy ¢ogunlugu dikkate alinarak

yeni veri seti tanmin edilir (Liaw ve Wiener, 2002).

Egitim verilerine dayanarak hata oranina iligkin tahmin, asagidaki sekilde elde
edilebilir.

1. Her bir bootsrap yinelemesinde, bootsrap 6rnegiyle biiyliyen aga¢ kullanilarak
bootsrap Ornegi olmayan veriler tahmin edilir (“out-of-bag-OOB” veya test
verileri).

2. OOB tahminleri toplanir (Ortalama olarak, her veri noktasinin yaklagik %36°s1
OOB verileri olup bu tahminler toplanacaktir). Hata orani hesaplanir ve hata

oraninin OOB tahmini olarak adlandirilir (Liaw ve Wiener, 2002).

Ormandaki hata orani iki seye baghdir:
1. Ormandaki agaclar arasinda korelasyon yoktur. Korelasyon artarsa ormandaki

hata orani artar.
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Ormandaki bireysel agaglar giicliidiir. Diislik hata oranina sahip agag¢ gii¢lii bir
siiflandiriciya sahiptir. Bireysel agaclarin giiclinlin arttirilmasi ormanin hata

oranini diigiiriir (Breiman ve Cutler, 2011).

3.2.1.1. Rastgele orman yonteminin 6zellikleri

o T @

Mevcut algoritmalar arasinda dogrulugu essizdir.

Biiyiik veri tabanlarinda verimli ¢alisir.

Degisken silinmeden binlerce girdi degiskenini isleyebilir.

Siniflamada hangi degiskenlerin 6nemli oldugunu tahmin eder.

Ormandaki agaglarin yapim siirecinde genelleme hatasinin yansiz tahminini
tiretir.

Kayip verileri tahmin etmek i¢in etkin bir yontem olup kayip verilerin oraninin
yiiksek oldugu durumlarda dogrulugunu korur.

Dengesiz veri kiimesine sahip siniflarda hatay1 dengeleyen yontemler vardir.
Uretilen ormanlar, diger verilerde kullanmak icin saklanabilir.

Degiskenler ve simiflama arasindaki iligki ile ilgili bilgi veren prototipler
hesaplanir.

Kiimeleme, aykir1 degerlerin yerlesimlerindeki farkliliklari tespit etmek i¢in
durum ciftleri arasindaki yakinliklar hesaplar.

Yukarida belirtilen 6zellikler aykirt deger, veri goriiniimleri, denetimsiz
kiimelemeye yol agan isaretlenmemis veriler genisletilebilir.

Degiskenler arasindaki etkilesimleri belirlemek icin deneysel bir yontem sunar

(Breiman ve Cutler, 2011).

3.2.1.1.1. Degisken 6nem derecesi (Variance importance)

degil,

Makine 6grenme yontemlerinde temel amag, yalnizca en dogru modeli bulmak

aynt zamanda bagimsiz degiskenlerin hangisinin en O6nemli oldugunu

belirlemektir. Bu baglamda, RF yontemi, bagimsiz degiskenin 6nemini degerlendirmek

icin ¢esitli yontemler sunar ve modelin yorumlanabilirligini arttirir (Louppe, 2014).
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Degisken 6nemini tanimlamak olduk¢a zordur. Cilinkii bir degiskenin 6nemi,
diger degiskenlerle olan karmasik etkilesimlerinden kaynakli olabilir. Rastgele Orman
algoritmasi; bir degiskenin 6nemini, diger tiim degiskenlerin degismeden birakildigi ve
o degiskene ait (OOB) verilerinin degistirilmesi durumunda, tahmin hatasinin ne kadar
arttigina bakarak belirlemektedir (Liaw ve Wiener, 2002).

RF yonteminde; regresyon ya da simiflandirma problemlerinde, degiskenlerin
Onem derecesini belirlemek i¢in iki Olcii kullanilmaktadir.
Ilk olarak; Safsizlik Azalis Ortalamas1 (Mean decrease impurity - MDI) hesaplanir.
Safsizlik Azalis Ortalamasi, tim agaglarin ortalamasi alinarak, degiskenlerdeki
boliinmeler nedeniyle, safsizlik miktarindaki toplam azalmaya dayanmaktadir. ikinci
olarak; Dogruluk Azalis Ortalamasi (Mean Decrease Accuracy - MDA) hesaplanir.
Dogruluk Azalis Ortalamasi, ilk olarak Breiman (2001) tarafindan tanimlanmis olup
eger degisken Onemli degilse, degerleri yeniden diizenlemenin tahmin dogrulugunu
diisiirmemesi gerektigi fikrinden dogmustur (Biau ve Scornet, 2016).

Veri seti X = (X (1), ..., X (p)). M agaclariin toplanmastyla olusan bir orman

icin, X(j) degiskeninin Safsizlik Azalig Ortalamasini gosteren esitlik asagida verilmistir.

—_— : 1 - % *
MDI (XD) = =YL, 3 ter, PntLregnGiner Zne) (3.7)

jr*l_t=j

Burada; py¢ t diigimiine diisen gozlemlerin boliimii; {T,};<p<p Ormandaki
agaglar toplulugunu gostermektedir. j; ¢, z,, (boliinmeleri ise t diigiimiindeki deneysel
kriterleri maksimize etmektedir.

X() 'Iin Dogruluk Azalis Ortalamasi degeri ise tim agaglar iizerindeki yer
degistirme Oncesi ve sonrasi torba disi (out-0f-bag) hata tahminindeki farkin ortalamasi
almarak elde edilir. X(j) bir degisken, D, €. agacin out-of bag verileri ile Dj: » X()
degerlerinin ayni oldugu veri seti rastgele degistirilir. m, (-, ©,)¢. agacin tahminlerini

temsil etmektedir.
MDA(XD) = =54, [Ra[ma(00), D}, ] = Ru[ma(-00), Deal| (38)

Burada; R,,,D =D,, yadaD = D{{’n olarak tanimlanir.
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[Rn[mn( ) @f)] = ﬁZi:(xi,yi)E’D(Yi - mn(Xi; 0#))2 (3-9)

(Biau ve Scornet, 2016).

3.2.1.1.2. Ornekler arasi yakinhk olciileri (Proximity measures)

RF yontemi tarafindan iiretilen (i,j) elemanlarina ait yakinlik matrisi (proximity
matrix), ayni terminal diiglimiine diisen i ve j elemanlarin kiigiik bir parcasidir. Bu
durum, benzer gozlemlerin benzemeyenlerden daha ¢ok ayni diigiimde olmasi anlamina
gelmektedir. Yakinlik matrisi, veri yapisint belirlemek ya da Rastgele Orman ile
gozetimsiz 6grenme icin kullanilmaktadir (Liaw ve Wiener, 2002).

Breiman (2002) tarafindan 6nerilen, agac tabanl topluluk yontemlerine yardimci
olan bagka bir yontem, iki drnek noktasi arasindaki yakinligi 6lgen yakinlik ol¢iistidiir.
(x%1,y1) Vve (x,,y,) arasindaki yakinlik, ormandaki agaclarin sayisina gore
standartlastirilan, her bir karar agacinda ayni t yapragma ulasan 6rnek sayisi olarak

tanimlanir. Yani;
o 1
proximity(x;,x;) = MZ%n Zteq)ﬁ,em 1(xq1, X2€X4) (3.10)

Burada; ¢L, 6,  @L, 0, terminal diigiimlerinin kiimesini godstermektedir
(Louppe, 2014).

Yakinlik 6l¢iisii, veriler yiiksek boyutlu veya karigik girdi degiskenleri igerse
bile, orneklerin rastgele ormanin merkezine ne kadar yakin oldugunu gostermektedir
(Hastie ve ark., 2005; Louppe, 2014). Yakinlik 1'e yakin oldugunda, 6rnekler ayni
yapraklara yayildigindan, orman benzerdir. Diger taraftan; yakinlik sifir ise, 6rnekler
farkli yapraklarda bulunuyor ve yap1 olarak digerlerinden farklidir demektir. Yakinlik
oOl¢iisli, ormandaki agaclarin hem sayisina hem de yogunluguna (derinligine) baghdir.
Agaclar s1g oldugunda, ayn1 yapraklarda ortaya ¢ikma olasiligl, agaglarin daha yogun
olmasma nazaran daha yiliksektir. Bu durum, 6l¢iiniin yayilmasimi etkiler (Louppe,

2014).
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Sekil 3.2. 10 siifh digit siniflandirma i¢in yakinlik grafigi (Louppe, 2014).

Yakinlik matrisi, nxn boyutlu simetrik bir matristir. Agaglar olusturulurken tim
veriler agaca, yukaridan asagiya dogru yerlestirilir. Burada n, veri setindeki tim
gozlemleri ifade etmektedir (Akman, 2010; Yilmaz, 2014). Iki gézlem arasindaki
yakinlik (ormandaki agaglarda egemen olan oran), agaclarin ayni diigiimde sonlandigi
zamandaki oraninit gostermektedir. Eger gozlemler, her zaman ayni diigiimde olursa
yakinlik bir, eger asla aym diigiimde olmayacaklarsa yakinlik sifir olacaktir. Oklid
uzayina ¢ok uzak diisen gozlemler, yani; alakasiz veya zayif gézlemler oldukga biiyiik
yakinliga; bagimli degisken tahmin etmek i¢in dnemli degiskenler ise goreceli olarak

Oonemsiz yakinliga sahip olmaktadir (Cutler ve ark., 2011).

3.2.1.1.3. Kayip gozlem kestirimi

Gergek hayattaki veriler uygulamadaki kisitlamalar, fiziksel veya 06zel
nedenlerden dolay1 kusurlu, hatali veya eksiktir. Ozellikle, cogu makine dgrenme
algoritmasi, cogu zaman kayip veri igeren veri setleri i¢in uygun degildir, ¢linkii tiim
girdi degiskenleri i¢in tiim degerlerin bilindigini varsaymaktadir (Louppe, 2014).

RF yonteminin giliclii yanlarindan biri de kayip verileri isleyebilmesidir.
Breiman (2003), kayip verileri tahmin etmek i¢in ormandaki gézlem ciftleri arasindaki
yakinlig1 dlgen yakinlik matrisinden yararlanmaktadir (Biau ve Scornet, 2016).

Kayip veri atamasi yinelemeli bir siire¢ olup ilk ormanda, ortanca deger

kullanilarak yakinliklar hesaplanir. Kayip verisi bulunan degiskenin siirekli veya
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kategorik olmasina gore farkli sekilde atama islemi ger¢eklesmektedir. Degisken siirekli
ise kayip verisi bulunmayan verilerin ortanca degeri atanirken, degisken kategorik ise
yakinlik degeri en uzak olana gore atama islemi gerceklestirilir. Daha sonra, Rastgele
Orman modeli kurularak yakinlik matrisi olusturulur. Siirekli degiskenler i¢in yakinlik
ile agirliklandirilmis ortalama; kategorik degiskenler igin ise yakinlik ile
agirliklandirilmis oy kullanilir. Yeni orman, yeni yakinliklar ve hesaplamalar yapilarak
inga edilir. Genellikle 5 ya da 6 iterasyonda tutarli sonuglar elde edilir (Cutler ve ark.,
2011; Yilmaz, 2014).

Bu yontemde, yakinliga dayali en yakin komsuluk yontemi kullanildigindan
kayip degerlerin rastgele dagildigi durumlarda kullanilmasi uygundur (Cutler ve ark.,

2011).

3.2.1.1.4. Tutarhhk

Uygulamadaki yaygin kullanimlarina, miikemmel performansa ve goreceli
olarak algoritmik sadelige ragmen, RF yontemini yoOnlendiren matematiksel
mekanizmalar hala iyi anlasilmamistir. Breiman ve ark. (1984), tarafindan tek karar
agaclarinin hem regresyon hem de smiflandirmada tutarli oldugu kanitlanmistir.
Rastgele agaclar topluluklarin1 inceleyen ilk c¢alismalardan biri Zhao tarafindan
yapilmistir (Zhao, 2000). Smiflandirmada yazar, PERTmin (zayif) tutarli oldugunu,
ancak agaclarin yapiminin erken durmasi durumunda giiglii bir tutarlilik sagladigini ileri
siirmektedir. Biau (2012) calismasinda, gercek RF algoritmasinin tutarliligina incelemis
ve RF yonteminin performansinin sadece bagimli degisken sayisina bagli oldugunu
belirtmistir. Ikili stniflamada Biau ve ark. (2008), bir toplulukta eger randomize taban
modellerinin olmas1 durumunda ve ¢ogunluk veya zayif oylama topluluklarinda tutarl
oldugunu kanitlamislardir. Scornet ve ark. (2014) ¢alismasinda, orijinal RF algoritmasi
i¢in ilk olarak tutarliligi incelemislerdir. Ozellikle; giiclii tutarliligi, regresyon katkili
modellerde, Bootstrap 6rneklemesi yerine alt 6rneklemin varsayildigi durumlarda elde
etmislerdir (Louppe, 2014).

RF yonteminin tutarliligi i¢in, Breiman (2001; 2004) ve Lin ve Jeon (2006)

tarafindan yapilan calismalarda, RF ve uyarlanabilir en yakin komsu yontemleri
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arasinda bir baglanti kurmuslardir. Meinshaussen (2006), Quantile Regresyon
yonteminde, Rastgele Ormanlarin tutarliligini kanitlamistir (Biau ve ark., 2008).
Biau ve ark. (2008), Tam Rastgele Orman ve Olgek Degismez Rastgele Orman

smiflandiricilarinin tutarliligimi ispatlamiglardir (Biau ve ark., 2008).

3.2.1.1.5. Bootstrap érnekleme

RF yontemi, bir¢ok smiflandirma agacindan olusmakta ve tiim agaclarin
tahminlerini birlestirmektedir. Bu algoritma, veri setinde bir¢ok bootstrap drnekleminin
secimi ile baglar. Tipik bir bootstrap O6rnekleme, en az orijinal gézlemlerin yaklasik
olarak %63’linlii olusturmaktadir. Orijinal veri kiimesindeki Bootstrap Orneklemede
bulunmayan goézlemlere out-of-bag gézlemleri denir. Bir siniflandirma agaci, her bir
bootstrap ornekleme uygun iken her bir diigiimdeki kiiciik sayida rastgele segilen
degiskenler sadece ikili boliinmeye uygundur. Agaclar tamamen biiylir ve her biri OOB
verilerini tahmin etmek i¢in kullanilir. Bir gézlemin 6ngoriilen smifi, gézlemlerin OOB

tahminlerinin oy ¢ogunlugu ile hesaplanir(Cutler ve ark., 2007).

3.2.1.2. Rastgele orman algoritmasinin avantajlari ve dezavantajlari

RF yonteminin diger istatistiksel yontemlerle karsilagtirildiginda, cok yiiksek
siniflandirma dogrulugu, degisken 6nemini belirleyen yeni bir yontem olmasi, yordayici
degiskenler arasindaki karmasik etkilesimleri modelleme becerisi, regresyon,
siniflandirma, sagkalim analizi ve denetimsiz 6grenmeyi iceren gesitli istatistiksel veri
analizi yontemleriyle ¢alisabilme olanag: ve kayip verileri kullanabilme yetenegi olmasi
gibi avantajlar1 bulunmaktadir (Cutler ve ark., 2007). Ayrica; asir1 uyumu engelleme,
cok boyutlu veri setlerinde hizli islem yapabilme, kayip verili setlerde yiiksek dogruluk
orani 6zelliklerine sahiptir (Guo ve ark., 2017). Buna ek olarak; bu yontem ile iki yonlii
olarak drnekler arasindaki yakinlik dl¢iilebilir (Prajwala, 2015).

Dezavantajlar ise, farkli diizeylerde kategorik verisi bulunan veri setlerinde, RF
yontemi diizeyi ¢ok olan 6zellik lehine egilimlidir. Eger, ¢ikt1 i¢in benzer 6zellik igeren
iligkili gruplar igeriyorsa, kiiclik gruplar biiyiilk gruplara gore daha avantajlidir
(Prajwala, 2015).
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3.2.2. Cok katmanh algilayic1 yapay sinir aglar1 (Multilayer perceptron artificial

neural network)

Cok Katmanli Algilayict Yapay Sinir Aglar1 (MLPANN), oriintii tanima, ses ve
smiflandirma problemleri gibi birgok alandaki simiflandirma ve regresyon
uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Ozellikle, her néron igin kullanilan
aktivasyon fonksiyon tipinin yapisimnin tercihi agisindan, bu aglarin yakinsamasi
tizerinde biiyiik bir etkiye sahiptir (Ramchoun ve ark., 2017).

MLPANN genellikle; siniflama, tahminleme, tanima ve yorumlama konularinda
yiiksek performansa sahiptir (Oztemel, 2012). Egitim asamasinda, girdiler (input) ve
olast ciktilarin (output) birlikte gosterildigi bu model, YSA’da en sik kullanilan
modeldir (Seyman ve Taspinar 2009).

MLPANN yonteminde; bir giris katmani, bir ¢ikis katmani, bir de giris ve ¢ikis
arasinda bir ya da birka¢ gizli katman bulunmaktadir. Katmanlardaki islem birimi
birbirine baglidir (Hamzagebi, 2011; Goniil ve ark., 2015). MLPANN’lerde giris
katmaniyla ¢oziimlenecek olan bilgiler sisteme alinir, ¢ikis katmaniyla islenen bilgi
disartya verilir (Kaynar ve Tastan, 2009).

MLPANN’nin egitimi igin geri yayilim algoritmasi kullanilir. Bu algoritmada
hatalar, geriye dogru ¢ikistan girise dogru azaltilmaya c¢alisilir (Seyman ve Tagpinar,
2009). MLPANN’lerde, agdan beklenen sonug ile elde edilen sonug arasindaki hatayi
asgariye indirmek amaclanmaktadir. Bu aglarda, ag mimarisini belirleyerek agi tahmin

amacl olarak da kullanmak miimkiindiir (Kaynar ve ark., 2010; Cuhadar, 2013 ).

3.2.2.1. Algilayic1 Ogrenme Algoritmasi (Perceptron Learning Algorithm)

1. Agirliklar ve esik deger baglatilir.
w;i(t) (0<i<n), t zamanda i’ninci girdi degerlerinin agirligi ve 0’y1 ise ¢ikti
diigiimiindeki esik degeri olarak belirlenir. wy’1 -0, yanilmay1 ve x, ‘1 ise her zaman 1
olarak alip baglanir.

2. Kiiglik rastgele degerler i¢in w, ‘la baglayin ve boylece tiim agirliklart ve esik

degeri tanimlanir. Arzulanan girdi x, xq,%,,. . . ,X, Ve arzulanan ¢ikt1 d(t) olarak tanitilir.
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3. Asil ¢ciktiyr asagida verilen esitlik ile hesaplanir.

y(©) = fulXicow:i (©)x;(8)]
(3.11)

4. Agirliklar ayarlanir.

Agm dogru karar1 vermesi durumunda, agirliklar degismemektedir. Ayrica;
agirliklar, gecersiz cevaba katkida bulunmayan girdi satirlarinda ayarlanmaz, ¢linkii her
agirlik, x; sifir oldugunda o satirdaki girisin degeriyle ayarlanmistir (Beale ve Jackson,
1990).

3.2.2.2. Geri yayihm algoritmasi ( Back propagation algorithm )

Geri yayilim algoritmasi asagida 6zetlenmistir.

Ag agirliklart baslatilir.

Ag i¢in, egitim verisinden ilk giris vektorii sunulur.

Bir ¢ikis elde etmek igin giris vektorii ag lizerinden yayilir.

Gergek ¢ikti ile istenen (hedef) ¢ikt1 karsilastirilarak bir hata sinyali hesaplanir.
Hata sinyali ag boyunca geriye dogru yayilir.

Genel hatay1 en aza indirmek i¢in agirliklar ayarlanir.

N o g s~ w D Pe

Genel hata yeterli derecede kiigiik olana kadar, sonraki giris vektorii ile 2—7

arasindaki adimlari tekrarlanir (Gardner ve Dorling, 1998).

3.2.2.3. Cok katmanh algilayic1 yapay sinir aglarimin yapist (Architecture of

multilayer perceptron artificial neural network)

Cok katmanl algilayicinin temel yapisi, tek néron veya diigiim seklindedir. Bu
yontemde; bir diiglim, X;, ....., Xy gibi bir dizi deger alir ve daha sonra girdi degerleri w;,
..... , Wy olan bir dizi agirlik ile ¢arpilarak sonug degerleri toplanir. Bu agirlikli girdi

toplamina, diigiim esigi olarak bilinen bir sabit 0 degeri eklenir. Diigiimiin ¢iktisi,
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toplamin dogrusal olmayan bir fonksiyonu degerlendirilerek elde edilir. f'nin digim

aktivasyon fonksiyonu asagida verilen esitlikle gosterilmistir (Gibson ve ark., 1989).

f)=Q-e™)/(1+e™)
(3.12)

14y

1-e™)

YT @+ e

Sekil 3.3. Cok katmanli bir algilayicinin diigiim yapis1 ve aktivasyon fonksiyonu
(Gibson ve ark., 1989).

Cok katmanlhi bir algilayici, sekil 3.2°de gosterildigi gibi tabakalar halinde
diizenlenmis bir dizi diiglimden meydana gelmektedir. Bu yontemde; ¢ok boyutlu bir
girig, ilk katmandaki her bir diiglime geger. Yani; ilk katmandaki diiglimlerin ¢iktilari,
daha sonra ikinci katmandaki diiglimlere girdi olur ve boylece siire¢ devam eder. Bu
nedenle; agin ¢iktilari, son tabakada yer alan diiglimlerin ¢iktilaridir. Burada, izleyen
katmandaki her diiglimden bir diigime agirlikli baglantilar var iken, ayni1 katmandaki

diigiimler arasinda hicbir baglant1 yoktur (Gibson ve ark., 1989).

Input Layer Hidden Layer Ouiput Layer
A
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Sekil 3.4. Cok katmanli bir algilayici yapay sinir aginin temel yapisi (Kayri, 2015)

3.2.2.4. Cok katmanh algilayic1 6grenme algoritmasi (Multilayer perceptron

learning algorithm)

Cok katmanli algilayict i¢in asagida verilen algoritma, geri yayilim egitim
kuralin1 uygulamaktadir (Beale ve Jackson, 1990).

1. Agrliklar ve esik degerler kiiclik rastgele degerler olacak sekilde baslatilir.

2. Girdi ve istenen ¢ikti sunulur. Girdi degerleri X, = X, X1, X2, cuv wenvv, Xp—q V€
hedef ¢ikt1 degerleri T, = to, tg, t3, ... oo .., tp—q; 1, girdi diiglimlerinin sayisi; m
ise ¢ikt1 diiglimlerinin sayisidir. wy’t -0, sapma ve x, ’1 her zaman 1 olacak
sekilde ayarlanir. Model birligi i¢in X,, ve T, iliskilendirilecek modelleri temsil
etmektedir. Smmiflandirma igin T, X, 'nin bulundugu simfa karsilik gelen bir

0genin ayarlanmig olmasi disinda sifirlanir.

3. Asil ¢ciktilar hesaplanir. Her tabaka igin;

Ypj = fIXIS0 wixi] (3.13)
Hesaplanir ve sonraki katmana girdi olarak gegcilir. Burada; o,; degerleri, son
tabakaya ait sonuclardir.

4. Agirliklar ayarlanir.
Cikis katmanindan baglanir ve geriye dogru calisilir.

Bu esitlikte; w;;(t), t zamanindaki i’ninci diigiimden j’ninci diigiime kadar ki

agirliklari; n, kazanci, &,; ise j diigiimiindeki p olay1 i¢in, hata terimini gostermektedir.

Cikt1 birimleri igin,
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8pj = kop;i(1 = 0,)(tp; = 0p;)
(3.15)

Gizli birimler igin,
8pj = kopj(1 = 0p;) T SprWji

(3.16)
Esitlikleri kullanilmaktadir (Beale ve Jackson, 1990).

3.2.2.5. Cok katmanh algilayic1 yapay sinir aglarinin egitimi (Training a multilayer

perceptron)

Cok katmanl algilayicinin egitimi, bireysel agirliklarin belirlendigi bir siirectir.
Oyle ki agdaki iliskiler, dogru karar verilerek modellenmektedir. Burada, verilen model
icin, herhangi bir agirlik kombinasyonuna ait ag hatasi belirlenebilir (Gardner ve
Dorling, 1998).

Cok katmanli algilayicilar, egitim yoluyla Ogrenebilme becerisine sahiptir.
Egitimde, bir dizi girdi ve iligkili ¢ikt1 vektoriinden olusan egitim verisi
kullanilmaktadir. Egitim siirecinde, ¢ok katmanli algilayici, araliksiz olarak egitim
verisi ile birlikte sunulur (Gardner ve Dorling, 1998).

Ag1 egitmek i¢in, baglantilarin agirliklari, 6grenilen bilgiye gore degistirilir. Ag,
her bir girdi modelinin ¢iktisini, bu model i¢in bir hedef ¢ikt1 ile karsilastirarak 6grenir.
Ardindan hatayr hesaplar ve hata islevini ag boyunca geriye dogru yayar. Agi
egitildikten sonra calistirmak i¢in, girdi parametrelerinin degerleri aga sunulur. Ag daha
sonra, egitim siirecinde gelistirilen mevcut agirlik degerlerini ve esik degerlerini
kullanarak, diigiim ¢iktilarin1 hesaplar. Agin ¢alistirilmasi islemi son derece hizlidir,
clinkii sistem, ag diiglimii degerlerini sadece bir kez hesaplar. Egitimli bir agin
dogrulugunu test etmek igin, belirleme katsayist R? kullamlmaktadir. Katsay1, bagimsiz
degiskenlerin, Olclilen bagimli degiskeni veya degiskenleri ne kadar iyi
aciklayabildiginin bir olgitiidiir. R? degeri ne kadar yiiksekse, aciklayicit degiskenler
modeli o kadar 1yi aciklar (Yeh, 1998).
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3.2.3. Radyal tabanh fonksiyon yapay sinir aglar1 (Radial basis function artificial

neural networks)

3.2.3.1. Radyal tabanh fonksiyon yapay sinir aglar

Ileri beslemeli yapay sinir aglar;, modelleme ve dogrusal olmayan sistemlerin
kontrol edilmesi gibi pek cok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. Ileri beslemeli
yapay sinir aglarindan biri, Radyal Tabanli Fonksiyon Yapay Sinir Aglar1 (RBFANN)’
dir (Pislaru ve Shebani, 2014).

RBFANN, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi tahmin etmek i¢in
kullanilan bir yontemdir. Genel olarak Yapay Sinir Aglari; parametre kestirimi,
siiflandirma, optimizasyon gibi birgok istatistiksel islemlerde, mevcut verinin yapisini
o0grenmede giiclii bir yontem olarak kabul edilmektedir. RBFANN, tahmin degiskenleri
arasindaki karmasik iligkileri ortaya ¢ikarma ve g¢ikarimlar yapma o6zelligine Sahiptir
(Hastie ve ark., 2009; Kayri, 2015; Kayri ve Cokluk, 2016).

RBFANN, ag mimarisinin basit olmasi, geleneksel geri yayilimli sinir
aglarindan daha hizli olmasi1 ve duragan olmayan girdilerle iligkili karmasik problemlere
daha dayanikli olmasindan dolay1 avantaja sahiptir (Chen ve ark., 2014; Kayri, 2015).
Ayrica; kolay dizayn edilme, iyi genelleme yapma, giiriiltiilii verilerde yiiksek tolerans
gbsterme ve online 6grenme kabiliyeti bulunmaktadir (Yu ve ark., 2011; Santos ve ark.,
2013). Bu aglar, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki dogrusal olmayan iliskileri
ortaya c¢ikarmasindan oOtiirii de Onemlidir (Mustafa ve ark., 2012; Kayri, 2015).
RBFANN, bagimli degisken ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkileri aragtirmak
icin saglamligindan dolay1 yaygin olarak tercih edilmektedir (Kayri ve Cokluk, 2016).
RBFANN, giiclii performansi ve giizel teorik 6zellikleri nedeniyle makine 6greniminde
dikkati c¢ekmistir. Herhangi bir RBFANN ag algoritmasinin kilit noktasi, kapasite

kontrolii 6zelligine sahip olmasidir (Que ve Belkin, 2016).
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3.2.3.2. Radyal tabanh fonksiyonlar (Radial basis functions)

Bir¢ok sayida fonksiyon, Radyal tabanli fonksiyon (RTF) aglarinda kullanilir.

Bunlardan bazilar1 sunlardir:

#(r) = e 77/20°, Gaussian (3.17)
#(r) = m a>0

(3.18)

#(r) = (a2 +1r?)B, 0<p<1

(3.19)

#or)=r, lineer

(3.20)

#(r) = 1+e(+)9 lojistik fonksiyon (3.21)
#(r) =12 In(r), thin-platespline

(3.22)

Burada; r > 0 veri noktas1 X ile ¢ merkezi arasindaki uzakhig1 temsil eder. o,
interpolasyon fonksiyonunun piiriizsiizliigiinii kontrol etmektedir. 6, ise ayarlanabilir
sapmay1 gostermektedir. RTF aglarinda siklikla Gaussian fonksiyonu kullanilmaktadir

(Wu ve ark., 2012).

3.2.3.3. Radyal tabanh fonksiyon aglarinin yapisi (The structure of RBF network)

RTF agmn yapisi; bir gizli, bir giris katmani ile bir dogrusal olmayan RTF

aktivasyon fonksiyonu ve dogrusal bir ¢ikis katmanindan olusmaktadir. Buna ait sekil

asagida gosterilmistir (Chen ve ark., 2014).
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X2

xn

Sekil 3.5. Radyal tabanli aglarin yapisi (Chen ve ark., 2014).

Gizli katmanin girdileri, x = [xq,X3,.......X,]7 olan giris vektdriiniin
kombinasyonlaridir. Gelen vektorler, her bir gizli diiglimdeki radyal tabanh
fonksiyonlar iizerinden eslestirilir. Cikis katmani, son ¢iktinin iiretilmesi igin, gizli
diigimlerin ¢iktilarin1 dogrusal olarak birlestiren bir y vektoriinii verir. Agin ¢ikisini

belirlemek i¢in asagida belirtilen esitlik kullanilir;

y=f(x) =3 0 ¢
(3.23)

Burada w;, i'ninci merkezin sinaptik agirhigi, ¢,(x), radyal fonksiyonu, k ise
gizli diigiimlerin toplam sayisin1 gostermektedir. Radyal fonksiyon, dnceden tanimlanan
merkez vektorii ve verilen girdi vektorii arasindaki uzakligi tanimlayan ¢ok boyutlu bir
fonksiyondur (Chen ve ark., 2014). Radyal fonksiyonlar; bir merkez noktasindan
uzakliklarla ilgili olarak artan ve azalan degerleri olan fonksiyonlarin 6zel bir sinifidir
(Santos ve ark., 2013).

Normal Gaussian fonksiyonlarinda genellikle asagida verilen radyal tabanl

fonksiyonlar kullanilmaktadir:

¢i (x) =exp (— %)
(3.24)
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Burada p; ve o; sirasiyla i’ninci digiimiin merkez ve yayillma genisligini
gostermektedir (Chen ve ark., 2014).
Gaussian fonksiyonu kullanilarak agmn c¢ikisint gosteren esitlik su sekilde

hesaplanir;

)= 100 = Sl e (L)

207
(3.25)
limpygoe plx —w] =0
(3.26)

Burada, Gaussian temel fonksiyonu merkez vektor olarak kabul edilebilir. Yani;
yeteri kadar gizli ndrona sahip bir RTF aginin, genis bir hassas deger araliiyla herhangi
bir siirekli fonksiyona yaklagabilecegi anlamina gelir (Chen ve ark., 2014).

Gaussian fonksiyonu kullanmanin, ¢oklu girdi degiskenleri igin basit gdsterim,
radyal simetri, daha iyi piiriizsiizliik ve yiiksek d iizeyde ¢dziimleme gibi avantajlari
bulunmaktadir (Chen ve ark., 2014).

s={(x,y)) ER,XR|i=12,....,N olan bir 0Ornek seti oldugunu
varsayarsak;

Normal standart hata terimi, Eq(F):
Es(F) = s 2, (v; — F(x))? (3.27)

Standart hata terimine gore yaklasik fonksiyonunun (approximation function)

karmasikligini kisitlayan E, (F) terimi eklenmistir.
1
Er(F) = |IDF|I? (3.28)

Burada; D, diferansiyel operatorii’diir. Diizenlenen agin toplam hata terimi ise,

sOyle tanimlanir:
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E(F) = E¢(F) + AER(F) (3.29)

[k terim yaklasik fonksiyonun degerini kontrol etmekte kullanilir. Ikinci terim
ise yaklasik fonksiyonun piiriizsiizlik derecesini kontrol eden diizenleme terimidir. A,
diizenlenen agin parametresidir. Yukaridaki diizenleme probleminin ¢6zliimii asagidaki

gibi olabilir.
F(x) =YN, 0,G(x,x;) (3.30)

G (x, x;), Gaussian fonksiyonu ve o;, agirlik degeridir. ||DF||’nin biiyiik degerleri

sonucu olusan egrilik, yiiksek bir faktor kullanilmasi ile sonmektedir.
1
G(x,x;) = exp(— o llx — x;l1*) (3.31)

(Chen ve ark., 2014)
3.2.3.4. Radyal tabanh fonksiyon aglarinin egitimi (RBF network learning)

Radyal Tabanli Fonksiyon Yapay Sinir Aglari i¢in, ¢ogu 6grenme algoritmalari
ya bir 6n bilgi kullanim1 ya da ge¢mis deneyimler kullanilarak onceden belirlenen ag
yapist ile baslamaktadir. Ag sonucu, genellikle, yetersiz ya da gereksiz karmasiktir.
Uygun ag yapisi sadece deneme yanilma yontemiyle elde edilebilir (Billings ve Zheng,
1994).

Normal olarak, RBFANN’nin egitim ve tasarimi ii¢ boliimde ger¢eklesmektedir.

Bunlar: o;genisligini hesaplamak, p, merkezini ve o; agirhiklarmi ayarlamaktir.

Genislik, merkezlerin yayilmalarina gore sabitlenir (Chen ve ark., 2014; Kayri, 2015).

¢, = e(a%”x—#i||2),i=1,2,.....h
L

(3.32)

Burada; h, merkezlerin sayisini, d ise sec¢ilen merkezler arasindaki maksimum

uzakliklar1 gostermektedir. Boylece;
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T Va2
(3.33)

Fonksiyon tabani (The Base Function); RBFANN’nin en kii¢iik genisligi ile
d’nin en kii¢iik degerine bagli olup onun daha segici olmasini saglar (Chen ve ark.,
2014; Kayri, 2015).

Radyal Tabanli Yapay Sinir Aglan J; — J, — J3 seklinde li¢ katmana sahip ileri
beslemeli aglardir. Gizli katmandaki her bir diigiim, dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonu olarak ¢ (r) ile gosterilen radyal tabanli fonksiyonu kullanir. Gizli katman
girdinin dogrusal olmayan doniisimiinii gerceklestirir. Cikis katmani ise dogrusal
olmayan bir alan1 yeni bir alana esleyen dogrusal bir birlestiricidir. Genellikle, benzer
radyal tabanli fonksiyon, tiim diiglimlere uygulanir. Yani; RTF diiglimleri, i’ninci
diigiimiin merkezi ya da modeli ¢; olan dogrusal olmayan, d)i(x_)) =¢(X —0)i =
1,.... J» bir ozellige sahiptir. Burada, (I)l.(x_)) radyal tabanli fonksiyondur. Cikis
katmanindaki ndronlarin sapmalari, sabit aktivasyon fonksiyonu ¢,(r) = 1 olan, gizli
katmandaki ek noronlar tarafindan modellenebilir. RTF ag1, dogrusal optimizasyon
yontemi kullanarak ortalama karesel hata (Mean square error - MSE) ile agirliklari

ayarlayarak uygun ¢oziimler basarabilir (Wu ve ark., 2012).

Genellikle radyal tabanli aglara ait aglarin ¢ikisi, (x_)) girdisi i¢in;

yi(®) = Thoawiid(lIX — &l i =1, ..., )3
(3.34)

y;(X), i’ninci ¢1kis1, wy;, i’ninci ¢ikt1 birimi ile k.ninc1 gizli birimler arasi agirlik
baglantilar, ||. ||, 0klit normunu simgelemektedir. RTF ¢(.) gaussian fonksiyonu olarak
secilir. RTF aglar genellikle Gaussian RTF aglari olarak taniir (Wu ve ark., 2012).

N desen ciftler kiimesi {()_C)p,}_;p)lp =1, .....,N} icin, matris formu asagidaki
gibi ifade edilebilir.



91

Y =wTg
(3.35)

W = [Wll ...... ,W]3]]2 X]g matr|S|, Wi = (Wll" [R—— 'WJZi)T’
®=[$, .., G Lo X N matrisi, ¢, = (4, ¢, )'pninci drek icin gizli
katmanin ¢iktisidir. Yani; ¢ = ¢(||%p — Sk |l.Y = D1ya, e o, ¥n Uz X N matrisi ve
5/}) = (_'Vp,lr .,yp‘],s)T’dir.

Bir RBFANN; bir giris katmani, bir gizli katman ve ¢ikis katmani olmak {izere
ic katmandan olusur (Kaynar ve ark., 2010). RBFANN, gizli ve ¢ikis katmani arasinda
dogrusal iligki, gizli ve giris katmanlar1 arasinda ise dogrusal olmayan iliski
kurmaktadir (Chaldha ve ark., 2014).

RBFANN’lerda, giris katmanindan alinan bilgiler degistirilmeden gizli katmana
iletilir (Akbilgi¢, 2011; Cuhadar, 2013). Bu aglarda; gizli katman, dogrusal olmayan
radyal tabanli aktivasyon fonksiyonu ile desteklenirken, ¢ikis katmani dogrusal bir
forma sahiptir. Arastirmalarda giris katmani bagimsiz degiskenlerden olusmaktadir.
Modele ait tiim mantiksal ve matematiksel siire¢ gizli katmanda meydana gelir. Y
bagimli degiskeninin tahmini, ¢ikis katmaninda sonug¢lanmaktadir (Kayri ve Cokluk,
2016).

RBFANN, N boyutlu uzaydaki verileri her kategori bir merkezi géstermek tlizere
farkli smiflara veya kategorilere ayirmaktadir (Cuhadar, 2013). RBFANN, merkez,
geniglik ve agirliklar olmak {izere ii¢ onemli parametreden olusur. RBFANN’nin
performansi, bu parametrelerin uygun se¢imine baghdir. Genellikle parametrelerin
degerlert bilinmemekte ve agin Ogrenme siireci sirasinda bulunabilmektedir. Bu
nedenle, temel problem, RBFANN merkezlerinin uygun segilmesidir. Bu problemin
coziimiinde; genellikle kiimeleme algoritmasi (clustering algorithm) kullanilmaktadir
(Pislaru ve Shebani, 2014).

Genigligi segcmek i¢in en yaygin olarak kullanilan yontem, hesaplanmasinin
kolay ve giivenilir olmasindan dolayi, Oklit uzakhik &lgiisiidiir. X ve C vektorii

arasmdaki en kisa uzaklik, Oklit uzakligidir (Pislaru ve Shebani, 2014).
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Egist = 2121 Xi — ¢

(3.36)

Burada, n vektor boyutu ve E;; Oklit uzakligini gostermektedir. RBFANN’de
O0grenme algoritmalarinin amaci, egitim hatalar1 (training error) olarak adlandirilan

asagida verilen hata fonksiyonunu minimize etmektir (Neruda ve Kudova, 2005).
1
E=25K, 5P e¥()

(3.37)

Egitilen agin performansinin 6nemli bir Sl¢iisii, genelleme hatasi (generalization
error)’dir. Hata, egitim siiresince ag1 temsil etmeyen bir 6rnek seti {izerinde hesaplanir
(Neruda ve Kudova, 2005).

RBFANN'nin amaci, Gaussian gibi dogrusal bir radyal ¢ekirdek kombinasyonu
kullanarak hedef fonksiyona yaklasmaktir. Girdi verisi (xj, Yi) olan her veri noktasi igin,
merkez ve uygun katsayilarin secilmesi neticesinde tam olarak uygunluk saglanabilir.
RBFANN, asirt uyum (overfitting) durumlarinda, girdi verilerindeki en 6nemli olan
kiiciik merkezlerin setini segerek ve/veya katsayilari cezalandirarak diizenli hale
getirmeye ihtiya¢ duyar (Que ve Belkin, 2016).

RBFANN’nin egitiminde gdzetimsiz Ogrenme ve gozetimli 6grenme birlikte
kullanilmaktadir. Dogrusal doniisiim i¢in, gozetimli 68renme; dogrusal olmayan
donilisim i¢in ise gozetimsiz 6grenme kullanilmaktadir (Jayawardena ve ark., 1997;
Bayram ve ark., 2016).

Gozetimli bir egitim siirecinde, girdi-¢ikt1 egitim durumlarindaki ¢iftlerden
birkagi, girdi c¢ikti esleme fonksiyonunu O6grenmek i¢in sinir agi modeline
sunulmaktadir. Yani; girdi verisi dikkate alindiginda, sinir aglari modelinin baglanti
agirhiklari, tahmin edilen ¢ikti ile hedef c¢iktiya uyacak sekilde yinelemeli olarak
ayarlanir. Ogrenme siirecini, RBFANN’nin yapisi ve agihiklari belirler. Sinir ag
modelinin mimarisini ve agirliklarin1 ayarlamak i¢in farkli egitim (68renme)
algoritmalar1 vardir (Wu, 1998).

Cikis katmaninin egitimi, gozetimli 6grenme metodu ile yapilmaktadir. Egitim,
ag c¢ikist ve hedef ¢ikti arasindaki fark ile orantili olarak giincellenen sinaptik

agirliklarin kullanildig1 Back Propagation (Geri Yayilim) algoritmasindakine benzerdir.
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Ote yandan; gizli tabakanin egitiminde, gézetimsiz 6grenme metodu uygulanmaktadir.
Bu metot, her bir diigiim i¢in uygun p;ve o; ile radyal tabanli fonksiyonlarinin
belirlenmesini igerir. S6z konusu parametreler sadece girdilere bagl olup ¢iktilardan
bagimsizdir (Jayawardena ve ark., 1997).
Radyal tabanli yapay sinir aglarinin egitimi agsagidaki gibidir.
1. Girdi vektorii (x), egitim veri setine giris katmani olarak uygulanir.
2. Gizli katmanin ¢iktis1 hesaplanir.
3. Agin ¢ikt1 vektorii hesaplanir ve arzu edilen ¢ikt1 ile karsilastirilir. Farki
azaltmak icin agirlik vektorii ayarlanir.
4. Egitim setindeki her bir vektor icin 1 ila 3. Adimlar tekrarlanir.
5. Hata egilimi sifir olana kadar 1 ila 4. Adimlar tekrarlanir (Pislaru ve Shebani,
2014).
RTF aglarinda 6grenme, Hata Kareler Ortalamas1 (Mean Square Error - MSE)

fonksiyonunun en aza indirilmesidir veasagida verilen esitlik ile gosterilebilir.

1 — —112 1
E=23 7% -ws,| =iy —wT a2 (3.38)
Burada; Y = [17, V2, v ven oo , Vx| egitim setindeki i’ninci 6rnege ait hedef giktisi

ve |I. 1%, ||A]|2 = tr (AT A) olarak tanimlanan Frobenius modelidir (Wu ve ark., 2012).

RBFANN’de 6grenme, RTF merkezlerinin ve agirliklarinin belirlenmesini
gerektirir.,  RBFANN’nin uygulamasinda en Onemli sey, RTF merkezlerinin
secilmesidir. Merkezler, kiimeleme veya bir 6grenme siireci ile rastgele bir alt kiimeye
veya egitim Orneklerinin tiimiine yerlestirilebilir. Ayrica; tiim veri noktalari, baglangicta
merkez olarak kullanilabilir. Daha sonra k En Yakin Komsuluk siniflandirma semasi (K
Nearest Neighbors — Classification) kullanilarak merkezler segime bagli olarak
kaldirabilir. Gaussian gibi bazi RBFANN’de, o piiriizsiizliik parametresini belirlemek
de gereklidir. Mevcut RBFANN o6grenme algoritmalari temel olarak Gaussian
RBFANN icin tliretilmistir ve diger RBFANN’ler kullanildiginda buna gére modifiye
edilebilir (Wu ve ark., 2012).

3.2.3.4.1. Ogrenme merkezleri (Learning RBF centers)
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RBFANN egitimi, genellikle, iki asamal1 bir strateji kullanilarak gerceklestirilir:
ilk asamada uygun c; merkezleri ve bunlarin standart sapmalari, yani; genislikleri veya
yaricaplar1 ve ikinci asamada ise agin agirliklar1 belirlenir. Merkezlerin sayisina, egitim
siiresince otomatik olarak karar verilir. Genellikle, genisligin degeri yakin (komsu) girdi
vektorlerinin arasindaki uzakliktan daha kiigiiktiir. Ancak; genislik, iki u¢ girdi vektorii

arasindaki uzakliktan daha kiigiik baslayabilir (Demuth ve Beale, 1998; Wu, 1998).

3.2.3.4.1.1. Egitim setinden rastgele olarak RBFANN merkezlerinin secimi

(Selecting RBF centers randomly from training sets)

RBFANN merkezlerini belirlemek icin basit bir yontem; egitim setinin 6grenme
problemini temsil ettigi durumda, egitim setinden girdi modelinin bir alt 6rnegini
rastgele secmektir. Her bir RBFANN merkezi, girdi modeline tamamen yerlestirilir.
Degistirilemeyen boyuttaki bir biiyiik egitim setinden rastgele merkez se¢imine dayanan
egitim yonteminde, yalanci ters (pseudo-inverse) yonteminin kullaniminin nispeten
duyarsiz oldugu goriilmiistiir. Bundan dolayr yontem, diizenleme yodntemi olarak
uygulanabilir. Ancak; egitim seti yeterince biiylik degilse ya da egitim seti 6grenme
problemini temsil etmedigi durumlarda; RBFANN merkezlerinin rastgele segimi
istenmeyen performansa yol agabilir. Bu durumda istenen performans elde edilene
kadar bagska rastgele merkezler segilebilir (Wu ve ark., 2012).

RBFANN merkezlerini belirlemek i¢in ayrica, Kiimeleme Analizi de
kullanilmaktadir. Bu yontemle; egitim setinde, RBFANN merkezleri olarak kullanilan
ornekler uygun kiimelere gruplandirilir. Kiimelerin sayis1 kiimeleme algoritmalarina
gore otomatik olarak belirlenebilir. Kiimeleme algoritmalarinin  performansi,

RBFANN’nin 6grenme etkinliginde énemlidir (Wu ve ark., 2012).
3.2.3.4.1.2. Agirhiklar: 6grenme (Learning the weights)
Merkezler secildikten sonra, gizli ve ¢ikt1 tabakalar1 birbirine baglayan agirliklar

Pseudo-Inverse En Kiigiik Kareler yontemiyle hesaplanir. Agirlik vektoriiniin genel

sekli asagida verilmistir.
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Wit = (Pxm Pk + Miextd) 2P Yy (3.39)

Eger maliyet fonksiyonunda diizenleme yoksa agirlik vektorii asagidaki sekilde

azalir.
W=(d" o) td'y (3.40)

Burada; ®@,, = ®;(X;) = ®;(r||X; — Gj||, i’ninci girdi vektdrii olarak
degerlendirilen X;vektoriiniin j.ninci transfer fonksiyonu’dur. r, genislik; k, gizli
birimlerin sayisini, m ise egitim olaylarinin sayisini belirtmektedir. @, transformasyon

matrisini; Y, ¢ikt1 vektoriinii ve W agirlik vektoriinii gostermektedir (Wu, 1998).

3.2.3.5. Geleneksel yapay sinir aglarn ile radyal tabanh yapay sinir aglarimin
karsilastirnlmas1 (Comparison between Traditional Neural Networks and Radial

Basis Function Networks)

Benzer topolojiye sahip olmalarindan o6tiirli, genellikle, RBFANN’nin
MLPANN’ye ait oldugu disiiniilmektedir. RBFANN’nin, artan girdi boyutlar1 ile
MLPANN’ye uygulanabildigi ispatlanmistir. Topolojilerinin benzer olmasinin disinda
RBFANN ve MLPANN farkli davraniglar gostermektedir. Ilk olarak; RBFANN, ii¢
katmandan daha fazla mimariye sahip olabilen MLPANN’den daha basittir, bu nedenle
egitim siireci genel olarak MLPANN’den daha hizlidir. ikinci olarak; RBFANN, yerel
yakinlagtirma aglar1 olarak hareket eder, ¢linkii ag c¢iktilar1 belirli yerel alic1 alanlarda
belirtilen gizli birimler tarafindan belirlenir. MLPANN’de ise, agin ciktilarina tiim
noronlar tarafindan karar verildiginden dolay1, kiiresel olarak calismaktadir. Ugiincii
olarak, RBFANN i¢in baslangi¢ durumlarini dogru ayarlamak 6nemlidir. MLPANN’de
ise baslangicta rastgele olusturulmus parametreler kullanilir. Son ve en Onemlisi,
RBFANN ve MLPANN’nin siniflandirma mekanizmalar1 farklidir. MLPANN’lerde
ayirma iginistege bagli olarak sekillendirilmis hiper ylizeyler kullanilirken, RTF
kiimelerinde ise hiper kiireler kullanilmaktadir (Wilamowski ve Jaeger, 1996; Xie ve

ark., 2011).









4. BULGULAR

Bagimsiz degiskenlere ait tanimlayici istatistikler frekans ve ylizdeleriyle

birlikte asagida yer alan ¢izelgelerde verilmistir.

Cizelge 4.1. Ogrencilerin sinif degiskenine gore dagilima.

Bagimsiz Degigkenler Kategoriler Frekans %
7.smf 14 0.3
8.smf 68 15
9.smif 876 19.8

Sinif
10.sin1f 3325 75.2
11.sif 133 3.0
12.s1n1f 6 0.1

Cizelge 4.1’de arastirmaya katilan Ogrencilerin smif degiskenine gore
dagilimlar incelendiginde; %0.3’linlin 7.smif, %1.5’unun 8.smif, %19.8’inin 9.sin1f,
%75.2°sinin  10.s1f, %3’lniin 11.smmf ve %0.1’inin 12.smifta okumakta oldugu

goriilmektedir.

Cizelge 4.2. Ogrencilerin cinsiyet degiskenine gore dagilimi.

Bagimsiz Kategoriler Frekans %
Cinsiyet Kiz 2257 51
Erkek 2165 49

Cizelge 4.2°de arastirmaya katilan Ogrencilerin cinsiyet degiskenine gore
dagilimlar1 incelendiginde; %51’inin kiz ve %49’unun erkek Ogrenci oldugu

gorilmektedir.

Cizelge 4.3. Ogrencilerin anne egitim diizeyi degiskenine gore dagilimu.

Bagimsiz Kategoriler Frekans %
Lise 656 14.8
Mesleki/Teknik Lise 612 13.8

Anne Egitim Diizeyi
Ortaokul 877 19.8

flkokul 1700 38.4
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Ilkokul bitirmemis 577 13

Cizelge 4.3’te arastirmaya katilan Ogrencilerin anne egitim diizeylerine gore
dagilimlar1 incelendiginde; %14.8’inin lise, %13.8’inin mesleki/teknik lise,%19.8’inin

ortaokul, %38.4’tiniin ilkokul ve %13’iiniin ilkokulu bitirmemis oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.4. Ogrencilerin baba egitim diizeyi degiskenine gére dagilimi.

Bagimsiz Kategoriler Frekans %
Lise 719 16.3

Mesleki/Teknik Lise 872 19.7

Baba Egitim Diizeyi Ortaokul 1204 27.2
[lkokul 1380 31.2

Ilkokul bitirmemis 247 5.2

Cizelge 4.4°de arastirmaya katilan Ogrencilerin baba egitim diizeylerine gore
dagilimlar1 incelendiginde; 9%16.3’liniin lise, %19.7’sinin mesleki/teknik lise,
%27.2’sinin ortaokul, %31.2’sinin ilkokul ve %5.2’sinin ilkokulu bitirmemis oldugu

goriilmektedir.

Cizelge 4.5. Ogrencilerin “Evde ¢alisma masas1 var mi?” degiskenine gore dagilimu.

Bagimsiz Degiskenler Kategoriler Frekans %
Evde calisma masasi Evet 3795 85.8
var m? Hayir 627 14.2

Cizelge 4.5’te arastirmaya katilan 6grencilerin “Evde calisma masas1 var mi?”
degiskenine gore dagilimlar1 incelendiginde; 6grencilerin %85.8’inin evet, %14.2’sinin

hayir cevabi verdikleri goriilmektedir.

Cizelge 4.6. Ogrencilerin “Evinizde kendi odaniz var m1?” degiskenine gore dagilimi.

Bagimsiz Degiskenler Kategoriler Frekans %

Evinizde kendi Evet 3210 72.6
odaniz var mi? Hayir 1212 27.4
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Cizelge 4.6’da aragtirmaya katilan 6grencilerin “Evinizde kendi odaniz var m1?”
degiskenine gore dagilimlart incelendiginde; 6grencilerin %72.6’sinin evet, %27.4’linlin

hayir cevabini verdikleri goriilmektedir.

Cizelge 4.7. Ogrencilerin “Evinizde sessiz ¢alisma yeriniz var m1?” degiskenine gore

dagilima.

Bagimsiz Degiskenler Kategoriler Frekans %
Evinizde sessiz Evet 3738 84.5
gal;sma yeriniz var Hayir 684 155
mi¢

Cizelge 4.7°de aragtirmaya katilan 6grencilerin “Evinizde sessiz ¢aligma yeriniz var
m1?” degiskenine gore dagilimlari incelendiginde; Ogrencilerin %84.5’inin evet,

%15.5’inin hayir cevabini verdikleri goriilmektedir.

Cizelge 4.8. Ogrencilerin “Evinizde okul ¢alismalari icin bilgisayar var mi?”
degiskenine gore dagilimi.

Bagimsiz Degiskenler Kategoriler Frekans %
Evinizde okul Evet 3058 69.2
calismalari igin Hay1r 1364 30.8

bilgisayar var m1?

Cizelge 4.8’de arastirmaya katilan 6grencilerin “evinizde okul calismalari i¢in
bilgisayar var mi?” degiskenine goére dagilimlart incelendiginde; Ogrencilerin

%69.2’sinin evet, %30.8’nin hayir cevabini verdikleri goriilmektedir.

Cizelge 4.9. Ogrencilerin “Evinizde egitim yazilimlari var m1?” degiskenine gore
dagilimi.

Bagimsiz Degigkenler Kategoriler Frekans %

Evinizde egitim Evet 1840 41.6
yazilimlari var mi? Hayir 2582 58.4
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Cizelge 4.9°da arastirmaya katilan dgrencilerin “Evinizde egitim yazilimlar1 var
m1?” degiskenine gore dagilimlari incelendiginde; ogrencilerin %41.6’smin evet,

%58.4’liniin hayir cevabini verdikleri goriilmektedir.

Cizelge 4.10. Ogrencilerin “Evinizde internet baglantimiz var m1?” degiskenine gore
dagilima.

Bagimsiz Degiskenler Kategoriler Frekans %
Evinizde internet Evet 2827 63.9
baglantiniz var ni1? Hayir 1595 36.1

Cizelge 4.10’da arastirmaya katilan dgrencilerin “Evinizde internet baglantiniz
var m1?” degiskenine gore dagilimlari incelendiginde; 6grencilerin %63.9’unun evet,

%58.4’1iniin hayir cevabini verdikleri goriilmektedir.

Cizelge 4.11. Ogrencilerin “Evinizde okul calismalari i¢in yardimci kitap var m1?”
degiskenine gore dagilimi.

Bagimsiz Degiskenler Kategoriler Frekans %
Evinizde okul ¢aligmalar1 Evet 3741 84.6
i¢in yardimci kitap var m1? Hayir 681 154

Cizelge 4.11°de arastirmaya katilan 6grencilerin “Evinizde okul ¢alismalari i¢in
yardimc1 kitap var mi?” degiskenine gore dagilimlari incelendiginde; Ogrencilerin

%84.6’s1min evet, %15.4’{inlin hayir cevabini verdikleri gortiilmektedir.

Cizelge 4.12. Ogrencilerin “Evinizde teknik kitaplar var m?” degiskenine gore
dagilimi.

Bagimsiz Degiskenler Kategoriler Frekans %
Evinizde teknik kitaplar var Evet 1867 42.2
mi1? Hayir 2555 57.8

Cizelge 4.12°de arastirmaya katilan 6grencilerin “Evinizde teknik kitaplar var
m1?” degiskenine gore dagilimlart incelendiginde; Ogrencilerin %42.2’sinin evet,

%57.8’inin hayir cevabini verdikleri gortilmektedir.
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Cizelge 4.13. Ogrencilerin “Okul hayatimzda hangi noktaya kadar ulasmay1
hedefliyorsunuz?” degiskenine gore dagilimai.

Bagimsiz Degiskenler Kategoriler Frekans %
Ortaokul 70 1.6

Okul hayatimizda hangi Mesleki/Teknik Lise 623 14.1
noktaya kadar ulagmayi Lise 303 6.9
hedefliyorsunuz Yiiksekokul 236 53
Universite/Ylisans/Doktora 3190 72.1

Cizelge 4.13’te arastirmaya katilan Ogrencilerin “Okul hayatinizda hangi
noktaya kadar ulasmay1 hedefliyorsunuz?” degiskenine gore dagilimlart incelendiginde;
ogrencilerin %1.6’smin ortaokul, %14.1’inin mesleki/teknik lise, %6.9’unun lise,
%>5.3%lnlin yiiksekokul ve %72.1’inin Universite/ylisans/doktora cevabini verdikleri

goriilmektedir.

Cizelge 4.14. Ogrencilerin “Ogretmenler beni diger dgrencilerden daha az cagirirlar”
degiskenine gore dagilimi.

Bagimsiz Degiskenler Kategoriler Frekans %
Asla ya da neredeyse 1561 35.3
hig

Ogretmenler beni

} Yilda birkag kez 880 19.9
diger  Ogrencilerden
Ayda birkag kez 895 20.2
daha az cagirirlar )
Haftada bir veya daha 1086 24.6
fazla

Cizelge 4.14’te arastirmaya katilan oOgrencilerin “Ogretmenler beni diger
ogrencilerden daha az cagirirlar” degiskenine gore dagilimlart incelendiginde;
ogrencilerin %35.3’linlin asla ya da neredeyse hi¢, %19.9’unun yilda birkag kez,
%20.2°sinin ayda birka¢ kez ve %24.6’smin haftada bir veya daha fazla cevabini

verdikleri goriilmektedir.
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Cizelge 4.15. Ogrencilerin “Ogretmenler beni diger dgrencilerden daha ¢ok zorlar”
degiskenine gore dagilimi.

Bagimsiz Kategoriler Frekans %
Degiskenler
Asla ya da neredeyse 2485 56.2
. hig
Ogretmenler beni
) ) Yilda birkag kez 943 21.3
diger  Ogrencilerden
Ayda birkag kez 660 14.9
daha ¢ok zorlad1. ]
Haftada bir veya daha 335 7.6
fazla

Cizelge 4.15°te arastirmaya katilan &grencilerin “Ogretmenler beni diger
Ogrencilerden daha ¢ok zorlar” degiskenine gore dagilimlart incelendiginde;
Ogrencilerin %56.2°sinin asla ya da neredeyse hi¢, %21.3’unun yilda birka¢ kez,
%14.9’unun ayda birka¢ kez ve %7.6’smin haftada bir veya daha fazla cevabinm

verdikleri gortilmektedir.

Cizelge 4.16. Ogrencilerin “Ogretmenlerin beni daha az zeki oldugumu diisiindiikleri
izlenimindeyim” degiskenine gore dagilima.

Bagimsiz Degiskenler Kategoriler Frekans %

Asla ya da neredeyse 2639 59.7
. hig
Ogretmenlerin beni daha az

Yilda birka¢ kez 701 15.9

zeki oldugumu diisiindiikleri
o . Ayda birkag kez 622 141
izlenimindeyim .

Haftada bir veya daha 460 10.4

fazla

Cizelge 4.16° da arastirmaya katilan dgrencilerin “Ogretmenlerin beni daha az
zeki oldugumu disiindiikleri izlenimindeyim” degiskenine goére dagilimlar
incelendiginde; Ogrencilerin %59.7’sinin asla ya da neredeyse hig, %15.9’unun yilda
birka¢ kez, %14.1’inin ayda birka¢ kez ve %10.4’linlin haftada bir veya daha fazla

cevabini verdikleri goriilmektedir.
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Cizelge 4.17. Ogrencilerin “Ogretmenler beni diger dgrencilere gore daha sert bir
sekilde disipline eder” degiskenine gore dagilimu.

Bagimstz Degiskenler Kategoriler Frekans %
Asla ya da neredeyse hig 3058 69.2 .
. . izel
Ogretmenler  beni Yilda birkag kez 692 15.6
diger 6grencilere gore ge
daha sert bir sekilde Ayda birkag kez 354 8.0
disipline eder . 4.17
Haftada bir veya daha 318 7.2
fazla ’de

aragtirmaya katilan 6grencilerin “Ogretmenler beni diger 6grencilere gore daha sert bir
sekilde disipline eder” degiskenine gore dagilimlari incelendiginde; 6grencilerin
%69.2°sinin asla ya da neredeyse hig¢, %15.6’sinin yilda birka¢ kez, %8.0’min ayda

birka¢ kez ve %7.2’sinin haftada bir veya daha fazla cevabini verdikleri goriilmektedir.

Cizelge 4.18. Ogrencilerin “Ogretmenler benimle digerlerinin 6niinde alay eder”
degiskenine gore dagilima.

Bagimsiz Degiskenler Kategoriler Frekans %
Asla ya da neredeyse 3319 75.1
. hig
Ogretmenler benimle
Yilda birka¢ kez 588 13.3
digerlerinin ~ Oniinde
Ayda birkag kez 281 6.4
alay eder )
Haftada bir veya daha 234 5.3
fazla

Cizelge 4.18’de arastirmaya katilan &grencilerin  “Ogretmenler benimle
digerlerinin 6niinde alay eder” degiskenine gore dagilimlar1 incelendiginde; 6grencilerin
%75.1’inin asla ya da neredeyse hig, %13.3’linlin yilda birka¢ kez, %6.4’{iniin ayda

birka¢ kez ve %5.3 liniin haftada bir veya daha fazla cevabini verdikleri goriilmektedir.

Cizelge 4.19. Ogrencilerin “Ogretmenler baskalarmin &niinde bana hakaret eder”
degiskenine gore dagilimi.
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Bagimsiz Degiskenler Kategoriler Frekans %
Asla ya da neredeyse 3203 72.4
. hig
Ogretmenler
Yilda birkag kez 654 14.8
bagkalarinin  6niinde
Ayda birkac kez 294 6.6
bana hakaret eder )
Haftada bir veya daha 271 6.1
fazla

Cizelge 4.19°da arastirmaya katilan ogrencilerin “Ogretmenler baskalarinin
Oniinde bana hakaret eder” degiskenine gore dagilimlari incelendiginde; 6grencilerin
%72.4’linlin asla ya da neredeyse hig, %14.8’inin yilda birka¢ kez, %6.6’sinin ayda

birkag kez ve %6.1’inin haftada bir veya daha fazla cevabin verdikleri goriilmektedir.

Cizelge 4.20. Ogrencilerin haftalik ders sayis1 degiskenine gore dagilimi.

Bagimsiz Degiskenler Kategoriler Frekans %
Az 890 20.1

Haftalik ders sayisi Orta 3517 79.5
Cok 15 0.3

Cizelge 4.20’de arastirmaya katilan Ogrencilerin haftalik ders sayisi
degiskenlerine gore dagilimlari incelendiginde; 6grencilerin %20.1’inin az, %79.5’inin

orta ve %0.3linlin ¢ok ders aldiklar1 goriilmektedir.

Cizelge 4.21. Ogrencilerin Tiirkge basar1 durumu degiskenine gore dagilimu.

Bagimsiz Degiskenler Kategoriler Frekans %
Diisiik 3177 71.8

Tiirkce basar1 durumu Orta 1232 27.9
Yiiksek 13 0.3

Cizelge 4.21°de aragtirmaya katilan 6grencilerin Tiirk¢e basart durumlarina gore
dagilimlar1 incelendiginde; Ogrencilerin %71.8’inin diisiik, %27.9’unun orta ve

%0.3’{inilin yiiksek basar1 durumuna sahip olduklar1 goriilmektedir.
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Cizelge 4.22. Ogrencilerin haftalik matematik 6grenme zamani degiskenine gore
dagilim1

Bagimsiz Degiskenler Kategoriler Frekans %
Az 989 22.4
Haftalilk  matematik Orta 3342 75.6
0grenme zamani
Cok 91 2.1

¢

izelge 4.22°de arastirmaya katilan 6grencilerin haftalik matematik 6grenme zamanina
gore dagilimlart incelendiginde; Ogrencilerin %22.4’sinin az. %75.6’sinin orta ve

%2.1’inin ¢ok ders aldiklar1 goriilmektedir.
4.1. PISA 2015 Verilerine iliskin Uygulama
4.1.1. Veri setine rf yonteminin uygulanmasi

Analizlerin uygulanmasinda Weka, SPSS Modeler ve SPSS 21 programlar
kullanilmistir. Analiz sadece bir kez degil, birgok kez denenmistir. Her denemede
yontemlerin farkli performans gosterdigi goriilmiistiir.

Veri setine ilk olarak; Rastgele Orman yontemi uygulanmistir. RF yontemine ait

dogru siniflandirma oran1 Cizelge 4.23’te gosterilmistir.

Cizelge 4.23. RF yontemine gore dogru siniflandirma orani.

Modelleme Y &ntemi RF

Bagiml1 degisken Matematik basar1 durumu
Bagimsiz degisken sayist 25

Dogru siniflama orant %81.2

Yanlis siniflama orani %18.8

RF yonteminde, bagimli degisken iizerinde etkili olan bagimsiz degiskenlerin

onem diizeyi sekil 4.1°de gosterilmektedir.
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Sekil 4.1.Rastgele Orman yontemine gore degiskenlerin 6nem diizeyleri

Sekil 4.1 incelendiginde, bagimli degiskeni etkileyen en 6nemli degiskenin
kayg1 degiskeni oldugu, diger onemli degiskenlerin ise sirasiyla; Tiirk¢e basari durumu,
anne egitim diizeyi, motivasyon, 6grencinin bilgi kuramina inanci, 6gretmen ilgisi, baba

egitim diizeyi degiskenlerinin oldugu goriilmektedir.

4.1.2. Veri setine mlpann yonteminin uygulanmasi
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Daha sonra veri setine MLPANN yontemi uygulanmistir. MLPANN analizinde,

tahminlere ait dogru siniflama orani1 Cizelge 4.24°te gosterilmektedir.

Cizelge 4.24. MLPANN yontemine gore dogru siniflandirma orani.

Modelleme Y &ntemi MLPANN
Bagimli degisken Matematik bagart durumu
Bagimsiz degisken sayis1 25

Dogru siniflama orani %86.7

Yanlis siniflama orant %13.3

MLPANN mimarisinde, bagimli degisken iizerinde etkili olan bagimsiz

degiskenlerin 6nem diizeyi sekil 4.2°de gdsterilmektedir.

Normalized Importance
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Sekil 4.2. MLPANN yontemine gore degiskenlerin normalize edilmis 6nem diizeyleri
Sekil 4.2. incelendiginde bagimli degiskeni etkileyen en Onemli bagimsiz

degiskenin, 6grencilerin Tiirk¢e basar1 diizeyi oldugu, diger onemli degiskenlerin ise
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sirastyla; Ogrencinin bilgi kuramina inanci, kaygi, motivasyon, okul hayatinda
hedeflenen nokta degiskenlerinin oldugu gorilmektedir. Modelde yer alan Tiirkge
dersindeki basar1 diizeyinin Matematik okuryazarlik diizeyi ile pozitif yonlii istatistiksel
olarak anlamli bir iliski(r = 0.647, p<0.01) igerisinde olmasi sasirtici karsilanmuistir.
Modelde yer alan diger degiskenlerin bagimli degisken {izerinde yiiksek diizeyde etkili
olmadig1r soylenebilir. Modelde yer alan tiim bagimsiz degiskenlerin gdérece Gnem

diizeyi Cizelge 4.25°te gosterilmistir.

Cizelge 4.25.MLPANN mimarisindeki bagimsiz degiskenlerin 6nem diizeyleri.
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Yordayicilar Onem Standartlastiriimis Onem
Tiirk¢e basar1 durumu 154 100.0%
Bilgi kuramina iliskin inang 064 41.3%
Kaygi .063 40.8%
Motivasyon .058 37.3%

Okul hayatimizda hangi noktaya kadar

)
gelmeyi hedefliyorsunuz? 049 31.6%
Baba egitim diizeyi 046 29.8%
Anne egitim diizeyi 045 29.0%
Cinsiyet 044 28.3%
Suf 043 27.9%
Ogretmenler beni diger 6grencilerden 042 27 0%
daha cok zorlar. ' .
Ogretmenler beni diger dgrencilere gore A
daha sert bir sekilde disipline eder. & e
Ogretmenler baskalarinin éniinde bana 033 21.3%
hakaret eder. ' :
Haftalik ders sayisi 032 20.9%
Haftalik matematik 6grenmeye ayrilan 031 20.3%
zaman ' i’
Evinizde okul ¢alismalari i¢in yardimet 031 19.8%
kitap var m1? ' O
Ogretmenler beni diger dgrencilerden 0
daha az cagirirlar. 030 hD.2%
Ogretmenlerin beni daha az zeki bulurlar. 029 18.7%
Evinizde sessiz ¢alisma yeriniz var mi? 026 17.0%
Ogretmenler benimle digerlerinin éniinde 026 16.8%
alay eder. ' o7
Evinizde internet baglantiniz var mi? 024 15.3%
Evinizde teknik kitaplar var mi1? 020 13.0%
Evinizde ¢aligmak i¢in bir masaniz var 020 12 6%
m1? ' ’
Evinizde kendi odaniz var m1? 019 12.6%
Evinizde okul ¢alismalart i¢in bilgisayar 019 12 2%
var m1? ' 70
Evinizde egitim yazilimlar1 var mu1? 017 11.3%

Cizelge 4.25’e bakildiginda bagimli degiskeni etkileyen en 6nemli degiskenin
%100 standartlastirilmis 6nem ile Tiirk¢e basari durumu oldugu, ardindan %41.3 ile
ogrencinin bilgi kuramina iliskin inanci, %40.8 ile kaygi, %37.3 ile motivasyon ve

%31.6 ile okul hayatinda hedeflenen nokta degiskenleri oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.3. MLPANN ag mimarisine gore ag yapisi.

Calisma kapsaminda, MLPANN mimarisindeki gizli katman sayis1 deneysel
olarak bir¢ok kez calistirilmis ve Sekil 4.3.°te gosterildigi gibi ideal mimari yapinin iki
adet gizli katmanda elde edildigi goriilmiistiir. Birinci gizli katmanda 11 adet ndron,
ikinci katmanda ise 11 adet ndron bulunmaktadir. Yapilan analizler sonucunda, gizli
katman aktivasyon fonksiyonunun hiperbolik tanjant (hyperbolic tangent), ¢ikti katman

aktivasyon fonksiyonunun ise softmax oldugu goriilmiistiir.

4.1.3. Veri setine rbfann yonteminin uygulanmasi
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Son olarak; calisma kapsaminda veri setine, Radyal Tabanli Yapay Sinir Aglari
uygulanmistir. Yapilan analizler sonucunda, gizli katman aktivasyon fonksiyonunun
softmax, ¢ikti katman aktivasyon fonksiyonunun ise identity oldugu belirlenmistir.

RBFANN’ye ait ag yapis1 Sekil 4.4.’te verilmistir.
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Sekil 4.4. RBFANN ag mimarisine gore ag yapisi
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RBFANN analizinde tahminlere ait dogru siniflama orani1 Cizelge 4.26’da

gosterilmektedir.

Cizelge 4.26. RBFANN yontemine gore dogru siniflandirma orani.

Modelleme Yontemi

RBFANN

Bagimli degisken

Bagimsiz degisken sayis1
Dogru siniflama orani

Yanlis siniflama orant

Matematik basar1 durumu
25
% 82.2
% 17.8

0%

20%

Normalized Importance
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Sekil 4.5. RBFANN yontemine gore degiskenlerin normalize edilmis 6nem diizeyleri

Sekil 4.5. incelendiginde, bagimli degiskeni etkileyen en Onemli bagimsiz

degiskenin Ogrencilerin Tiirkge basar1 diizeyi oldugu, diger 6nemli degiskenlerin ise

sirastyla; okul hayatinda hedeflenen nokta degiskeni, baba egitim diizeyi, anne egitim
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diizeyi degiskenlerinin oldugu goriilmektedir. Modelde yer alan diger degiskenlerin
bagimli degisken lizerinde yiiksek diizeyde etkili olmadigi sdylenebilir. Modelde yer

alan tim bagimsiz degiskenlerin goérece 6nem diizeyleri Cizelge 4.27°de gosterilmistir.

Cizelge 4.27.RBFANN mimarisindeki bagimsiz degiskenlerin 6nem diizeyleri.

Yordayicilar Onem Standartlastirilmis Onem
Tiirkce basari durumu 266 100.0%
Okul hayatinizda hangi noktaya kadar 058 21.8%
gelmeyi hedefliyorsunuz ' o7
Smf, 042 15.8%
Ogretmenler beni diger dgrencilerden daha o
¢ok zorlad1. o LG
Haftalik matematik 6grenmeye ayrilan 037 13.9%
zaman ' '
Evinizde internet baglantiniz var m? 037 13.8%
Evinizde okul ¢aligmalart i¢in bilgisayar var 035 13.2%
mi1? ' '
Ogretmenlerin beni daha az zeki oldugumu 035 13.1%
diistindiikleri izlenimindeyim ' Y
Haftalik ders sayist 034 12.8%
Evinizde teknik kitaplar var mi1? 034 12.8%
Ogretmenler baskalarinin &niinde bana o
hakaret eden seyler sdyledi 029 11.0%
Ogretmenler benimle digerlerinin éniinde 029 10.8%
alay etti. ' 70
Ogretmenler beni diger dgrencilere gore o
daha sert bir sekilde disipline etti. 028 10.4%
Ogretmenler beni diger 6grencilerden daha 026 9.6%
az cagrirlar. ' o7
Evinizde kendi odaniz var mi? 025 9.4%
Bilgi kuramina iligkin inang 024 9.0%
Motivasyon 020 7.7%
Evinizde okul ¢aligsmalari i¢in yardimci 0
kitap var m1? 020 74%
Evinizde ¢aligmak i¢in bir masaniz var mi? 019 71%
Evinizde sessiz ¢aligma yeriniz var mi1? 018 6.7%
Evinizde egitim yazilimlar1 var m1? 017 6.3%
Kaygi .014 5.3%

Cinsiyet .012 4.6%
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Cizelge 4.27’e bakildiginda bagimli degiskeni etkileyen en onemli degiskenin
%100 standartlastirilmis 6nem ile Tiirk¢ce basart durumu oldugu, ardindan %21.8 ile
okul hayatinda hedeflenen nokta, %19.5 ile baba egitim diizeyi ve %18.7 ile anne egitim

diizeyi degiskenlerinin oldugu goriilmektedir.

4.1.4.U¢ yontemin tahminleme performanslariin karsilastiriimasi

Calismada. RF, MLPANN ve RBFANN yoéntemlerinin tahminleme yeteneklerini
karsilastirmak i¢in dogru siniflandirma yiizdesi, korelasyon, Hata Kareler Ortalamasinin
Kokii (RMSE), Ortalama Mutlak Hata (MAE), Bagil Mutlak Hata (RAE) ve Bagil
Karesel Hatanin Kokii (RRSE) kullanilmistir. Arastirma kapsaminda, modeli test eden
MLPANN, RBFANN ve RF yontemlerinin dogru tahminleme agisindan performans

gostergeleri Cizelge 4.28’da sunulmustur.

Cizelge 4.28. MLPANN. RBFANN ve RF yontemlerinin performansi.

Yontem Dogru Korelasyon RMSE MAE RAE RRSE
Siniflandirma
Oran1%
MLPANN 86.7 0.638909 0.3927 0.2449 0.6831 0.9005
RBFANN 85.2 0.55998 1.301983 1.78607 4982449 2.986678
RF 81.2 0.676193 0.3217 0.2064 0.5756 0.7377

Cizelge 4.28. incelendiginde, MLPANN ve RBFANN’nin RF’ya gore daha
yiiksek diizeyde dogru simiflandirma oranma sahip oldugu goriilmiistir (MLPANN
Dogru Siniflandirma Oran1 = %86.7, RBFANN Dogru Siiflandirma Oran1 = %385.2,
RF Dogru Smiflandirma Orant = %81.2). Geriye kalan gostergeler incelendiginde,
RF’nin MLPANN ve RBFANN’dan daha yiiksek performans sergiledigi soylenebilir.
Korelasyon katsayist agisindan RF’nin MLPANN ve RBFANN’ den daha yiiksek
diizeyde performans sergiledigi ve hata Olgiitleri bakimindan da RF’nin lehine bir
durum sergiledigi goriilmiistiir. Tim bu gerekgelerden dolayi, RF’nin tahminlemeye
calistigit model, MLPANN ve RBFANN’den daha iyi olarak kabul edilebilir. Ayrica;
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MLPANN ve RBFANN yontemleri karsilagtirildiginda, MLPANN yo6nteminin,
RBFANN yonteminden daha yiiksek diizeyde dogru siniflandirma yaptigi ve daha az
hata oranmma sahip oldugu goriilmiistiir. Yani; MLPANN yonteminin RBFANN
yontemine gore daha iyi performans gosterdigi sdylenebilir. Diger taraftan; RBFANN
ve RF yontemleri karsilastirildiginda ise, RBFANN’nin RF’ye gore az bir fark ile daha
iyi dogru smiflandirma oranina sahip oldugu, ancak; diger gostergeler acisindan RF’nin

gerisinde kaldig1 goriilmektedir.



S. TARTISMA VE SONUC

Bu ¢alismanin amaci; veri madenciligi yontemlerinden, Cok Katmanli Algilayici
Yapay Sinir Aglari, Radyal Tabanli Fonksiyon Yapay Sinir Aglar1 ve Rastgele Orman
yontemlerini kullanarak, PISA 2015 matematik okuryazarligimi etkileyen faktorleri
belirlemek ve her {i¢ yontemin tahminleme yeteneklerini karsilagtirmaktir. Yapilan
analizler sonucunda; Rastgele Orman yonteminin, performans Olgiitleri acisindan daha
iyi sonug verdigi ve tahminleme yeteneginin az da olsa MLPANN ve RBFANN’ye gore
daha yiiksek diizeyde oldugu goriilmiistiir Ayrica; MLPANN ve RBFANN yontemleri
karsilastirildiginda, MLPANN’nin RBFANN’ye gore daha iyi performans gosterdigi
tespit edilmistir. Diger taraftan, RBFANN ve RF yontemleri karsilastirildiginda ise, RF
yonteminin daha basarili oldugu goriilmistiir. Bununla birlikte, Rastgele Orman
yontemi ile modele ait neden-sonug iliskisinin saglam ve tutarli olabilecegi kanaatine
varilmstir.

Alanyazin incelendiginde, PISA verileri kullanilarak yapilan ¢ok sayida calisma
olmasima ragmen, mevcut ¢alismada kullanilan yontemlerin kullanildigi sinirli sayida
calismanin oldugu goriilmektedir (Tepehan, 2011; Inal ve Turabik, 2016; Saarela ve
ark., 2016; Benzer ve Benzer, 2017; Toprak, 2017; Aksu, 2018; Aksu ve Dogan, 2018;
Bezek Giire ve ark., 2019). Aksu (2018) ile Aksu ve Dogan (2018), PISA 2015
verilerini kullanarak 6grencilerin fen okuryazarligini siniflamak igin Decision Stump,
Hoeffding Tree, J.48, Lojistik Model, RepTree, Rastgele Orman, Random Tree ve
Ridge Lojistik Regresyon yontemlerini kullanmis, en iyi sonuglari Rastgele Orman
yontemiyle elde etmistir. Saarela ve ark. (2016), Finlandiyali 6grencilerin matematik
basarilarini tahmin etmek i¢in Lineer Diskriminant Analizi, Destek Vektor Makineleri
ve Rastgele Orman yontemlerini karsilastirdigir calismada tahminleme performansi
bakimindan Destek Vektor Makineleri yonteminin daha iyi tahminleme yaptiginm
belirlemislerdir.

Toprak (2017) tarafindan PISA 2012 verileri kullanilarak matematik basarilarini
etkileyen faktorleri belirlemek i¢in Cok Katmanli Algilayict Yapay Sinir Aglar, Karar
Agaclarindan CHAID algoritmas1 ve Dogrusal Ayirma analizi kullanilmistir.

Calismada, alt gruplara ayrimada siniflama performansi agisindan MLPANN’nin daha
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basarili oldugu belirlenmistir. Tepehan (2011), PISA 2006 verileri iizerinde matematik
basarilarin1 tahminlemek i¢in Cok Katmanli Algilayici Yapay Sinir Aglar1 ve Lojistik
Regresyon yontemlerinin performanslarini karsilastirdigi ¢alismasinda, Cok Katmanl
Algilayic1 Yapay Sinir Aglarinin daha iyi performans gosterdigini tespit etmistir.
Benzer ve Benzer (2017), OECD iilkelerine ait mevcut PISA test sonuglarini, Cok
Katmanli Algilayict Yapay Sinir Aglar1 ve Regresyon Analizi ile degerlendirmis, Cok
Katmanli Algilayict Yapay Sinir Aglarinin daha iyi sonu¢ verdigini belirlemislerdir.
Inal ve Turabik (2016) ise PISA 2012’ye katilan dgrencilerin basarilarmi etkileyen
faktorleri belirlemek i¢in Cok Katmanli Algilayict Yapay Sinir Aglari yontemini
kullanmis, en onemli degiskenleri sirasiyla fen bilimleri basarisi, okuma basarisi,
matematige yonelik tutum, matematige yonelik ilgi degiskenleri olarak belirlemislerdir.
Alanyazinda, egitim alaninda mevcut ¢alismada kullanilan yontemlerin birlikte
kullanildig1 c¢alismaya rastlanmazken, egitim alant disinda sokonusu yontemlerin
birlikte karsilastirildigi ¢ok az sayida ¢alismanin oldugu goériilmektedir (Maroco ve ark.,
2011). Calismamizdaki sonuglara paralel olarak; Maroco ve ark. (2011) tarafindan
yapilan ¢alismada bu yontemler kullanilmis, RF yonteminin diger iki yonteme nazaran
daha basarili performans sagladigi tespit edilmistir. Diger taraftan; sdzkonusu
yontemlerin ikili olarak birbirleriyle karsilastirildigi ¢ok sayida calisma mevcuttur.
Alanyazin incelendiginde, bircok alanda MLPANN ve RF yontemlerinin
karsilastirildigr cok sayida ¢aligmanin oldugu 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). Bir¢ok arastirmada, yapilan bu ¢aligmanin bulgulartyla
paralel olarak, RF yonteminin MLPANN yontemine gore daha yiiksek diizeyde
performans gosterdigi goriilmektedir (Cuhadar, 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). Calismamizdaki sonuglarin tersine,
MLPANN’nin RF’ye gore daha basarili oldugu ¢alismalar da bulunmaktadir (Eriksson
ve Varatharajah, 2016; Kayri ve ark., 2017; Raczko ve Zagajewski, 2017; Shah ve ark.,
2017). RF ve RBFANN yontemlerinin karsilastiran ¢alismalara bakildiginda ise her iki

yontemin performasini karsilastiran ¢ok az sayida galismaya rastlanmistir. Sug (2010),
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calismamizdaki bulgularin aksine; RBFANN yontemini RF yontemine gore daha

basarili bulmustur.

Diger taraftan; alanyazinda MLPANN ve RBFANN yontemlerinin
performansini karsilastiran birgok ¢alismanin da oldugu bilinmektedir (Jayawardena ve
ark., 1997; Sug, 2009; Kumar ve Yadav 2011; Ozbayoglu ve Bozer; 2012; Memarian ve
Kumar Balasundram, 2012; Oludolapo ve ark., 2012; Bayram ve ark., 2013; Cuhadar,
2013; Zare ve ark., 2013; Kayri, 2015). Bu ¢alismalarin bazilarinda MLPANN daha
basarili bulunurken, bazilarinda RBFANN daha bagarili bulunmustur. Calismamizdaki
sonuglara benzer olarak; MLPANN yonteminin RBFANN ydntemine gore daha bagarili
oldugunu bildiren ¢alismalar mevcuttur (Senthil Kumar ve ark., 2005; Kashaninejad ve
ark., 2009;Sug, 2009; Memarian ve Kumar Balasundram, 2012; Santos ve ark., 2013;
Ozbayoglu ve Bozer, 2012; Kayri, 2015). Diger taraftan, ¢alismadaki sonuglarimizin
tersine, RBFANN yonteminin daha basarili oldugunu belirten ¢alismalarinda oldugu
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 c¢alismada, RF yonteminin diger yoOntemlere nazaran daha 1yi
performans gostermesinden Otiirii, sozkonusu yontemin énemli buldugu degiskenler bu
boliimde tartisilacaktir.

Sézkonusu ¢alismada; MLPANN ve RBFANN’ye ait modelde, bagimli degisken
tizerinde etkili olan en 6nemli bagimsiz degisken 6grencilerin Tiirkge basart durumu
iken, RF modelinde 6grencilerin kaygi diizeyinin oldugu goriilmiistiir. Alanyazinda,
Ogrencilerin matematik basarist lizerinde kaygi diizeyinin siklikla etkili oldugu
goriilmiistiir (Delice ve ark., 2009; Sentiirk, 2010; Yiicel ve Kog¢, 2011; Aksu ve
Giizeller, 2016; Inal ve Turabik, 2016).

RF yonteminin kaygi degiskeninden sonra ikinci olarak onemli buldugu
bagimsiz degisken, Tiirk¢e basari durumu degiskenidir. Calismamiza paralel olarak;
Inal ve Turabik (2016), Tiirk¢e dil basarisinin matematik basarisi iizerinde 6nemli bir
etkiye sahip oldugunu belirtmektedir.

Arastirma kapsaminda. RF’nin “6g8rencilerin kaygi diizeyi” ile “Tirkce dersi

basaris1” degiskenlerinden sonra 6dnemli buldugu bagimsiz degiskenler sirasiyla; anne
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egitim diizeyi ve Ogrencilerin motivasyon diizeyleridir. Bir¢ok arastirmada, yapilan bu
calismanin bulgularina paralel olarak, 6grencilerin anne egitim diizeylerinin 6grenci
basarisi tlizerinde olumlu yonde etkisinin oldugu bildirilmistir (Dursun ve Dede, 2004;
Giirsakal, 2009; Savas ve ark., 2010; Karabay, 2013; Karabay ve ark., 2015).
Calisgmamizda, anne egitim diizeyi baba egitim diizeyine gore daha Onemli
bulunmusken, Anil (2009) ise, c¢alismamizdaki bulgunun tersine, Ogrencilerin
basarisinda baba egitim diizeyinin anne egitim diizeyine gore daha etkili oldugunu
belirtmistir. Diger taraftan; mevcut calismada oOnemli goriilen diger bir degisken
motivasyon degiskenidir. Birgok arastirma, Ogrencilerin motivasyon diizeyi ile
akademik basarisi arasinda pozitif yonlii istatistiksel olarak anlamli bir iligski oldugunu
gostermekte olup bu durum bireyin matematik okuryazarligi i¢in de gegerli bir
durumdur (Uredi ve Uredi, 2005; Aksu ve Giizeller, 2016; Inal ve Turabik, 2016).

RF ‘nin 6nemli buldugu diger bir bagimsiz degisken, 6grencinin bilgi kuramina
iligkin inang¢ (bilgi felsefesi) degiskenidir. Bir¢ok calismada, bu degiskenin basari
tizerindeki etkisi siklikla arastirilmistir (Deryakulu, 2004; Deryakulu ve Biiyiikoztiirk,
2005; Eroglu ve Giiven, 2006; Ozkan, 2008; Unal Coban ve Ergin, 2008; Kog¢-Erdamar
ve Bangir-Alpan, 2011; Aydin ve Gegici, 2017). Calismamizdaki sonuglara paralel
olarak; Aydmn ve Gegici (2017), Ogrencilerin bilgi kuramina iligkin inanglar1 ile
matematik dersi bagaris1 arasinda istatistiksel olarak anlamli bir iligski oldugunu (p<0.01)
belirtmektedir. Ancak; Dursun ve Dede (2004) ile Dursun Siirmeli ve Unver (2017) ise,
bu degisken ile matematik basaris1 arasinda istatistiksel olarak anlamli bir iliski
olmadigim belirlemislerdir.

RF’ye gore, 6grencilerin matematik okuryazarlig: lizerinde “6gretmenin ilgisi”
anlamli bir bagimsiz degisken olarak tespit edilmistir. Akyiiz (2006) ile Akyiiz ve Pala
(2010), Tirk ve Yunan Ogretmenlerin Ogrencilerine olan ilgileri ile matematik
okuryazarligi arasinda negatif yonli istatistiksel olarak anlamli bir iligki bulmus,
Finlandiyali 6gretmenler i¢in ise istatistiksel olarak anlamli bir iligki bulamamislardir.
Benzer bir arastirmada, ilgiin Dibek ve Demirtash (2017), Tiirkiye’deki 6grencilerin
matematik basaris1 ile “O6gretmenin ilgisi” arasinda negatif yonlii istatistiksel olarak
anlamli bir iligki tespit etmislerdir. Yilmaz (2006) ise, 68retmen ilgisi ile matematik

basarisi arasinda pozitif yonlii istatistiksel olarak anlamli bir iligski bulmustur.
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RF’nin 6nemli buldugu baska bir degisken, baba egitim diizeyi olup
calismamizin bulgularina paralel olarak, 6grencilerin baba egitim diizeylerinin 6grenci
basarisi lizerinde olumlu yonde etkisinin oldugu bildirilmistir (Anil 2009; Karabay ve
ark., 2015).

RF’nin 6nemli olarak belirledigi baska bir degisken olan, disiplinli sinif ortami1
degiskeninin, bircok c¢aligmada matematik basarisini olumlu yonde etkiledigi
belirtilmektedir (Kiigiikahmet, 1999; Aydin. 2001; Dursun ve Dede, 2004; Akyiiz,
2006; Akyiiz ve Pala, 2010; Ilgiin Dibek ve Demirtasli, 2017).

Mevcut calismada, RF’nin Onemli olarak gordiigli baska bir degisken,
Ogretmenlerin 0grencilerin matematiksel zeka diizeylerini az gérmeleri degiskenidir.
Matematik 6gretmenlerine gore, 6grencilerin matematiksel zekasi, matematik basarilari
tizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir (Dursun ve Dede, 2004).

Bu ¢alisma kapsaminda yapilan 6neriler asagida siralanmistir:

e Yontemlerin performans: farkli denemelerde degisiklik gosterdiginden dolay:
deneme sayilarinin artirilmasi yoluna gidilebilir.

e (Calismada kullanilan degiskenlerden farkli degiskenler kullanilarak, s6z konusu
yontemlerin tahminleme performanslart karsilastirilabilir.

e Daha farkli 6rneklemler iizerinde, calismada kullanilan yontemlerin performans
karsilastirilmasi yapilabilir.

e Kilasik istatistiksel yontemlerle bu ¢alismada kullanilan yontemlerin performans
karsilastirilmasi yapilabilir.

e Arastirma kapsaminda; matematik basarisini etkileyen en 6nemli degiskenler
sirastyla; kaygi, Tirkge basari durumu, motivasyon ve disiplinli sinif ortami
degiskenleri olarak bulunmustur. Bu nedenle, 6grencilerdeki matematik
kaygisinin nedenleri belirlenmeli, 6grencilere okuma aligkanligi kazandirilmaya
caligilmali, disiplinli sinif ortamlar1 olusturulmali ve 68rencinin motivasyonunu

arttirici tedbirler alinmalidir.

Son olarak; bu c¢alismanin, egitsel aragtirmalar siirecinde, veri madenciligi
yontemlerinin kullanimina 6rneklik teskil etmesi ve 6grencilerin matematik yeterliligi
tizerinde etkisi tespit edilen faktorlerin Milli Egitim sistemine 151k tutacagi timit

edilmektedir.
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