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OZET

YETKIN, Yasemin. PISA Basarisini Tahmin Etmede Genetik Algoritma Yaklasimi,
Yiiksek Lisans Tezi, Van, 2019.

Bu calismanin amaci genetik algoritma yOnteminin Ogrenci basarisini
yordamada performansini degerlendirmektir. Ogrenci basarismi etkiledigi diisiiniilen
degiskenlere ait parametreler genetik algoritma yontemini kullanarak tespit etmek
amaclanmistir. Egitim alaninda ¢ok az kullanilan tahminleme yontemi olan genetik
algoritmalarin ne 6l¢iide basarili ¢alistiginin belirlenmesi amaglanmistir. Bir¢ok alanda
basaril1 bir sekilde performans gosteren genetik algoritma yonteminin egitim alanindaki
basar1 Ongoriisiinii ortaya koymak amaclanmistir. Calismada bir bagimhi degiskenle
birden fazla bagimsiz degiskene bagh olarak bagimli degiskenin tahmin edilmesine
yonelik yapilan analiz tiirtinde En Kiiciik Kareler (EKK) yOontemine alternatif bir
yontem olarak genetik algoritma yontemi kullanilmistir. Arastirmanin betimsel bir
calismadir. Arastrmanm veri grubunu PISA 2015 Tirkiye uygulamasina katilan
ogrenciler olusturmustur. Veri seti olarak ise PISA 2015 uygulamasma katilan Tiirk
Ogrencilerin matematik, fen ve okuma alanlarindaki basar1 testi ve Ogrencilere
uygulanan 6grenci anket sonuglar1 kullanilmistir. Uygulamaya 61 ilden 187 okul ve
toplam 5895 6grenci katilmistir. Veri seti igerisinde bos ve cevaplanmayan Ornekler
silinmis ve caliymada 5346 O6grenciden elde edilen veriler kullanilmistir. Arastirmada
bes tane bagimsiz degisken ve matematik, fen ve okuma puanlar1 bagimli degiskenler
olarak tanimlanmis ve her bir puanin tahminlenmesi i¢in ti¢ ayr1 model olusturulmustur.
Genetik algoritma yontemiyle yapilan parametre tahmini i¢in Matlab paket programi
kullanilmistir. Genetik algoritma yontemiyle elde edilen ii¢ farkli regresyon modelinin

sonuglar1 degerlendirilmistir.

Anahtar Sozciikler

Genetik algoritmalar, PISA, parametre tahmini.
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ABSTRACT

YETKIN, Yasemin. Genetic Algorithm Approach to Estimate PISA Success, Yiiksek
Lisans Tezi, Van, 2019.

The aim of this study is to evaluate the performance of the genetic algorithm
method in predicting student achievement. It is aimed to determine the parameters of the
variables which are thought to affect student achievement by using genetic algorithm
method. Another target of the study is also to identify how genetic algorithm method
about estimation is successful in the educational field compared to the other fields. It is
aimed to reveal prediction of success in education with genetic algorithm method that
performs successfully in many fields. In this study, genetic algorithm method was used
as an alternative method to Least Squares method for the analysis of estimating
dependent variable with one dependent variable and more than one independent
variable. The research is a descriptive study. The data group of the research was
composed of students who participated PISA 2015 Turkey application. As the data set,
the achievement test of mathematics, science and reading of Turkish students
participating in PISA 2015 application and student survey results applied to students
were used. 187 schools from 61 provinces and a total of 5895 students participated in
the application. In the data set, empty and unresponded samples were deleted and the
data obtained from 5346 students were used. In the study, five independent variables
and mathematics, science and reading scores were defined as dependent variables and
three separate models were developed to estimate each score. Matlab package program
was used for parameter estimation by genetic algorithm method. The results of three

different regression models obtained by genetic algorithm method were evaluated.
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Genetic algorithm, PISA, parameter estimation.
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1. BOLUM
GIRIS

Bireylerin degisen diinyaya uyum saglayabilmesi i¢in meydana gelen degisim ve
gelisimlerden haberdar olmasi gerekmektedir. Egitimin gelisen ve degisen diinyadan en
cok etkilenen mekanizmalardan bir oldugu yadsinamaz bir gergekliktir. Ge¢misten bu
yana her alanda meydana gelen degisimler ve toplumu etkileyen gelismeler hig
kuskusuz ilkeleri egitim hedef ve ihtiyaclarini degistirmeye yOnlendirdigi acik¢a
goriilmektedir. Ozellikle ekonomi ve teknoloji gibi alanlarda meydana gelen degisimleri
takip edebilecek bireylerin yetismesi noktasinda egitim 6nemli bir role sahiptir (MEB,

2016).

Bu baglamda, gelisen diinyaya ayak uydurabilmek icin iilkeler egitim
politikalarm stirekli gézden ge¢irmek durumundadir. Bilgi cagi olarak nitelendirilen bu
dénemde bireyler niteliklerini ¢aga uygun olarak giincellemek durumundadir (Erginer,
2006). Bireylerin niteliklerini gelistirebilmeleri i¢in iilkelerin egitim politikalarinin
etkisi biiyiiktiir. Bu yiizden tilkeler egitim sistemlerini gézden gegirebilmesi igin
degerlendirme yontemlerine basvururlar. Bu yontemlerden biri de 6grenci basarilarmin

incelenmesidir.

Ulkelerin egitimdeki basarilarin1 ve bu basarilar1 etkileyen faktorleri dogru bir
sekilde degerlendirebilmesi gerekmektedir. Bu noktada, uluslararas1 diizeyde yapilan
uygulamalar iilkelerin diger iilkelere gore konumlarmi gérmesi acgisindan onemli bir
firsattir. Bu amagla yapilan PISA (Uluslararasi Ogrenci Degerlendirme Programu),
TIMSS (Uluslararas1 Fen ve Matematik Caligmasi) ve PIRLS (Okuma Becerilerinde
Gelisim) uygulamalar1 egitim diizeyini belirlemede ve eksikleri gidermede iilkelere yol

gOsteren arastirmalardir.

Ulkeler arasindaki basarty1 yordama ve karsilagtirma yapmak igin uygulanan
uluslararasi smavlar 6grenci basarisini yordamada 6nemli bir kaynaktir. PISA siiresince
yapilan uygulamalar ve uygulama esnasinda elde edilen anket sonuglar1 bir sonraki
uygulama hakkinda yordama yapilabilmesini saglar. Egitimde yapilan bu tiir tahminler
sayesinde {lilkeler egitimde basariy1 etkileyen faktorleri belirleyip gerekli tedbirleri

alabilirler.



Istatistiksel olarak dnemli bir kavram olan tahmin, bir degiskenin gelecekteki
donemler igin belirli varsayimlar altinda yaklasik degerinin tahmin edilmesi olarak
tanimlanabilir (Kayim, 1985). Gelecekle ilgili kestirim yapabilmek i¢in var olan
durumu ortaya ¢ikaran ya da agiklayan degiskenlerin belirlenmesi ve bu degiskenlerin
durumu ne 6lgiide agikladiginin tespit edilmesi gerekmektedir (Yildiz Aybek, 2016).
Egitimde tahmin egitim sistemlerini diizenlemek amaciyla kullanilan 6nemli bir aragtir.
Ulkeler egitim alanindaki basarilarini arttirmak ve gelistirmek igin yordamaya ihtiyag
duyarlar. Ciinkii egitimde 6grenci basaris1 kadar basarin tespiti de dnemlidir. Egitimde
Ogrenci basar1 seviyesini en list dlizeye ¢ikarmak biitiin akademik boliimlerin iizerinde
durdugu en &nemli amaglardan biridir. Ogrenci basarisini dngdérmek amaciyla bir
tahmin modeli gelistirmek icin gesitli ¢aligmalar yapilmaktadir. Tahmin modeli
gelistirmek icin bircok yontem vardir. Regresyon analizi tahminleme modellerinde
kullanilan analiz tiirlerinden bir tanesidir. Regresyon analizi degiskenler arasindaki
iligkiyi modellemek ve arastirmak i¢cin kullanilan en yaygin istatistiksel yontemdir. Bu
analizde olusturulacak modelde gerekli olan regresyon katsayilarmi hesaplamak icin
kullanilan en yaygin ve klasik yontem ise En Kiiciik Kareler (EKK) yontemidir
(Coskuntuncel, 2010). Genetik algoritmalar EKK yontemine alternatif olarak kullanilan
bir yontemdir.

Genetik algoritma arama ve optimizasyon algoritmalar1 olup evrim kurallarina
gore bir problem i¢in en iyi ¢Ozimii bulmada kullanilan sezgisel bir yontemdir
(Goldberg, 1989; Gen ve Cheng, 2000; Metin, 2012; Dilaver, 2015). Genetik algoritma
yontemi optimizasyon, finans, gezgin satici problemleri, cizelgeleme problemleri ve
tahminlemede kullanilir. Bir¢ok alanda oldugu gibi regresyon modeli olusturmak icin

gerekli olan parametreleri yordamada genetik algoritma yontemi kullanilabilir.

1.1. Problem

Bu c¢aligmanin ana problemi “Tirk O&grencilerin PISA  basarilariin
tahminlenmesinde genetik algoritma yOnteminin performansma iliskin sonuglar

nasildir?” seklindedir.



1.1.1. Alt Problemler
PISA 2015’ katilan Tiirk Ogrencilerin;

1. Matematik Becerilerine iliskin olarak genetik algoritma ile yapilan

basar1 yordamasinin performansi nasildir?

2. Fen Bilimleri Yeterligine iliskin olarak genetik algoritma ile yapilan

basar1 yordamasinin performansi nasildir?

3. Okuma Yeterligine iligskin olarak genetik algoritma ile yapilan basari

yordamasimin performansi nasildir?

1.2. Cahismanin Amaci

Calismamizin  amaci farkli alanlarda tahminlemede kullanilan genetik
algoritmalar1 egitim alaninda geleneksel yontemlere bir alternatif olarak kullanip, PISA
2015 uygulamasmma katilan 6grencilerin  basarilarma yOnelik bir yordama
gerceklestirebilmektir. Ogrenci basarismi etkiledigi diisiiniilen degisik degiskenleri
genetik algoritma yontemi kullanilarak tespit etmek ve egitim alaninda ¢ok az kullanilan
tahminleme yontemi olan genetik algoritmalarin ne 0&lgiide basarili c¢alistiginin
belirlenmesi amaclanmistir. Birgok alanda basarili performans gosteren genetik
algoritmalarin egitim alanindaki 6ngorii performansi ortaya koymak amacglanmistir.
Tahminleme yapilirken, sayisal verilerin yani sira uygulamaya katilan Ogrencilere
yapilan ¢esitli anketlerden yararlanilmistir. Bu sayede PISA uygulamalarmma katilan
Ogrencilerin basarilarin1 etkileyen degiskenlerin etkili bir tahmin metodu ile

belirlenmesi ve basariy1 arttirmak igin gerekli 6nlemlerin alinmasi hedeflenmistir.

1.3. Calismanin Onemi

Bu arastirmanin genetik algoritmalar ile yapilacak basar1 yordamasini
degerlendirmek ve egitim alaninda Ongdrii konusunda kullanilabilecek yeni bir

degerlendirme yontemi olmasi nedeniyle literatiire 151k tutacagi diisiiniilmektedir.



Yapilan literatiir tarama ¢aligmalarinda Tiirkiye’de daha dnce genetik algoritma yontemi
kullanilarak egitimde yordama ile ilgili bir ¢alismaya rastlanmamis olmasi ¢alismanin
Ozglin yanm olusturmaktadir. Bu calisma sayesinde genetik algoritma yOntemini
kullanilarak gelistirilen modellerin, egitim alaninda ge¢misten beri kullanilan klasik
yontemlere bir alternatif olusturup olusturamayacaginin belirlenmesi agisindan
onemlidir. Ulkemizde PISA uygulamalarma katilan dgrencilerin sosyo-ekonomik,
kiiltiirel ve c¢evresel degiskenlere tutumlar1 gbz Oniinde bulundurularak basar1
ongorisliniin egitim alanindaki kullanim alanlariyla ilgili yapilan arastirmalara katk:

saglamas1 agisindan 6nemlidir.

1.4. Varsayimlar

Arastirmada PISA 2015 projesine katilan 6grencilerin test maddelerine ve sinav

oncesinde yapilan anketlere verilen cevaplarin samimi oldugu varsayilmstir.

1.5. Smmirhliklar

Bu aragtirma 2015 PISA uygulamasina katilan Tiirk 6grencilerine ait olan basar1
testi ve Ogrencilere uygulanan anketlerle, basar1 Ongoriisiinde kullanilan genetik

algoritma yonteminin yorumlanmasiyla smirlidir.



2. BOLUM

KURUMSAL CERCEVE

2.1.Genetik Algoritmanin Tanimi

Yapay zeka ve yapay yasamin olusturulmasinin amaglar1 bilgisayar ¢aginin
baglangicinin izini siirebilir. En eski bilgisayar bilimcileri (Alan Turing, John von
Neumann, Nobert Wiener ve digerleri) bilgisayar programlar1 biiyiik 6l¢iide ¢evresini
kontrol etmek ve 6grenmek igin zeka ile, kendi kendini kopyalayabilme becerisi ile ve
uygun yetenekleri ile 6ziimseme vizyonlar1 tarafindan harekete gecirilmistir. Bilgisayar
biliminin onciileri elektronikte oldugu kadar biyoloji ve psikoloji ile de ilgilenmisler ve
dogal sistemlere, vizyonlarina nasil ulasacaklarma rehberlik eden metaforlar olarak
bakmuglardir. Boylece, bilgisayarlara beynin modellenmesi, insan 6grenimini taklit
etmesi ve biyolojik evrimin benzerini yapma uygulands. ilk olarak sinir aglarinda, ikinci
olarak makine 6greniminde Ve iigiincii olarak en belirgin 6rnekleri genetik algoritmalar
olan “evrimsel hesaplama” olarak adlandirilan alanlarinda uygulandi (Melanie, 1999).

Genetik algoritmalar arama algoritmalar1 olup dogal genetigin ve dogal se¢ilimin
tekniklerine dayanir (Goldberg, 1989). Yani, genetik algoritmalarm temeli dogal
secilime dayanmaktadir. Dogal diinyadaki kisitlamalar ve gerilmeler farkli tiirleri en
uygun nesilleri tiretmek i¢in rekabete zorlar. Genetik algoritmalar da ¢esitli ¢oziimlerin
en uygunlarini karsilastirir ve potansiyeli ¢ok giiclii olan ¢6ziimler daha uygun ¢oziimler
icin evrimlesir (Metin ,2012).

Gen ve Cheng’e (2000) gore giiglii ve genis skolastik arama ve optimizasyon
teknikleri olarak genetik algoritmalar belki de en yaygm olarak bilinen evrimsel
hesaplama yontemlerinden biridir.

Genetik algoritmalar evrim kurallarina gore bir problem igin en iyi ¢6ziimii
bulmada kullanilan sezgisel bir arama yontemidir (Ghareb, Bakar ve Hamdan, 2016;
Dilaver, 2015).

Genetik algoritmalar dogadaki canlilarin gegirdigi siireci ornek alir ve giiclii
nesillerin hayatta kalip, gii¢siizlerin yok olmasi prensibine dayanir (Michalewicz, 1996;

Birogul, 2005). Bu prensibin yaklagimiyla genetik kurallara uyum saglayan canlilarin



hayatta kalmasi digerlerinin ise elenmesine neden olur.

2.1.1. Genetik Algoritmalarin Ozellikleri

David Tate’e gore genetik algoritmalarin 6zellikleri asagidaki gibidir (1992).
> Uygun ¢oziimlerin bir veya daha fazla “popiilasyon” u vardir.
> Onceden bilinen ¢oklu ¢dziimlerin &zelliklerini birlestirerek, yeni uygun
¢cozlimler tireten mekanizmaya sahiptir.
> Onceden bilinen bir ¢oziimiin rastgele bir sekilde diizenini degistirerek yeni
uygun bir ¢6ziim tireten mekanizmaya sahiptir.
> Daha iyi objektif fonksiyon degerlerine sahip olanlara o6ncelik vererek
popiilasyonlardan bireysel ¢oziimler segen bir mekanizmaya sahiptir.
> Popiilasyonlardan ¢6ziimlerin gikarilmasimni saglayan mekanizmaya sahiptir.
Genetik algoritmalar1 diger arama yontemlerinden ayiran en belirgin 6zellik
¢oziim arama seklidir. Goldberg bu farkliliklar1 asagidaki sekilde agiklamaktadir (1989):
1.  Genetik algoritmalar parametrenin kendisiyle degil, parametre kodlariyla
ugrasir.
2. Genetik algoritmalar tek bir noktadan degil, popiilasyonun biiyiikligi
kadar noktadan arama yapar.
3.  Genetik algoritmalar sonug bilgisini kullanir, yani 6nceden edinilmis bilgi
yerine amag fonksiyonundan elde edilen bilgiyi kullanur.
4.  Genetik algoritmalar olasiliksal doniisiim kurallarini kullanir, belli ve kesin

yontemleri kullanmazlar.

2.1.1.1. Genetik Algoritmalarin Avantajlari
Genetik algoritmalarin avantajlar1 arasinda;
> Parametrelerin siirekli veya ayrik olmasinin fark etmemesi,
> Tirevsel bilgilerin gerekmemesi,
> Cok sayida parametre ile caligma imkani olmasi,
> Paralel kodlama imkaninin bulunmas,
> Lokal optimumlara takilmamasi,

Sayilabilir (Svanandam ve Deepa, 2008; Kaya, 2010).



2.2. Genetik Algoritma Tarihcesi

Genetik algoritmalar ilk olarak John Holland tarafindan 1960’1 yillarda
tanimland1 ve daha sonra Holland, 6grencileri ve ¢alisma arkadaslar1 tarafimdan
Michigan Universitesi’nde 1960’1 ve 1970°1i yillarda gelistirilmistir (Melanie, 1999).
Mekanik 6grenme konusunda ¢alisan Holland, Darwin’in evrim kuramindan etkilenmis
ve canlilardaki genetik siireci bilgisayar ortaminda gergeklestirmeyi denemistir (Reeves
ve Rowe, 2002; Daban, 2004). Calismalariin sonucu olarak 1975te “Dogal ve Yapay
Sistemlerde Adaptasyon” (Adaptation in Natural and Artificial Systems) isimli kitab1
yaymlanmistir ve bu Kitap genetik algoritmalarm birincil yazar1 olarak kabul edilmistir
(Goldberg, 1989). Holland’in kitabinda genetik algoritmalar1 biyolojik evrimin bir
soyutlamasi olarak sunulmus ve genetik algoritma altinda adaptasyona teorik gerceve
vermistir (Melanie, 1999).

Holland’m &grencisi olan David E. Goldberg’in 1985 yilinda hazirlamis oldugu
“ Gaz boru hatlarmin genetik algoritma kullanilarak denetlenmesi” konusundaki tezi
sayesinde genetik algoritmalarin gelisimi saglanmistir. Bu uygulamadan sonra
Goldberg’in “Makine Ogrenmesi ve Arama Optimizasyonu i¢in Genetik Algoritmalar”
adli kitabinda genetik algoritma ile ilgili farkli uygulamalarin gosterilmesiyle genetik
algoritmaya yeni bir boyut kazandirmistir (Goldberg, 1989). Bunlarin yani sira John
Koza (1995) genetik algoritmalar1 kullanarak program tasarlamis ve bu yonteme genetik
programlama demistir. Daha sonra pek c¢ok arastirmaci tarafindan arastirilmis ve
gelistirilmistir. Miihendislik alan1 basta olmak iizere bircok alanda uygulanmustir.
Genetik algoritmalar giiniimiizden yaklasik 40 yil 6nce kullanilmaya baslanmistir. Pek
cok caligmada alternatif metot olmak yerine diger sezgisel yontemlere istiin geldigi

saptanmustir (Bayata, 2012).

2.3. Genetik Algoritmada Temel Kavramlar

Gen: Kendi bagmma anlami olan ve genetik bilgi tasiyan en kiigiik genetik
birimdir. Kromozomlarin belli konumunda bulunan 6zel islev tasiyan her genin bir
degeri vardir. Bu degerlere “allel” denir. Ornegin; gdz rengini temsil eden bir gende
siyah, kahverengi, mavi veya yesil bu genin allelleri olur. Genetik algoritmalarda her

problemin karar degiskeni kadar geni vardir.



Kromozom: Genlerin bir dizi halinde siralanmasiyla ortaya ¢ikan genler dizisine
kromozom denir. Kromozomlar toplumdaki bireyler ya da iiyelere karsilik gelirler.
Genetik algoritmalarda her kromozom potansiyel optimum ¢6ziimii temsil eder
(Genel,2004; Birogul, 2005). Algoritma baslangicinda genetik algoritma islemleri
sirasinda Kromozomlarin gen sirasi asla degistirilmemelidir.

Popiilasyon: Kromozomlar veya bireyler toplulugudur. Popiilasyon iizerinde
durulan alternatif ¢6ziim kiimesidir.

Uygunluk Degeri ve Uygunluk Fonksiyonu: Popiilasyondaki her bir bireyin yani
kromozomun hesap degeridir. Bireyin uyumunu gosteren degerdir. Bu degerlerin
belirlenebilmesi i¢in bir fonksiyona ihtiyag duyulur. Uygunluk fonksiyonlari tiirev ya da
analitik iglemler gerektirmeden istenilen sekilde olusturulabilir (Dilaver, 2015).

Uygunluk degeri bireyin yasama sansiyla orantihidir. Uygunluk degeri yiiksek
olan bireyin yasama ve ¢ogalma sans1 daha fazla olur ve yeni nesle aktarilma orani da

daha yiiksek olur.

2.4. Genetik Algoritmada Kodlama

Genetik algoritma islemine Oncelikle parametrelerin kodlanmasiyla baslanir.
Kodlama parametrelerin genlere yani kromozomlara nasil aktarilmasi gerektigini
belirlemektir. Holland kromozomlari iki basamakli diziler seklinde kodlamistir (Davis,
1991).

Bir kromozom temsil ettigi ¢oziim hakkinda bilgi igermelidir. En ¢ok kullanilan
kodlama ikili dizidir. Boylece kromozom soyle goriilmektedir.

Kromozom1: 1101100100110110
Kromozom?2 : 1101111100000110

2.4.1. Ikili Kodlama

En ¢ok kullanilan kodlama yontemidir. Diger yontemlere gore daha basittir. Tkili
kodlamada her kromozom bit (0 veyal) karakter dizilerinden olusmaktadir. Ikili
kodlamalar ¢ok c¢esitli kromozomlar verdigi i¢in genetik islemlerden sonra

kodlamalarda diizeltmeler yapilmasi gerekir (Bayata, 2012).



KROMOZOMA | 1100101110100100
KROMOZOM B 10000110101010100

Sekil 1. ikili kodlanmis Kromozom Ornekleri

2.4.2. Permiitasyon Kodlama

Siralama problemlerinde ve diizenleme problemlerinde kullanilir. Permiitasyon
kodlama gezgin satict ve cizelgeleme problemleri igin kullanilan bir yontemdir.
Permiitasyon kodlamada, her kromozom sirada konum belirten numara karakter

dizisinden olusur.

KROMOZOMA | 14739294522
KROMOZOMB | 87531988276

Sekil 2. Permiitasyon kodlama ile kodlanmis kromozom 6rnekleri

2.4.3. Deger Kodlama

Gergek sayilar gibi karmasik degiskenlerin kullanildigi problemlerde, ikili
kodlama zor olacag igin deger kodlama kullanilir. Her kromozomun bazi degerlere esit
oldugu kodlama tiiriidiir. Degerler problemle ilgili herhangi bir seyi belirtebilir. Bu
kodlama da gergek sayilar, karakterler, harfler veya nesneler kullanilabilir (Bayata,
2012).

KROMOZOM A 1,256 4,456 1,742 7,987
KROMOZOM B FKLFDFKFKDFKDFKLDJKLJ
KROMOZOM C (ASAGI),(YUKARI),(SAG),(SAG)

Sekil 3. Deger kodlama ile kodlanmis kromozom 6rnekleri
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2.4.4. Agac Kodlama

Genellikle programlamada ve ifadeler igin kullanilmaktadir. Her kromozom

nesneler ya da nesneler arasi islem igeren bir aga¢ yapisindan olugsmaktadir.

2.5. Genetik Algoritmada Secim Metotlar

Yeni nesil igin segilecek olan kromozomlar belirlenirken baslangig
popiilasyonundaki kromozomlardan en iyi uygunluk degerine sahip olanlardan bazilari
yeni topluma aktarilir. Bazilar1 ise ebeveyn olarak se¢ilmektedir. Ebeveyn olarak segilen
kromozomlara uygulanan genetik islemler sonucunda yeni nesle aktarilir. Se¢im
metotlar1 olarak gelistirilen bir¢ok yontem vardir. Bu yontemlerden en yaygin olanlari

rulet carki, siralama yontemi ve turnuva se¢im yontemidir (Yeo ve Agyei, 1998).

2.5.1. Rulet Carki

Ik defa Holland tarafindan ortaya cikarilan bir ydntemdir. Bu ydntemde
toplumdaki her bireyin uygunluk degeri hesaplanir. Hesaplanan uygunluk degerleri
toplanarak popiilasyonun uygunluk degeri elde edilir. Her kromozomun uygunluk
degeri toplam uygunluk degerine boliiniir ve bireyin se¢ilme olasiligi elde edilir.
Secilme olasiliklar1 6lgiisiinde kromozomlar rulet ¢arkinda yer alirlar. Boylece olasilik
degeri yiiksek olan bireylerin secilme olasiliklar1 artmaktadir. Rulet carki tizerinden
secimler rastgele, en yiikksek olasilik degerine gore veya eklemeli oranlardan
yararlanilarak yapilir. Eklemeli oranlar, se¢ilme olasiliklarinin toplanmasiyla elde edilir.
Rastgele bir sayiya erisinceye kadar eklemeli oranlar elde edilir ve son eklenen sayinin

¢coziimi segilerek islem tamamlanir (Bayata,2012).

UYGUNLUK DEGERI
KROMOZOM A 15
KROMOZOM B 58
KROMOZOM C 22
KROMOZOM D 5
TOPLAM UYGUNLUK 100

Sekil 4. Rulet ¢arki uygunluk degerleri
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Rulet ¢arki algoritmast:

Adim 1: Popiilasyondaki tiim bireylerin uygunluk degeri hesaplanir ve toplanir
(S).

Adim 2: N kez tekrarla (0, s) araliginda rasssal say1 (r) tiretilir.

Adim 3: Popiilasyon boyunca toplam uygunluk 0-S arasinda arama yapilir.

Toplam s degeri r degerinden biiyiik oldugunda dur ve elde edilen kromozomu yeni
birey olarak al.

Bu sekilde her popiilasyon i¢in bir kez Adim 1°¢ gidilir (Dilaver, 2015).

RULET CARKI SECIMi

Sekil 5. Rulet carki kromozom dagilimi

2.5.2. Siralama Se¢imi

Uygunluk degerler arasindaki farkliligin ¢ok fazla oldugu durumlarda kullanilir.
Ornegin uygunluk degeri diger tiim uygunluk degerlerinin %90’1n1 olusturan bireyin
secilme olasilig1 ¢ok biiyiikken digerlerinin segilme olasilig1 ¢ok kiigiik olur. Siralama

se¢iminde once popiilasyon siralanir. Siralama uygunluk degeri en kétii olandan en iyi
olana dogru yapilir (Bayata, 2012).



UYGUNLUK DEGERI SIRALAMA DEGERI
KROMOZOM A 9 3
KROMOZOM B 80 4
KROMOZOM C 5 1
KROMOZOM D 6 2
TOPLAM UYGUNLUK 100 10

Sekil 6. Siralama se¢imi uygunluk degerleri

RULET CARKI SECIMI

KROMOzZOM C
%5

KROMOZOM D
%6

KROMOZOM A
%9

Sekil 7. Siralamadan dnce ylizde degerleri

12
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SIRALAMA SECIMi

<

Sekil 8. Siralamadan sonra yiizde degerleri

2.5.3. Turnuva Se¢imi

Turnuva yonteminde popiilasyondan kromozomlar rastgele se¢ilir ve olusturulan
grup igerisindeki kromozomlar kiyaslanarak en yiiksek uygunluk degerine sahip birey
yeni popiilasyona aktarilir. Béylece olusturulan yeni popiilasyon, ilk popiilasyondaki
kotii bireylerden arindirilmaya calisilir. Kolayligi ve uygunlugu agisindan en yaygin
secim yontemidir (Dilaver, 2015).

Turnuva se¢imi igin birgok teknik gelistirilmistir. Bunlardan biri uygunluk degeri
belirlenen ve rastgele secilen n adet kromozoma, 1 den baglayarak sira numarasi verilir.
Daha sonra swra numarasi araliginda rastgele sayilar iretilir. Rastgele sayilardan
yararlanarak belirlenen iki birey kiyaslanir ve uygunluk degeri yiiksek olan birey segilir
(Bayata, 2012).
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UYGUNLUK DEGERI | NO | RASTGELE SAYILAR
KROMOZOM A 15 1 5
KROMOZOM B 26 2 4
KROMOZOM C 5 3 1
KROMOZOM D 43 4 8
KROMOZOM E 26 5 9
KROMOZOM F 30 6 7
KROMOZOM G 66 7 6
KROMOZOM H 21 8 2
KROMOZOM | 6 9 3
TURNUVA1

KROMOZOM A (1)- KROMOZOM E (5)

KAZANAN

KROMOZOM E

Sekil 9. Turnuva se¢im yontemi (Bayata, 2012)

Secilimli iiremenin amaci yiiksek uyumluluga sahip bireylerin yiikselmesinin

yani sira 6liimciil bireylerin tiremesinden kagimnmaktadir (Gen ve Cheng, 2000).

2.6.  Genetik Operatorler

Genetik algoritmalarda problemlerin ¢éziimiinde kullanilan ti¢ temel genetik
islem uygulamasi bulunmaktadir. Bunlar tireme (reproduction), ¢aprazlama (crossover)

ve mutasyon (mutation) operatorleridir.
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2.6.1. Ureme

Popiilasyondaki kromozomlardan iireme uygunluk Kriterlerine uyan bireylerin
Ozelliklerinin yeni popiilasyona aktarilmasini saglayan operatordiir. Segilen kromozom
yeni toplum i¢in olusturulacak kromozomlara katki saglar.

Ureme islemi genellikle ii¢ sekilde yapilir. Birincisi, bir tanesinin tamamen yer
degistirmesidir. Ik nesil yeni olusturulan nesil ile tamamen yer degistirir. En énemli
dezavantaji, yiikksek uygunluk degerine sahip bireylerin kaybolma ihtimallerinin
olmasidir (Bayata,2012). Ikincisinde belirli sayr veya oranda yavru iiretilerek yeni
olusan nesilde eskileriyle beraber yer almasidir. Ornegin eski nesildeki bireylerin %45
inin yeni nesilde yer almas: gibi. Uciinciisii sabit durum se¢imi 6zel bir ata se¢me
yontemi degildir. Bu se¢imin amaci, bireylerin ¢ogunlugunun yeni nesle aktarilmasidir
(Bayata,2012).

Ureme sirasinda ilk once caprazlama yapilir. Atalardan gelen genler yeni
kromozom igin bir araya gelirler. Daha sonra bu genler mutasyona ugrayabilir (Bayata,
2012).

Tiim canli toplulugu bir kere olustugunda, her birinin uygunluk degeri 6lgtilerek
toplam uyum bulunabilir. Eger toplam uyumluluk istenen diizeyde degilse, uygunluk
degeri koti olan birey nesli tilkkenmek tizere segilebilir. Bu olay elitist (segkinci) dogal

seleksiyon islemi olarak adlandirilir (Davis, 1991).

2.6.2. Caprazlama

Segilim siirecinde segilen eski kromozomlardan gelen genlerin yer degistirmesi
ile yeni nesil i¢in iki yeni kromozom olusturulmasidir. Kromozomlarm iyi 6zelliklerinin
bir araya gelmesini kolaylastirir (Tastan, 2015).

Genetik algoritmanin performansmi etkileyen en énemli parametreden biri de
caprazlamadir (Dilaver, 2015). Popiilasyondan rastgele secilen iki bireyin belli
bolimlerinin karsilikli yer degistirmesiyle iki yeni birey elde edilir.

Caprazlama islemleri farkl sekillerde gerceklestirilebilir. En sik kullanilan
caprazlama yontemleri: tek noktali ¢aprazlama, iki noktali ¢aprazlama, ¢ok noktali

caprazlama ve liniform ¢aprazlamadir.
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2.6.2.1. Tek Noktali Caprazlama

En basit ve en geleneksel ¢aprazlama yontemidir (Gen ve Cheng, 2000; Davis,
1991). Rastgele secilen kromozom giftinden gaprazlama yapilacak bolge de rastgele
secilir. Secilen bolgeler yer degistirir. Olusan yeni bireyler ebeveynlerinin bazi
ozelliklerini alarak iki bireyin kopyasini olusturur (Metin, 2012).

KROMOZOM A

KROMOZOM B

Sekil 10. Tek noktali caprazlama

Sekil 10’da gorildigii gibi ¢aprazlamada olusan yavru kromozomun baslangici
bir atanin geri kalan1 tamamen diger atanin genleri tasimaktadir.

Tek noktali ¢aprazlamada amag farkli dizilerdeki yapi taglarmi birlestirmektir.
Ama caprazlamanin bazi1 eksiklikleri vardir. Bunlardan biri, ¢aprazlama biitiin olas1

semalar1 birlestiremez.

2.6.2.2. Iki noktali caprazlama

Caprazlama isleminin birden fazla c¢aprazlama noktasiyla gerceklestigi
caprazlama tiiridiir (Gen ve Cheng, 2000). Bu islemde iki kesme noktas1 belirlenir.
Kromozomun basindan ilk kesme noktasina kadar birinci bireyden, iki kesme noktasi
arasi ikinci bireyden ve ikinci kesme noktasindan sonraki kisim yine birinci bireyden

alinir ve yeni birey olusturulur.

2.6.2.3. Cok Noktali Caprazliama
Iki noktali caprazlama ydntemine benzemektedir. Fark: ikiden fazla kesme

noktasmin olmasidir. Pargalar c¢iftler arasinda yer degistirilerek olusturulur. Cok noktal
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caprazlamada parca sayisinin karesi kadar farkli kromozom olusturulur (Sen, 2004; akt:
Bayata, 2012).

2.6.2.4. Tekdiize (Uniform) Caprazlama

Cok amagli sistemlerde kullanilan yontemdir. Bu ¢aprazlamada her bir genin iki
atadan gelme olasiliklar1 esittir. Bitler atalardan rastgele secilerek kopyalanir.

Caprazlama maskesi ikili say1 sisteminde rastgele olusturulan diziye denir.
Tekdiize ¢aprazlamada bit sayis1 kadar ¢aprazlama maskesi kullanilir. Caprazlama
maskesinin ilgili geni yerine, birinci ve ikinci bireye karsilik gelen genlerin
kopyalanmasi mantigina dayanir. Tekdiize ¢aprazlamada birinci birey, maskede 1 kodu
goriildigi yere, birinci bireyden karsilik gelen gen kopyalanirken; 0 kodunun oldugu
yere ikinci bireydeki karsilig1 yazilir (Bolat, Erol ve Imrak, 2004)

2.6.3. Mutasyon (Mutation)

Caprazlama islemini yaptigimizda tek noktali ¢aprazlamada iki ata da ayni alele
sahipse ¢aprazlama islemi ne kadar yapilirsa yapilsin her zaman genin alelesi ayn1 kalir.
Bu tiir durumlarda mutasyon popiilasyona ¢esitlilik katmak igin isleve girmektedir
(Goldberg, 1989). Yani, ¢aprazlama sonucu elde edilemeyecek farkliliklar1 olusturmak
icin mutasyon kullanilir. Mutasyon yoluyla kromozomdaki genler degistirilir.

Mutasyon operatorleri; ters ¢cevirme, yer degisikligi, ekleme, karsilikli degisimdir.

Ters Cevirme (invertion): Rastgele se¢ilen alt dizideki genlerin siralar1 tamamen tersine
cevrilir ve yeniden yerlestirilir. Kodlanmasi digerlerine gore daha zordur.

Yer Degisikligi: Mutasyonda rastgele bir alt dizi segilir ve rastgele bir yere yerlestirilir.
Karsilikly Degisim: Rastgele segilen iKi genin yerleri degistirilmektedir.

Ekleme: Rastgele segilen parga yine rastgele bir konuma yerlestirilir.

Mutasyonda ayni kromozomdaki genler yer degistirirken caprazlamada iki kromozom
tizerindeki genler yer degistirirler.

Caprazlama Orani: Caprazlama igleminin popiilasyonda bulunan kromozomlarin
belirli bir oranina uygulanmasidir. Caprazlama orani algoritmanin baginda ya da her
yeni toplum olusturulmadan 6nce belirlenmelidir. Bu oranin yiiksek olmasi degisime
ugrayan Kromozom sayisinin fazla olacaginin gostergesidir (Paksoy, 2007).

Mutasyon Orani: Mutasyon orani algoritmanin baginda ya da her yeni toplum
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olusturulmadan 6nce belirlenmelidir. Mutasyon oraninin ¢ok yiiksek se¢ilmemesi

gerekmektedir.

2.7.  Genetik Algoritmanin Adimlar ve Akis Semasi

Adim1: Tim muhtemel ¢6ziimlerin bir dizi olarak kodlandig1 bir ¢6ziim kiimesi
olusturulur. Problemin tiiriine gor degisik kodlama tiirleri vardir.

Adim2: Baslangi¢ yigini olarak segilecek olan popiilasyon rastgele seglir.

Adim3: Popiilasyondaki her bir dizinin uygunluk degerine gore ne kadar iyi
oldugu belirlenir. Bu degere gore iyi sonuglar veren kromozomlar yeni popiilasyona i¢in
secilir. Uygunluk degeri popiilasyonun kalitesini gosterir.

Adim4: Belli bir olasilik degerine gore bir grup dizi rastsal olarak secilir ve
cogalma gergeklesir.

Admm5: Yeni dizilerin uygunluk degerleri hesaplanir ve ¢aprazlama, mutasyon
gibi genetik islemlere tabi tutulur.

Adm6: Onceden belirlenen kusak sayisina ulasincaya kadar veya durdurma
Kriterleri saglanincaya kadar yukaridaki islemler devam edilir. (Adim3’e gidilir)

Adim7: Kusak sayisma ulasildiginda veya durdurma Kriteri saglandiginda,

olusan kusaktaki en iyi uygunluk degerine sahip olan kromozom ¢6ziim olarak segilir.

i1k durum popiilasyon dizininin
olugturulmas:

'

Uygunluk fonksiyonunun
degerlendirilmesi

Kriter
sagland: m?

l Hayir

Yeni popiilasyon dizininin elde edilmesi
1. Segim 2. Caprazlama 3. Mutasyon

Sekil 11. Genetik algoritma semasi (Cetin, 2006)
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2.7.1. Genetik Algoritmanin Sonlandirilmasi

Genetik algoritmay1 sonlandirmak i¢in kullanilabilecek en iyi yontemler:
v Secilen en iyi kromozom, bilenen en iyi ¢6ziime ulastiginda,
v Iterasyonlarda tekrarl bir sekilde, en iyi kromozom ayni oldugunda,
v Belirlenen istatistiksel degerleme erisildiginde (toplum maliyet ortalamasi,
standart sapma),
v Belirlenen iterasyon sayisi tamamlandiginda
v Iterasyon sonuglar1 agisindan bir gelisme olmadiginda,

v Optimuma yakin bir degere erisildiginde seklinde olmaktadir (Paksoy, 2007).

2.8. Genetik Algoritmada Performansi Etkileyen Faktorler

1.Popiilasyon biyiikligi/kromozom sayisi: Kromozom sayisini  arttirmak
calisma siiresini arttirirken, azaltmak da kromozom ¢esitliligini yok eder.

2.Mutasyon Orani: Kromozomlar birbirine benzemeye basladiginda hala ¢6ziim
noktalarmin uzaginda bulunuyorsa mutasyon islemi genetik algoritmanin sikistigi
yerden kurtulmasi igin tek yoldur. Ancak yiiksek bir deger vermek genetik algoritmanin
kararl bir noktaya gelmesini engelleyecektir.

3.Ka¢ Noktali Caprazlama Yapilacagi: Normal olarak c¢aprazlama tek noktada
gerceklestirilmekte fakat yapilan c¢alismalar bazi problemlerde ¢ok noktali
caprazlamanin yararl oldugunu géstermistir.

4.Caprazlamanin sonucu elde edilen bireylerin nasil degerlendirilecegi: Elde
edilen iki bireyin birden kullanilip kullanilamayacagi bazen 6nemli olmaktadir.

5.Durum kodlamasinin nasil yapildigi: Bir parametrenin dogrusal ya da
logaritmik kodlanmas1 genetik algoritmanin performansinda 6nemli bir farka yok agar.

6.Basar1  degerlendirilmesin nasil  yapildigi:  Akillica yazilmamis  bir
degerlendirme islevi, ¢alisma zamanmi uzatabilecegi gibi ¢oziime higbir zaman

ulasilamamasina neden olabilir.

2.9. Genetik Algoritmalarin Kullanim Alanlar

v Optimizasyon

v Otomatik Programlama ve Bilgi Sistemleri
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v Mekanik Ogrenme

v Ekonomik ve Sosyal Sistem Modelleri
v Finans

v Pazarlama

v Uretim/Islemler

v Montaj Hatt1 Dengeleme Problemi
v Cizelgeleme Problemleri

v Tesis Yerlesim Problemi

v Atama Problemi

v Hiicresel Uretim Problemi

v Gezgin Satic1 Problemi

v Ara¢ Rotalama Problemi

2.10. 1lgili Arastirmalar

Aydin (1998) tez calismasinda ¢ok degiskenli ¢oklu regresyon problemi olarak
hedef programlama problemi modellemistir. Degisken sayisinin Kklasik regresyon
coziimlemesindeki degisken sayisindan fazla oldugu goriilmiis ve genetik algoritmalar
kullanilarak problemi ¢6zmiistiir. Uygulamada klasik yontem ve genetik algoritma
yontemi kullanilarak problem ¢6ziilmiis ve sonuglar karsilastirilmistir. Genetik
algoritmada ¢ farkli uygulama yapilmis ve olasiik ya da nesil sayisindaki
degisikliklerin 6nemli bir degisiklik olmadigmi gostermistir. Arastirmanin sonucunda
genetik algoritma yonteminin Klasik yontemlere goére daha iyi sonu¢ verdigi
gorilmiistiir.

Daban (2004) calismasinda yapay zeka yontemlerinden biri olan genetik
algoritma kullanarak, dgretim elemanlar1 ve 6grencilerin ihtiyaglarina gére daha etkin
bir egitim-6gretim saglamak igin ders programi hazirlayan ve optimize eden bir
program gelistirmistir. Ders programinin uygunlugu, 6gretim elemani ve egitim-6gretim
verimliligi Kriterlerine gore belirlenmektedir. Pedagojik esaslara gore, Ogrencilerin
algisinin haftanin giinleri ve giin i¢indeki saatlere gore degisimi gboz Oniinde
bulundurularak  verimliligin ~artmas: saglanmistir. Standart genetik algoritma

operatorlerinden farkli olarak probleme 6zgii genetik algoritma operatorleri



21

gelistirilmistir. Belirlenen kriterlerde baslangica gore % 40-60 oranlarinda iyilesme
saglamistr.

Altunkaynak ve Esin’in 2004 yilinda yaptiklar1 arastirmada dogrusal olmayan
regresyonda parametre tahmini igin alternatif bir yontem olarak genetik algoritmay1
onermislerdir. Genetik algoritmada parametre tahmini i¢in diger yontemler gibi
yardimct bilgiye ihtiya¢ duyulmadigmi bu yiizden pratik uygulamalar i¢in kullanish
oldugunu belirtmislerdir. Calismada Gauss-Newton yontemi ile genetik algoritma
yontemine iliskin elde edilen sonuglar karsilagtirilmistir. Sonuglarmn birbirine yakin
oldugu goriilmiis fakat Gauss-Newton yonteminde parametre tahminin basarili olmasi
icin aramanin baslangi¢c noktasinin belirlenmesi gibi yardimei bilgiler gerektirdigini ve
arastirma evrenin tek bir noktasini inceledigini fakat genetik algoritma higbir yardimci
ya da 6n bilgiye ihtiyag duymadan evrenin tamaminda arama yaparak sonuca ulastigini
soylemiglerdir. Bu yiizden genetik algoritma yonteminin iyi bir alternatif oldugu
sonucuna varmislardir.

Roeva (2005) yaptigi arastirmada parametre tahmininde genetik algoritmay1
kullanmistir. Fermantasyon probleminde dogrusal olmayan bir E modelinin
parametrelerini tahminini degerlendirmistir. Sinirlamalarin tistesinden gelebilmek igin
aragtirmada farkli genetik algoritmalar1 global optimizasyon yontemleri olarak
kullanimi arastirilmustir. Ug farkli, basit, diizeltilmis ve ¢ok popiilasyonlu genetik
algoritmalar incelenmis ve karsilastirilmistir. Sonuglar genetik algoritmalarn belirlenen
problemi ¢ozmede ¢ok iyi oldugunu géstermistir. Sapma miktar1 %0,4 olarak bulunmus
ve 6nemsiz oldugu goriilmiistiir. Diizeltilmis genetik algoritma modeli diger iki modele
gore daha hizli sonug vermistir. Arastirmanin sonucunda c¢ok popiilasyonlu genetik
algoritma modeli fermantasyon siireci modeli maliyet fonksiyon degerini minimum
yapan deger olmasina ragmen fermantasyon islemlerinin parametre tahmini i¢in en
uygun model olarak diizeltilmis genetik algoritma modeli 6nerilmistir.

Akyol (2006) ¢alismasinda dogrusal olmayan ekonometrik modellerin
¢coziimiinde genetik algoritma yonteminin etkin bir ¢6ziim araci olarak kullanilip
kullanilamayacagmni arastirmistir. Aragtirmanm sonucunda dogrusal olmayan modeller
icin genetik algoritmanin etkin bir ¢6ziim araci olarak kullanilabilecegi sonucuna

varilmstir.
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Oztiirkler ve Altan (2008) arastirmalarmda dogrusal olmayan ekonometrik
modellerde genetik algoritma yaklasimiyla parametre tahmini yapmislardir. Calismadan
EKK ¢oziimii ile genetik algoritma ¢6ziimii gosterilmis ve sonug olarak genetik
algoritma yontemi karmasik dogrusal olmayan iliskiler iceren ekonometrik problemlerin
¢oztimiinde bir arag olarak kullanilabilecegi onerilmistir.

Karakoca 2009 yilinda yiiriittiigii tez ¢alismasinda ¢ok degiskenli dogrusal
olmayan modellerde genetik algoritma yontemi ile En Kiigiik Kareler (EKK)
yontemiyle elde edilen parametre tahmin sonuglari karsilastirilmistir.  Klasik
yontemlerde parametre tahmini i¢in baslangic noktas1 ve fonksiyonlarin tiirevlenebilir
olmasi kosulu aranirken genetik algoritmada boyle bir oncelik yoktur. Bu yiizden
genetik algoritma alternatif yontem olarak onerilmistir. Ayrica arastirmanin sonucunda
genetik algoritma ile elde edilen parametre tahmini klasik yontemden daha iyi sonug
verdigi goriilmiistiir.

Yigit 2011 yilinda Tirkiye’nin 2020 yilina kadar ihtiya¢ duydugu elektrik
enerjisi tiikketimi genetik algoritmalarla tahmin edilmistir. Gelistirilen modellerin
uygunlugu 1979 ile 2009 yillar1 arasindaki gergek degerlerle gosterildikten sonra farkli
caligmalarda karsilastirilmistir. Sonuglar, gelistirilen modellerin Tiirkiye’nin gelecekteki
Elektrik enerjisi ihtiyacini tahmin etmek i¢in uygun ve gegerli oldugunu gostermektedir.

Moreno, Ovalle ve Vicari (2012) ¢alismalarinda grup olusumunun isbirlik¢i
ogrenmede Kilit siireglerden biri oldugu diistiniildiigiinde, bu yazinin amaci homojen ve
heterojen olmayan gruplar i¢in genetik algoritma yaklasimma dayanan bir yontem
onermektir. BOyle bir yontemin ana oOzelligi, arzu edilen ¢ok sayida ogrenci
karakteristiginin ~ dikkate  alinmasina, gruplama probleminin  ¢ok  amacgh
optimizasyondan birine doniistiiriilmesine izin vermesidir. Yaklasimlarini dogrulamak
icin, li¢ 6zellik goz oniinde bulundurularak 135 tniversite birinci smifiyla bir deney
tasarlandi: 6grenci bilgi diizeylerinin tahmini, 6grenci iletisim becerilerinin tahmini ve
ogrenci liderlik becerilerinin tahmini. Boyle bir denemenin sonuglari, algoritmik
performans: 6lgerek sadece hesaplama bakis agisindan degil, ayn1 zamanda G6grenci
¢iktilarmi Slgerek pedagojik bakis agisindan ve bunlar iki geleneksel grup olusturma
stratejisiyle karsilagtirarak dogrulamay1 miimkiin kilmistir: rasgele ve kendini organize

etme.
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Metin 2012 yilindaki aragtirmasinda bir sinir agi egitimde kullanilacak olan
parametreleri genetik algoritma kullanarak belirlemistir. Sonug olarak genetik algoritma
yapay sinir aglarim egiterek modellemede parametre tahmini igin kullanilabilecegini
gostermistir.

Bayata (2012) c¢alismasinda ¢oziimii zor problemler arasinda yer alan ders
cizelgeleme probleminin genetik algoritmalar kullanilarak ¢6ziimiinii arastirmustir.
Problemin ¢6ziimii i¢in genetik programlama ile C++ dili kullanilarak bir yazilim
gelistirmistir. Yazilimm uygulamas1 Gazi Universitesi Endiistri Miihendisligi bdliimii
ders programu verileri kullanilarak yapilmis ders programi hazirlanmis ve sunulmustur.
Algoritmanin performansmi 6lgmek amaciyla genetik parametreler tizerinde deneyler
yapilmig ve elde edilen sonuglar {izerinden genetik algoritma performansi
degerlendirilmistir.

Gersil ve Palamutguoglu (2013) c¢alismalarinda egitimde zamanlama konusunun
alt boliimii sayilan ders programlarinin verimliliginin arttirilmasi i¢in genetik algoritma
kullanilarak ders programi hazirlayan ve daha etkin egitim-6gretim igin gelistirilen
yazilim programu verimlilik ve ders agirlig: kriter olarak kullanilmustir.

Lakshmi, Martin ve Venkatesan’mn 2013 yillinda yaptiklar1 ¢alismada nicel veri
analizleri ile ogrencilerin miifredattaki performanslarindaki en etkili faktorleri
tamimlamak i¢in yapmuslardir. Bu 6grenci analizi modeli, genetik algoritmay1 kullanarak
en ¢ok etkileyen faktorleri bulmak igin teorik, matematiksel, pratik, bolim ve diger
boliim notlar1 gibi kantitatif faktorleri dikkate almaktadir. Sonuglar, Ogrencilerin
akademik kariyerlerinde edindikleri notlar1 degerlendirdikten sonra egitim kurumlarinin
ogretim kalitesini iyilestirmelerine yardimc1 olmasi igin yapilmis bir ¢alismadir.

Kabra ve Bichkar (2014) calismalarinda miihendislik 6grencilerinin iletisim
egitimindeki akademik performansmi dngoren karar agaci modellerinin elde edilmesini
saglamay1 amaglamislardir. Genetik algoritma, iyi karar agaclarmm elde edilmesinde
umut vaat eden giiglii bir arama ve optimizasyon teknigi oldugu igin kullanilmistir.
Karar agaglari, evrimsel algoritmalarin yani sira aggozlii kullanilarak evrimlesmistir.
Sonuglar, genetik algoritma ve J48 (WEKA'dan) kullanilarak indiiklenen agacin
dogrulugu ve biylkligi agisindan tartisilmistir. Ayrica, birinci smif miihendislik

ogrencilerinin sonuglari i¢in 6nemli olan 6zellikler de tanimlanmiglardir.
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Senol (2014) yaptig1 c¢alismada koroner arter hastaliginin risk faktorlerinin
irdelenmesinde genetik algoritma yaklagimini kullanmig ve bu yontemi Kkarar
agaclarinda Random Forest (RF) sonuglariyla kiyaslamustir. Genetik algoritma ile
optimize edilerek smiflama yapilmis RF modeli, optimize edilmemis olan RF
modellerine gore ¢ok daha yiiksek basariya sahip oldugunu gostermistir. Agag sayisi
kag olursa olsun kurulan modellerin genetik algoritma yontemiyle optimize edilmesinin
caligmanin en énemli sonucu oldugunu ifade etmistir.

2015 yilinda Dilaver’in yaptig1 ¢alismada ¢izelgeleme problemlerinin bir tiiri
olan is atolye ¢izelgeleme problemlerinde, siparislerin en kisa siirede tamamlanmasi igin
sezgisel yontemlerden biri olan genetik algoritmay:r kullanan ¢ farkli galisma
incelenmistir. Bu ii¢ ¢alismanin her biri atdlye ¢izelgeleme problemi olup, genetik
algoritmanim farkli metotlar1 ile ¢6ziimlenmistir. Bu ¢alismalarda genetik algoritma ile
elde edilen sonuglarin ve Kklasik yontemlerle olan kiyaslamalari incelenmistir.
Calismalarm birbirleri arasindaki ortak yonleri ve farkliliklar1 degerlendirilmistir. Bu tez
sonucunda, genetik algoritmanmn farkli metotlari, farkli genetik operatorler, farkli
varsayim Ve farkli kosullar1 ile elde edilen sonuglar karsilastirilmastir.

Demir ve Akkus’un 2015 yilinda yiiriittiikleri ¢alismada ikili lojistik regresyon
modelinin parametre tahmininde iki farkli optimizasyon teknigi tanmitilmis ve
karsilastirilmistir.  Bu  tekniklerden birincisi  diferansiyel ama¢ fonksiyonu ve
parametrelerle ilgili uygun baslangi¢ degerleri gerektiren geleneksel Newton-Raphson
(NR) algoritmasidir. Diger teknik ise genetik algoritma yontemidir. Arastirma sonucuna
gore iki teknigin sonuglar1 birbirine ¢ok yakin bulunmustur. Fakat NR algoritmasinda
gerekli on sartlar olmasi gerekirken genetik algoritma igin boyle bir kural yoktur ve
genetik algoritma yontemi lojistik regresyon modeli igin parametre tahmininde basarili
sonuclar verdigi goriilmiistiir.

Dogan 2016 yilinda, ¢oklu regresyon analizinde ¢oklu baglant1 sorunu ortaya
ciktiginda EKK yonteminin tutarsiz sonuglar vermesine neden oldugu ifade edilmis ve
yanli tahmin yontemlerinden LASSO tahmin edicisinin uygun ¢6ziimii i¢in genetik
algoritma kullanilmistir.  LASSO tahmin edicisi sonuglarmm model parametre
tahminlerinin giiven araliklarin1 daralttigi goriilmiis ve standart hatalar incelendiginde

EKK yontemine gore daha kiigiik degerler aldig1 ifade edilmistir.
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3. BOLUM

YONTEM

Bu bolimde calismada kullanilacak aragtrma yoOntemi, arastirma grubu,
verilerin toplanmasi ve diizenlenmesi, uygulama siireci ve verilerin analizi ile ilgili

bilgiler verilmistir.
3.1. Arastirmanin Yontemi ve Deseni

Bu arastirmada PISA 2015 uygulamasina katilan 6grencilerin 68renci anketinde
yer alan sorulara verdigi cevaplar yardimiyla Matematik, Fen ve Okuma okuryazarlig
bakimindan basarilarin1 tahmin etmek amaclanmistir. Caligmada genetik algoritma
yontemi kullanilarak belirlenen degiskenler yardimiyla basar1 puanlarma iliskin
tahminleme yapilmasi bakimindan betimsel arastirma modelidir. Fraenkel, Wallen ve
Hyun (2011)’e bir kuramin modelini test etme amaci altinda yapilan ¢alismalar betimsel

calisma niteligindedir.
3.2. Evren ve Orneklem

Arastirma kapsaminda, arastirmanin evrenini OECD tarafindan diizenlenen
PISA 2015 uygulamasma katilan 15 yas grubu 6grencileri olusturmaktadir. Uygulamaya
35’1 OECD iilkesi olmak {izere toplam 72 iilkeden yaklasik 540.000 6grenci katilmistir.
PISA 2015 Tiirkiye uygulamasmin evreni ise 15 yas grubu 6grencilerden olusan
1.324.089 oOgrenciden olusmakta ve uygulamaya katilabilecek Ogrenci evreni ise
925.366 olarak belirlenmistir. PISA 2015 Tiirkiye uygulamasina 61 ilden 187 okul ve
5895 ogrenci katilmistir. Okullar belirlenirken tabakali segkisiz drnekleme yontemi
kullanilmis daha sonra bu okullardan segilecek Ogrenciler yine segkisiz yOntemler
belirlenmigtir. Okullar, istatistiki bolge birimleri smiflamasina gore belirlenene 12
bdlgeden egitim tiirii, okul tiirii, okullarin bulunduklar1 yer ve okullarm idari bigcimleri

baz alinarak belirlenmistir (MEB,2016).

PISA uygulamasi 6grencilerin fen, matematik ve okuma becerileri temel
alanlarindaki becerilerini degerlendirmek iizere yapilan bir c¢aligmadir. Arastirmada

temel alanlarla birlikte gesitli anketlerle Ogrencilerin motivasyonlari, okul ve aile
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ortamlari, kendileri hakkindaki diisiinceleri ve 6grenme siireclerini degerlendirdikleri

degerlendirilmektedir.

Calisma kapsaminda belirlenen cinsiyet, smif ve baba egitim durumu

degiskenlerine iliskin betimsel istatistik Tablo 1, Tablo 2 ve Tablo 3’ te verilmistir.

Tablo 1. Cinsiyet Degiskenine Gore Kategorik Dagilimlar

Cinsiyet Degiskeni Frekans Yiizde ( %)
Erkek 2632 49,2
Kiz 2714 50,8

Tablo 2. Sunif Degiskenine Gore Kategorik Dagilimlar

Sinif Degiskeni Frekans Yiizde ( %)
10. Sinif Olma 3955 74
10. Sinif Olmama 1391 26

Tablo 3. Baba Egitim Degiskenine Gore Kategorik Dagilimlar

Baba Egitim Degiskeni Frekans Yiizde ( %)
Liseyi tamamlamig 1876 35,1
Liseyi tamamlamamig 3470 64,9

Tablo 1 incelendiginde veri setini %50,8’ini kiz 6grenciler, %49,2’sini ise erkek
ogrencilerin olusturdugu goriilmektedir. Uygulamaya katilan 6grencilerin %74
onuncu sinifta egitim goriiyorken, %26’lik kisim onuncu sinif 6grencisi olmadigi Tablo
2’de verilmistir. Onuncu sinif olmayan dgrenciler kategorisinde yedinci, sekizinci,
dokuzuncu, on birinci ve on ikinci sinif 6grenciler bulunmaktadir. PISA uygulamasi 15
yas grubu 6g8rencilere yapildig1 i¢in onuncu sinif 6grencilerin sayisinin fazla olmasi
beklenen bir durumdur. Ogrencilerin baba egitim durumlar1 incelendiginde yaklasik

olarak %70 6grencinin babasi lise egitimini tamamlamadigi Tablo 3’te goriilmektedir.
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3.3. Veri Toplama Siireci ve Araglar

Bu arastirmada ii¢ temel alan olan matematik, fen ve okuma becerileri lizerine
toplanan verilerden hem de anket sonug¢larindan faydalanilacaktir. PISA uygulamasinda
dongiisel olarak ii¢ temel alandan birine odaklanilmaktadir. 2015 yilinda gercgeklestirilen

PISA uygulamasinda fen alanina odaklanilmistir.

Arastirmada kullanilan veriler OECD’nin resmi internet sayfast olan

http://lwww.oecd.org/pisa/data/2015database/ adresinden elde edilmistir.

SPSS veri dosyas1 formatinda yer alan 6grenci anketinden iilke numarasi 792
olan 5895 ogrenciye iliskin veriler analiz yapmak amaciyla veri kaynagi olarak

diizenlenmistir.

Arastirmada veri toplama araci olarak da uygulama esnasinda yapilan 6grenci

anketinden elde edilen degiskenler kullanilmistir.

Ogrenci anketinde yer alan maddelerden uygun olanlar1 segilip diizenlenerek
bagimsiz degiskenler elde edildi. Bagimli degisken olarak ise 6grencilerin matematik,

fen ve okuma alanlarinda aldiklar1 puanlarin ortalamasi alindi.



Tablo 4. Arastirmada Kullanilan Maddelere Ait Bilgiler

Maddeler Kodu

Cinsiyet ST004QO01TA
]j;:lin;zii[;;ril;?il;? egitim ya da ortadgretim doneminde en son hangi ST007Q0ITA
Kaginci siniftasiniz? STO01QO1TA
Ailem, okulumdaki faaliyetlerle ilgilenir. ST123Q01NA
Ailem, egitim ¢abalarimi ve basarilarimi destekler. ST123Q02NA
Ailem, okulda zorluklarla karsilastigimda bana destek olur. ST123Q03NA
Ailem, kendime giivenmem konusunda beni cesaretlendirir. ST123Q04NA
Okulda kendimi yabanci (ya da dislanmig gibi) hissederim. ST034Q01TA
Okulda diger 6grencilerle kolaylikla arkadaslik kurarim. ST034Q02TA
Kendimi okulun bir pargas1 olarak hissederim. ST034Q03TA
Kendimi aykir1 ve okula ait degilmis gibi hissederim. ST034Q04TA
Diger 6grencilerin beni sevdigini diisiiniiyorum. ST034Q05TA
Okulda kendimi yalniz hissediyorum. ST034Q06TA

Tablo 4 incelendiginde genetik algoritma yontemi ile 6grencilerin ti¢ temel alan
olan matematik, fen ve okumadaki basarilarin1 yordamak amaciyla kullanilacak olan

bagimsiz degiskenler ve bu degiskenlerin kodlar1 goriilmektedir.
3.4. Uygulama

Tiirkiye’de 5895 ogrenciye uygulanan PISA 2015 verileri igerisinden bos
birakilan veya cevabimna ulasilamayan 549 6rnek silinmis ve 5346 sayida 6rnek bulunan
veri seti elde edilmistir. Bu veri setinden yola ¢ikilarak Tablo 1 ¢ de verilen maddeler
diizenlenerek 5 bagimsiz ve 3 bagiml degisken tanimlanmigtir. Bagimsiz degigkenler
Cinsiyet, Sinif, Baba Egitim, Okula ilgi ortalamasi ve Ailenin ortalama ilgisidir. Biitiin
degiskenler diizenlenmistir. Cinsiyet degiskeni; 1: Kiz ve 0: Erkek, Smif degiskeni; 1:

Onuncu sinif olmasi ve 0: Onuncu smif olmama durumu, Baba Egitim 1: Liseyi
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tamamlamis ve 0: Liseyi tamamlamamis olarak diizenlenmistir. Ogrencilerin okula ilgi
ortalamasi belirlenirken “Okulda kendimi yabanci (ya da dislanmig gibi) hissederim.”,
“Okulda diger 6grencilerle kolaylikla arkadaslik kurarim.”, “Kendimi okulun bir parcasi
olarak hissederim.”, “Kendimi aykir1 ve okula ait degilmis gibi hissederim.”, “Diger
ogrencilerin beni sevdigini diigiiniiyorum.” ve “Okulda kendimi yalniz hissediyorum.”
Maddelerine verdikleri puanlar toplanip madde sayisina bdliinmiistiir. Maddelere
verilen cevaplar 1:Kesinlikle katiliyorum, 2:Katiliyorum, 3:Katilmiyorum ve
4:Kesinlikle katilmiyorum seklindedir. Olumsuzluk ifadesine 4 puan verildigi i¢in
olumlu climle iceren maddeler tersine g¢evrilip tekrar kodlanmustir. Aile ilgi ortalamasi
“Ailem, okulumdaki faaliyetlerle ilgilenir.”, “Ailem, egitim ¢abalarimi1 ve basarilarimi
destekler.”, “Ailem, okulda zorluklarla karsilastigimda bana destek olur.” ve “Ailem,
kendime giivenmem konusunda beni cesaretlendirir.” maddeleri toplanarak
hesaplanmistir. Bu maddelere verilen cevaplar ise 1:Kesinlikle katilmiyorum,
2:Katilmiyorum, 3:Katiliyorum ve 4:Kesinlikle katiliyorum seklindedir. Tiim maddeler
olumlu ciimleler igerdigi i¢in herhangi bir tersine ¢evirme islemi yapilmamistir. Ayrica
her 6grenci i¢in matematik, fen ve okuma alanlarinm her birinde on farkli puan
bulunmaktadir. Bu puanlarin da ortalamasi alinarak her alan i¢in tek bir puan elde

edilmistir.

5 bagimsiz degisken ve 3 bagimhi degisken diizenlenerek yeniden

tanimlanmustir.
3.5. Verilerin Analizi

Aragtirmanin  amaci Ogrencilerin  PISA 2015 wverilerini kullanarak basar1
puanlarmni tahmin edecek bir model olusturmaktir. Ogrencilerin matematik, fen ve
okuma alanindan aldiklar1 puanlar tahmin edilecegi icin olusturulacak model bir
regresyon modelidir. Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki fonksiyonel iliskiyi
belirleyen istatistiksel yontem regresyon analizidir (Erar, 2013). Regresyon modelinde
bir bagimh ve iki ya da daha fazla bagimsiz (yordayici) degisken bulunuyorsa ve
bagimsiz degiskenler bagimli degiskenin tahmin edilmesine sagliyorsa bu analiz tiirii
coklu dogrusal regresyon analizidir (Biiyiikoztiirk, 2015). Coklu dogrusal regresyonda
arastrmacmin iki ana amaci bulunmaktadir. Birinci amag¢ bagimsiz degiskenler

araciligiyla bagimli degiskenin degerini tahmin etmek; ikinci amag¢ ise bagimsiz
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degiskenlerin hangisinin veya hangilerinin bagimli degisken lizerinde daha fazla etkiye
sahip oldugunu belirlemek ve aralarindaki iliskiyi tanimlamaktir (Edwards, 1984,
Siklar, 2000; Orhunbilge, 2017).

Coklu dogrusal regresyon modeli :

Yi=Bo+ B Xui + B2 XKaoiv B K =1,2,34,....n

Esitligi ile ifade edilmektedir. Modeli inceleyecek olursak, modeldeki Y; tahmin
etmeye c¢alisilan bagimli degiskeni, Bo, B1, B2 ... Pk parametreleri bilinmeyen sabitler ve
Xii, Xai, ..... Xki arastirmaci tarafindan degeri bilinen bagimsiz degiskenlerdir. Coklu

dogrusal regresyonun varsayimlari ;
1.Model dogrusal kurulmustur.
2.Bagimmli degisken normal dagilim gostermelidir.
3.Bagimsiz degiskenler arastirmaci tarafindan 6nceden belirlenmelidir.

4 Bagmmsiz degiskenler arasindaki korelasyon sifir veya sifira yakin olmalidir.

Yani ¢oklu baglant1 olmamahdir (Iscioglu, Kirkik ve Deveci, 2019).
Calismamizda olusturacagimiz model;

Yi=Bo+ B1*Xai + P2*Kai+ .+ P*Ksi i=1,2,3,4,.....n

Y= tahmin edilmeye ¢alisilan basar1 puani
X1= Cinsiyet degiskeni

Xo= Okul ilgi ortalamasi degiskeni

Xs= Auile ilgi ortalamas1 degiskeni

X,4= Baba egitim degiskeni

Xs= Smif degiskeni

Genetik algoritma uygulama adimlar1 asagida verilmistir.

1.Adim: Genetik algoritmada kullanilacak parametrelerin belirlenmesi
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Genetik algoritmada amag¢ uygunluk (amag) fonksiyonunun degerini optimize
etmektir (Oztiirkler ve Altan, 2008). Ik olarak genetik algoritmada kullanilacak olan
kromozomlara ait parametreler belirlenir. Bu parametreler kromozom sayisi (n),

caprazlama orani (¢o), mutasyon orant (mo) ve iterasyon sayist (its) seklinde belirlenir.
2.Adimm: Baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasi

Genetik algoritmada kromozomlar1 olusturan her bir birime gen denir. Bu
calismada kullanacagimiz genler parametre tahmini i¢in bulmaya c¢alistigimiz f3
degerleridir. 5 bagimsiz degisken ve bir sabit degiskenden olusan modelimizde toplam
alt1 tane gen bulunmaktadir. Bu genler Po, P1, B2, P3, Pa, Ps parametreleridir.
Arastrmamizda {i¢ alt problemin her biri icin bir baglangic popiilasyonu
olusturulmustur. Baslangi¢ popiilasyonlar:t SPSS.15 programu kullanilarak yapilan ¢oklu
dogrusal regresyonda EKK sonucunda elde edilen giiven araliklar1 i¢inden rastgele

sayilar sec¢ilerek olusturulmustur.

Tablo 5. Matematik Puanina Gore EKK Tahminlerinin Giiven Aralikiar

Parametre

tahminlerinin EKK Bo B1 B2 B3 Ba Bs
giiven aralhiklar

Alt Smir 312,69 -18,60 37,41 11,13 2,53 28,70
Ust Sinir 337,50 -11,29 45,72 16,36 9,35 36,33

Tablo 5 Matematik basarisina ait her bir bagimsiz degisken i¢in elde edilen

giiven araliklar1 verilmistir. Arastirma i¢in 6 genden olusan 1. kromozom {iretilir.

Tablo 6. Baslangi¢ Popiilasyonu Icin Olusturulan 1. Kromozom

Bo B1 B2 Bs B4 Bs
325,10 -14,94 41,56 13,75 5,94 32,51
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Tablo 7. Fen Puanina Gore EKK Tahminlerinin Giiven Aralikiar

Parametre

tahminlerinin EKK Bo B1 B2 B3 B4 Bs
giiven arahklarn

Alt Sinir 313,86 -6,21 39,67 10,51 2,34 27,61
Ust Sinir 338,57 1,07 47,95 15,73 9,13 35,21

Tablo 7 Fen basarisina ait her bir bagimsiz degisken igin elde edilen giiven

araliklar1 verilmistir. Arastirma i¢in 6 genden olusan 1. kromozom iiretilir.

Tablo 8. Baslangi¢ Popiilasyonu I¢in Olusturulan 1. Kromozom

Bo B1 B2 B3 Ba Bs
326,21 -2,57 43,81 13,12 5,73 31,41

Tablo 9. Okuma Puanina Gore EKK Tahminlerinin Giiven Araliklar

Parametre tahminlerinin

EKK giiven arahklan Bo By B2 Ps P Bs

Alt Smir 282,97 13,62 43,68 1409 6,60 28,00

Ust Smir 306,95 20,68 51,72 19,16 13,19 3537

Tablo 9 Okuma basarisina ait her bir bagimsiz degisken i¢in elde edilen giiven

araliklar1 verilmistir. Arastirma i¢in 6 genden olusan 1. kromozom firetilir.

Tablo 10. Baslangi¢ Popiilasyonu I¢in Olusturulan 1. Kromozom

Bo B1 B2 Bs B4 Bs
294,96 17,15 47.70 16,62 9,90 31,69

Toplam “n” sayist kadar kromozom olusturulur ve bu kromozomlara baslangig

popiilasyonu ad1 verilir.
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3.Adim: Uygunluk degerinin hesaplanmasi

Bu adimda baslangi¢ popiilasyonunda iiretilen degerler kullanilarak her bir
kromozom i¢in amag¢ fonksiyonu hesaplanir. Hesaplanan bu degere uygunluk degeri

denir. Bdylece popiilasyondaki birey sayist kadar uygunluk degeri elde edilir.

Amag fonksiyonumuz regresyon modelinde kullanilan EKK yonteminde tahmin
edilmis Y; ile gozlenen Y; arasindaki mutlak sapmalarin en kiigiik olmas1 istenmektedir.
Amacimiz hata sapma degerini minimum seviyeye indirgemektir. Yani hatayi

olabildigince azaltmaktir.

Min 2, 1 Y5 -Efj:i Xij* Billn ,i=1,....n; j=1,2,...., pdir.

n:gdzlem sayisi
p: degisken sayisidir.
4.Adim: Dogal seleksiyon iglemi

Bu asamada genetik algoritmanin ¢alisma prensibi olan gii¢lii olan bireylerin
hayatta kalmasina dayanan dogal seleksiyon islemi yapilir. Kromozomlarin bir sonraki
nesle aktarilmasinin 6l¢giisii amag¢ fonksiyonu yardimiyla buldugumuz uyum degerine
baghdir. Amacimiz uyum degerinin minimum seviyeye indirilmesi oldugu igin
uygunluk degeri yiiksek olan bireyler bir sonraki nesle aktarilmaz ve elenir. Elenen
kromozomlar yerine baslangi¢ popiilasyonunda verilen alt ve iist degerler araliginda

yeni bireyler eklenir.
5.Adim: Caprazlama ve mutasyon iglemleri

Secilen “¢co” ve “mo” degerleri dikkate almarak popiilasyondaki kromozomlar
iizerinde islem yapmak ve yeni nesil i¢in bireyler liretmek icin yapilan islemlerdir.
Caprazlamada bireylerdeki iyi Ozellikler birlestirilerek daha iyi ¢dzlimler iiretmesi
beklenir (Bolat, Erol ve Imrak 2004). Mutasyonda ise yeni ¢dziimlerin onceki
coziimlerden koplayanmasini Onlemek ve ¢oziime daha hizli bir sekilde ulagmak

amactyla kullanilir (Kurt ve Semetay, 2001).
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6.Adim: Amag fonksiyonunun minimum degeri

Yapilan iglemler belirlenen iterasyon sayisi kadar tekrar edilir ya da genetik algoritma
en iyi sonuca ulastiginda ¢alismay1 durdurur. Amag fonksiyonuyla elde edilen uygunluk

degerlerinden en kiiglik degeri veren tahmin parametresi ¢oziim olarak kabul edilir.
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4. BOLUM

BULGULAR
4.1. Birinci Alt Probleme iliskin Bulgular

Birinci alt problemimiz “Matematik Becerilerine iliskin olarak genetik

algoritma ile yapilan basar: yordamasinin performansi nasildir?”’seklindedir.

Uygulama verisi PISA 2015 uygulamasma katilan 5346 0Ogrencinin verdigi
cevaplardan olugmaktadir. Amag¢ tahmin yapabilmek icin bir model olusturmaktir.
Tahminleme igin kullanilan regresyon modelinde parametreler EKK yOntemine
alternatif olacak genetik algoritma yontemiyle yapilmistir. Arastirmada bagimli
degisken (Y) dgrencinin matematik puani olarak belirlenmistir. Ogrencinin basarismi
etkiledigi diisiiniilen bagimsiz degiskenler ise cinsiyet (Xi), okula ilgi ortalamasi (X2),

aile ilgisi ortalamas1 (X3), baba egitim durumu (X4) ve smnif (Xs) olarak ifade edilmistir.

Uygulama verisinin Oncelikle regresyon modeline uygunlugu test edilmeye
caligilmistir. Coziimleme esnasinda SPSS 15.0 paket programi ve Matlab programindan

yararlanilmistir.

SPSS 15.0 paket programi kullanilarak veri setine EKK regresyon yontemi
uygulanmis ve veri setinin ¢oklu dogrusal regresyon varsayimlarin1 karsilayip

karsilamadigi belirlenmistir.

l.varsayim bagimli degisken olan matematik puanlarmin normal dagilip
dagilmadigidir. Yapilan normallik testi sonucunda matematik puanina iliskin ¢arpiklik
degeri 0,229 iken basiklik degeri -0,267 oldugu goriilmiistiir. Biiylikoztiirk (2015) bu
durumu carpiklik ve basiklik katsayilarinm -1 ile +1 sinirlar1 arasinda kalan dagilimlarin
normal dagilimdan 6nemli bir sapma gostermedigi seklinde yorumlamustir. Analizlerde
temel amacim puanlarm normalden agir1 sapma gostermemesidir. Bu bilgi dogrultusunda

veri setinden elde edilen matematik puanlarinin normal dagildig1 sdylenebilir.

2.varsayim bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyon sifir ya da sifira yakin

olmalidir. Yani bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek iliskiden ka¢inilmalidir.
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Tablo 11. Korelasyon Matrisi

Bagimsiz Degiskenler X; X2 X3 Xs Xs

X1 1,00 -0,09 -0,05 0,04 0,08
X -0,09 1,00 -0,02 -0,32 -0,04
X3 -0,05 -0,02 1,00 -0,09 -0,06
Xa 0,04 -0,32 -0,01 1,00 -0,09
Xs -0,08 -0,04 -0,06 -0,09 1,00

Tablo 11°de matris olarak gosterilen bagimsiz degiskenler arasindaki
korelasyonlar incelendiginde hi¢bir degisken arasinda giiglii bir iliski olmadigi
anlasilmaktadir. Bu sonug ise bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu baglanti sorununun

olmadig1 ortaya ¢ikmaktadir.

3.varsayim ise olusturulacak regresyon modelinden varyanslarin homojen

dagilmasidir.

Tablo 12. Varyans Homojenligi Testi

Model oplam & i © 7
Regresyon 4281935 5 856387 188,35 0,000
Artik 24278900 5340 4546,61

Toplam 28560835 5345

Tablo 12°de ilgili ¢coklu regresyon modelindeki degiskenler arasindaki iliskiyi
belirlemek i¢in F-testi sonuglar1 goriilmektedir. F-test istatistigi sonucunda F=188,35 ve
p= 0,000 bulunmustur. Tahmin edilen regresyon denklemi degiskenler arasindaki

iliskiyi acikliyor yorumu yapilabilir.

Tahminleme icin alternatif yontem olarak gelistirilen genetik algoritma
yonteminde kromozom sayisi (n) 50, caprazlama orani (¢o) 0,5 mutasyon orani (mo)

0,02 ve maksimum iterasyon sayist (its) 600 olarak belirlenmistir. Jong (1975)° e gore
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popiilasyon biiytikliigii 50-100 arasinda olmalidir. Grefenstte (1986) mutasyon orant
0,01 olmalidir. Caprazlama orani ise 0,5 veya daha fazla olmalidir (Jong,1975). Yapilan
literatlir taramasma gore mutasyon oraninin diisiik, ¢aprazlama oranmin ise yiiksek

secilmesi gerektigi goriilmiistiir.

Tablo 13. Matematik Puanina Iliskin Olusturulan Baslangi¢ Popiilasyonu

Kromozom

Numaras: 1.Gen B; 2.Gen B, 3.Gen B3 4.Gen By 5.Gen s 6.Gen

1 -15,7263404 6,917352979  13,32067892  33,30900818  43,17205852  321,1114024
2 -12,0093709 6,082949762  13,73612454  31,63027475  44,32946768  319,1462237
3 -12,7704350 2,706416818  12,28831558  36,46503844  42,350763 334,050563
4 -13,3314930 6,833245852  13,03925201  30,98717947  38,84415766  331,173227
5 -15,7263404 4,291924618  13,42607314  33,30900818  42,59173331  317,4790715
6 -13,9591424 3,01764483 13,32067892  35,75677076  43,07603905  326,1929559
7 -14,4834539 5371736616  15,07169799  35,87175529  42,85657131  313,7975283
8 -17,5436257 3,628684028  11,2459055 30,54301028  42,85657131  313,4782451
9 -14,7816648 5,776398691  11,0614504 32,89304932  40,44733239  312,6514617
10 -16,2000168 9,841130716  15,07169799  35,87175529  38,59026963  313,7975283
11 -13,3314930 8,17245986 15,59416013  33,1588021 4550032486  324,2157963
12 -11,0723157 4505289279  11,37195366  35,06111685  40,29801041  316,9390759
13 -13,1828300 5,155200184  13,87022761  34,55926452  40,55632417  326,151188
14 -12,8414376 3,736078481  13,40855832  32,2899692 40,79418165  337,8183464
15 -17,5436257 6,082949762  11,2459055 31,63027475  44,32946768  337,2476269
16 -15,0565446 6,917352979  11,09111116  33,30900818  40,00866757  330,5660416
17 -15,7263404 6,917352979  13,32067892  35,34466332  45,38155535  319,7489018
18 -12,8414376 3,736078481  11,76651934  32,2899692 39,60126723  337,8183464
19 -12,8414376 3,736078481  13,40855832  34,98308741  45,3319286 337,8183464
20 -12,7704350 2,706416818  12,28831558  36,46503844  42,350763 334,050563
21 -15,7446874 4,223697178  16,99689138  29,38274565  39,22273012  320,3020189
22 -14,4567270 7,285245167  16,49805748  33,68465328  41,09101245  316,6157442
23 -13,9153593 8,17245986 13,32067892  33,1588021 43,06284282  321,1114024
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24 -18,6395706 3,156159203 16,77463982 34,98308741 45,3319286 322,8370962
25 -12,8414376 5,734533667 13,40855832 32,2899692 40,79418165 331,4213932
26 -11,9773734 8,1132186 11,93940797 31,81608282 40,3880122 327,1364861
27 -11,3088673 4,693216649 11,18172041 35,90591591 42,61125046 336,7576253
28 -11,2842170 5,371736616 15,07169799 34,98308741 43,16106971 313,7975283
29 -13,9153593 8,17245986 13,83192554 28,81051871 41,70500776 325,2223307
30 -16,5882207 2,547996316 11,75377256 30,51531571 45,4915811 319,277494
31 -15,7263404 8,349869857 13,32067892 33,30900818 43,17205852 321,1114024
32 -17,3833742 8,1132186 15,58110325 30,68548529 42,61125046 325,2829187
33 -15,7263404 6,917352979 15,28567083 36,77875592 43,17205852 321,1114024
34 -11,2842170 2,706416818 16,11307146 36,46503844  42,350763 322,8370962
35 -12,5185129 5,003704137 12,98101041 32,6109128 45,12015428 333,2851012
36 -12,0093709 6,082949762 13,73612454 31,63027475 44,32946768 319,1462237
37 -15,7263404 6,917352979 13,42607314 35,56171537 42,59173331 317,4790715
38 -11,9613038 5,562546066 14,65379791 32,89304932 37,8424478 334,4338383
39 -15,7263404 6,917352979 16,49805748 31,86090922 41,09101245 321,1114024
40 -16,2000168 6,082949762 16,76250244 28,82583483 38,59026963 319,1462237
41 -13,9591424 8,483598434 11,0614504 31,67027768 40,44733239 312,6514617
42 -15,6260005 2,590327058 16,23796388 34,26242058 39,30295534 317,6082866
43 -15,0565446 7,530295221 11,74932722 30,78872281 40,00866757 330,5660416
44 -17,3833742 8,1132186 11,93940797 30,68548529 40,3880122 327,5844605
45 -18,3214662 4,10652827 14,8685817 29,78398575 37,29806978 333,1255215
46 -11,3088673 8,507566137 15,58110325 35,90591591 42,61125046 325,2829187
47 -14,4567270 3,761900864 16,49805748 31,86090922 41,09101245 316,6157442
48 -12,0093709 6,082949762 13,73612454 31,63027475 44,32946768 319,1462237
49 -11,6619399 4,291924618 13,42607314 35,56171537 42,59173331 317,4790715
50 -15,7263404 6,917352979 13,32067892 33,30900818 43,17205852 321,1114024

Tablo 13’te matematik puani tahminlemesi i¢in olusturulacak modele ait

baslangi¢ popiilasyonu sunulmustur. Baslangi¢c popiilasyonu 50 bireyden olusmus ve
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her bireyde 6 gen bulunmaktadir. Genler tahminleme i¢in ¢6ziim aradigimiz

parametrelerdir.

Her kromozom bir uygunluk degerine sahiptir. Uygunluk degeri amag
fonksiyonu yardimiyla bulunmaktadir.  Arastirmada kullanilan amag¢ fonksiyonu
gbzlenen matematik puani ile tahminlenen matematik puani arasindaki mutlak

sapmalardir.

Tablo 14. Baslangi¢ Popiilasyonuna Ait Uygunluk Degerleri (Matematik)

Kromozom Amacg

Numarasi Fonksiyonu

1 54,1244336

2 54,13486221
3 54,1503744

4 54,57578977
5 54,50647486
6 54,10994243
7 54,12551198
8 57,20063987
9 56,05027893
10 54,32431283
1 56,16243174
12 55,24509563
13 54,20730661
14 54,72627331
15 54,58246896
16 54,18598009
17 54,1365958

18 54,25673629
19 55,28660644
20 54,1503744

21 54,2319757




22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

46

47

48

49

50

54,49901123
54,33289225
54,31568397
54,59502206
54,39732332
54,47988459
54,12285336
54,70004691
55,62860829
54,30789979
55,38362363
54,62834165
54,23966317
54,80614483
54,13486221
54,09352296
55,31096977
54,7511174

54,30498643
54,86972593
54,32570272
54,34168741
54,25800853
54,37248666
56,5597776

54,16903447
54,13486221
54,29474688

54,1244336

40
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50 tane kromozomdan elde edilen amag¢ fonksiyonu degerleri Tablo 14’te
gosterilmistir. Arastirmadaki amacimiz hatayr en aza indirgemek oldugu i¢in amag
fonksiyonunu yani uygunluk degerleri yiiksek olan bireyler bir sonraki nesle aktarilmaz.
Bu aragtirmada ¢o=0,5, mo=0,02 olarak se¢ilmis ve bir sonraki nesle se¢ilme yontemi
olarak ise rulet ¢arki yontemi kullanilmigtir. Rulet ¢arki se¢im metotlar1 arasinda en ¢ok

kullanilan metotlardan biridir (Yeo ve Agyei, 1998).

Matematik puant i¢in olusturulacak regresyon modeli Matlab programi
yardimiyla belirlenen genetik islemler ile 60 iterasyon sonucunda elde edilmistir. 60.

iterasyonda genetik algoritma en iyi ¢0zlime ulasmis ve iterasyonu durdurmustur.

Tablo 15. Genetik Algoritma Yontemi Ile Regresyonda Model Parametre Tahminleri

Bo B1 B2 B3 Ba Bs
321,1114 -15,8239 5,3717 13,7361 36,6798 43,3378

Son iterasyonda elde edilen parametre tahminleri Tablo 15°’te goriilmektedir. Bu

parametreler i¢in elde edilen uygunluk degeri 54,0767 olarak hesaplanmistir.
Matematik basarisi i¢in olusturulan regresyon modeli ;

Ymat; = 321,1114 -15,8239 Xy + 5,3717 Xy + 13,7361 X3 + 36,6798 Xui +
43,3378 Xsj seklindedir.

Hata yiizdesi mutlak hatanin ger¢ek degere orani olarak bulunur. Matematik
puani i¢in veri setinin ortalamas1 419,86’dir. Genetik algoritma yontemiyle bulunan

minimum mutlak sapma ise 54,0767 olarak ol¢iilmiistiir. Buna gore

54,0767
419,86

Hata yiizdesi = = %13 olarak hesaplanmuigtir.

4.2.  Ikinci Alt Probleme iliskin Bulgular

Ikinci alt problemimiz “Fen Bilimleri Yeterligine iliskin olarak genetik

algoritma ile yapilan basart yordamasinin performansi nasildir?” seklindedir.
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Uygulama verisi PISA 2015 uygulamasma katillan 5346 Ogrencinin verdigi
cevaplardan olugsmaktadir. Amag¢ tahmin yapabilmek i¢in bir model olusturmaktir.
Tahminleme i¢in kullanilan regresyon modelinde parametreler EKK yontemine
alternatif olacak genetik algoritma yOntemiyle yapilmistir. Arastirmada bagimli
degisken (Y) dgrencinin fen puani olarak belirlenmistir. Ogrencinin basarisini etkiledigi
diistiniilen bagimsiz degiskenler ise cinsiyet (X3), okula ilgi ortalamasi (X3), aile ilgisi

ortalamasi (X3), baba egitim durumu (X4) ve sinif (Xs) olarak ifade edilmistir.

Uygulama verisinin Oncelikle regresyon modeline uygunlugu test edilmeye
caligilmistir. Coziimleme esnasinda SPSS 15.0 paket programi ve Matlab programindan

yararlanilmastir.

SPSS 15.0 paket programi kullanilarak veri setine EKK regresyon yontemi
uygulanmis ve veri setinin ¢oklu dogrusal regresyon varsayimlarint karsilayip

kargilamadig: belirlenmistir.

l.varsayim bagimli de§isken olan fen puanlarinin normal dagilip dagilmadigidir.
Yapilan normallik testi sonucunda fen puanina iligskin ¢arpiklik degeri 0,25 iken basiklik
degeri -0,44 oldugu goriilmiistiir. Carpiklik ve basiklik katsayilar1 -1 ile +1 arasinda
bulundugu i¢in fen puanlarinin normal dagildig1 sdylenebilir. Analizlerdeki temel amag

sapmalarin normalden asir1 fazla olmamasidir.

2.varsayim bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyon sifir ya da sifira yakin

olmalidir. Yani bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek iliskiden kaginilmalidir.

Tablo 16. Korelasyon Matrisi

Bagimsiz Degiskenler X; Xo X3 Xa Xs

X1 1,00 -0,09 -0,05 0,04 0,08
X -0,09 1,00 -0,02 -0,32 -0,04
Xs -0,05 -0,02 1,00 -0,09 -0,06
X4 0,04 -0,32 -0,01 1,00 -0,09

Xs

-0,08 -0,04 -0,06 -0,09 1,00




Tablo 16’da matris olarak gosterilen bagimsiz degiskenler
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arasindaki

korelasyonlar incelendiginde hi¢bir degisken arasinda giicli bir iliski olmadigi

anlagilmaktadir. Bu sonug ise bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu baglant1 sorununun

olmadig1 ortaya ¢ikmaktadir.

3.varsayim ise olusturulacak regresyon modelinden varyanslarin homojen

dagilmasidir.

Tablo 17. Varyans Homojenligi Testi

Model toplamy 9 ortalams: P
Regresyon 4178322 5 835664 185,29 0,000
Artik 24083586 5340 4510,04

Toplam 28261908 5345

Tablo 17°de ilgili ¢oklu regresyon modelindeki degiskenler arasindaki iliskiyi

belirlemek i¢in F-testi sonuglar1 goriilmektedir. F-test istatistigi sonucunda F=185,29 ve

p=0,000 bulunmustur. Tahmin edilen regresyon denklemi degiskenler arasindaki iliskiyi

acikliyor yorumu yapilabilir.

Tablo 18. Fen Puanina Iliskin Olusturulan Baslangi¢ Popiilasyonu

Kromozom

Numarasi 1.Gen B, 2.Gen f3, 3.Gen 3 4.Gen 4 5.Gen fs 6.Gen By

1 0,47664333 4,47551376 13,24729383  29,27355473  44,43492603  322,3131046
2 -2,24357951 9,266268401  12,27190566  30,47388 44,73617727  315,8307791
3 -5,73161695 9,513824465  12,4114893 29,75207365  40,86064248  335,6136611
4 0,476643333 3,0490116484  14,72952891  34,69156756  46,91423439  322,7085863
5 -0,41254921 4,47551376 14,58742289  34,78698467  44,43492603  322,3131046
6 -0,41254921 6,752531361  14,58742289 27 44,40097675 313

7 -2,62948839 7,32169917 15,0933893 34,20452343  44,91467828  324,0316435
8 -2,62948833 3,049116484  15,0933893 29,9017173 46,91423439  322,7085863
9 -5,73161695 6,606436041  15,26879411  29,75207365  40,30714369  327,2262709
10 0,476643333 3,049116484  13,24729383  29,27355473  44,43492603  322,3131046
11 -2,48938114 9,266268401  15,78636047  30,34264098  44,73617727  316,9715422
12 -6,35742986 6,757910551  13,04153783  32,55862505  45,12313925  338,2945399
13 -2,24357951 2,381133963  15,96170979  30,08124051  43,74658816  325,6468798
14 -2,24357951 9,266268401  12,27190566  27,50628062  45,62348981  328,5049733
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15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50

-6,67777215
-6,67777215
-5,12412993
-3,57082029
-6,35742986
-2,24357951
-0,30608058
0,476643333
-6,27582595
-6,67777218
-6,67777215
-5,73161695
-6,67777215
-3,00485708
0,476643333
-0,41254921
0,476643333
-5,26834342
-0,71097717
-2,62948833
-6,67777215
-6,67777215
-3,00485708
-1,68654039
-6,67777215
-2,82154769
-3,27302302
-0,71097717
-4,55765158
-2,62948833
0,476643333
-0,30608058
0,290576504
-4,07436288
-5,69656394

3,049116484
6,886214423
6,886214423
9,513824465
8,917012024
8,19967443

4,407726566
3,049116484
3,540889672
9,270320145
3,049116484
3,080720982
4,009088311
8,829955608
4,857789391
6,752531361
3,049116484
5,491819079
9,532096329
7,32169917

3,049116484
4,407726566
8,126829686
8,19967443

3,049116484
2,896956692
3,967224135
7,759774076
9,27288832

7,32169917

4,47551376

4,407726566
3,233445598
8,126829686
4,009088311

14,72952891
14,76101126
14,76101126
11,90948056
12,8700835

12,27190566
10,72343187
13,24729383
14,43885287
10,76298622
14,72952891
12,4114893

13,89975187
13,96655035
13,24729383
12,35038439
14,72952891
13,58167962
11,92625139
15,0933893

14,72952891
13,91039794
13,96655035
11,87244238
14,72952891
12,4114893

10,02818339
13,82928581
15,38517548
15,0933893

13,24729383
13,91039794
11,57409759
11,30061893
13,89975187

34,69156756
34,69156756
35,02663862
34,56432803
28,86322097
30,47388
34,91499448
29,27355473
29,81873963
27,17610662
34,54423889
29,75207365
27,23555034
34,54423889
29,27355473
34,78698467
29,27355473
29,51507838
32,39887463
29,9017173
34,69156756
34,20452343
27,42209162
27,78960496
33,05380964
29,75207365
35,6853915
33,44770687
31,27441209
29,9017173
29,27355473
34,20452343
27,49575087
32,54448562
27,23555034

46,91423439
46,91423439
44,98206894
40,86064248
47,1966226

44,73617727
43,89388345
44,43492603
46,20738138
41,03095417
46,91423439
39,65739033
46,91423439
39,85032671
41,46810922
40,86064248
46,91423439
44,90752673
47,47663946
43,89388345
46,91423439
43,89388345
43,86316229
41,5152831

46,91423439
43,86316229
41,19013032
44,67802777
43,46073805
44,91467828
44,43492603
43,89388345
46,1466065

43,86316229
39,24468174

322,7085863
322,7085863
336,2802922
336,7855882
338,2945399
315,8307791
316,4489853
322,3131046
316,9555866
332,5602532
322,7085863
319,9125452
338,0897156
316,9555866
322,3131046
335,6136611
322,3131046
321,1839684
318,7506364
324,0316435
322,7085863
316,4489853
322,9777904
327,9438612
322,7085863
314,8164679
316,7499829
334,9571172
332,9655299
334,8514618
322,3131046
316,4489853
327,5583156
316,0037931
338,0897156

Tablo 18’de fen puani tahminlemesi i¢in olusturulacak modele ait baslangi¢

popiilasyonu sunulmustur. Baglangi¢ popiilasyonu 50 bireyden olusmus ve her bireyde 6

gen bulunmaktadir. Genler tahminleme i¢in ¢6zliim aradigimiz parametrelerdir.
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Her kromozom bir uygunluk degerine sahiptir. Uygunluk degeri amag
fonksiyonu yardimiyla bulunmaktadir.  Arastirmada kullanilan amag¢ fonksiyonu

gozlenen fen puani ile tahminlenen fen puani arasindaki mutlak sapmalardir.

Tablo 19. Bagslangi¢ Popiilasyonuna Ait Uygunluk Degerleri (Fen)

Kromozom Amacg
Numarasi Fonksiyonu
1 54,11340697
2 54,1578686
3 54,1590452
4 55,94417607
5 54,19202236
6 54,23932764
7 54,17704302
8 55,30472788
9 54,14653202
10 54,81683101
1 54,28878971
12 55,20230353
13 56,0411986
14 54,26363498
15 55,25590404
16 54,11340697
17 54,72933519
18 57,19361891
19 56,32605288
20 57,32341

21 54,14493359
22 55,28292243
23 54,28878971
24 54,40766796
25 54,62173844
26 54,11350951
27 55,76820945
28 55,1928364
29 54,28808277
30 54,22116512
31 55,29529825
32 54,15471366
33 54,14327926
34 54,41164665
35 55,03721059
36 54,11340697
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37 54,43478395
38 54,64435585
39 54,4843581

40 54,11913114
41 55,89350769
42 56,61708835
43 57,07478955
44 58,04825594
45 57,31445814
46 54,1578686

41 54,20593651
48 54,28116888
49 54,32440003
50 54,70359429

50 tane kromozomdan elde edilen ama¢ fonksiyonu degerleri Tablo 19°da
gosterilmistir. Arastirmadaki amacimiz hatayr en aza indirgemek oldugu icin amag
fonksiyonunu yani uygunluk degerleri yiliksek olan bireyler bir sonraki nesle aktarilmaz.
Bu arastirmada ¢o=0,5, mo=0,02 olarak secilmis ve bir sonraki nesle se¢ilme yontemi

olarak ise rulet carki yontemi kullanilmastir.

Fen puam i¢in olusturulacak regresyon modeli Matlab programi yardimiyla
belirlenen genetik islemler ile 99 iterasyon sonucunda elde edilmistir. 99. iterasyonda

genetik algoritma en iyi ¢6ziime ulagsmis ve iterasyonu durdurmustur.

Tablo 20. Genetik Algoritma Yontemi Ile Regresyonda Model Parametre Tahminleri

Bo B1 B2 Bs Ba Bs
322,3131 -3,7945 3,1001 14,3183 34,7185 46,9142

Son iterasyonda elde edilen parametre tahminleri Tablo 20°de goriilmektedir. Bu

parametreler i¢in elde edilen uygunluk degeri 54,0909 olarak hesaplanmistir.
Fen basaris1 i¢in olusturulan regresyon modeli ;

Yfen; = 322,3131-3,7945X3;; + 3,1001Xy + 14,3183X3 + 34,7185Xs +
46,9142X5; seklindedir.
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Hata ylizdesi mutlak hatanin gercek degere orani olarak bulunur. Fen puani igin
Veri setinin ortalamasi 425,96. Genetik algoritma yontemiyle bulunan minimum mutlak

sapma ise 54,0909 olarak 6l¢iilmiistiir. Buna gore

Hata yiizdesi = 54,0909/425,96 = %13 olarak hesaplanmustir.

4.3. Uciincii Alt Probleme iliskin Bulgular

Ucgiincii alt problemimiz “Okuma Yeterligine iliskin olarak genetik algoritma

ile yapilan basar: yordamasinin performanst nasildir?” seklindedir.

Uygulama verisi PISA 2015 uygulamasma katilan 5346 Ogrencinin verdigi
cevaplardan olugmaktadir. Amag¢ tahmin yapabilmek icin bir model olusturmaktir.
Tahminleme icin kullanilan regresyon modelinde parametreler EKK yOntemine
alternatif olacak genetik algoritma yoOntemiyle yapilmistir. Arastirmada bagiml
degisken (Y) Ogrencinin okuma puani olarak belirlenmistir. Ogrencinin basarisini
etkiledigi diistiniilen bagimsiz degiskenler ise cinsiyet (X1), okula ilgi ortalamasi (X3),

aile ilgisi ortalamasi (X3), baba egitim durumu (X4) ve smif (Xs) olarak ifade edilmistir.

SPSS 15.0 paket programi kullanilarak veri setine EKK regresyon yontemi
uygulanmis ve veri setinin ¢oklu dogrusal regresyon varsayimlarini karsilayip

karsilamadigi belirlenmistir.

l.varsayim bagimli degisken olan okuma puanlarmin normal dagilip
dagilmadigidir. Yapilan normallik testi sonucunda okuma puanma iliskin garpiklik
degeri -0,26 iken basiklik degeri -0,22 oldugu goriilmistiir. Carpiklik ve basiklik
katsayilar1 -1 ile +1 arasinda bulundugu i¢in okuma puanlarinin normal dagildigi

sOylenebilir. Analizlerdeki temel amag¢ sapmalarin normalden asir1 fazla olmamasidir.

2.varsayim bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyon sifir ya da sifira yakin

olmalidir. Yani bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek iligkiden kagmilmalidir.
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Tablo 21. Korelasyon Matrisi

Bagimsiz Degiskenler X1 Xo X3 Xa Xs

X1 1,00 -0,09 -0,05 0,04 0,08
X -0,09 1,00 -0,02 -0,32 -0,04
X3 -0,05 -0,02 1,00 -0,09 -0,06
Xa 0,04 -0,32 -0,01 1,00 -0,09
Xs -0,08 -0,04 -0,06 -0,09 1,00

Tablo 21°de matris olarak gosterilen bagimsiz degiskenler arasindaki
korelasyonlar incelendiginde hicbir degisken arasinda giicli bir iliski olmadigi
anlasilmaktadir. Bu sonug ise bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu baglanti sorununun

olmadig1 ortaya ¢ikmaktadir.

3.varsayim ise olusturulacak regresyon modelinden varyanslarin homojen

dagilmasidir.

Tablo 22. Varyans Homojenligi Testi

Model toplam 1 ortaamas F P
Regresyon 5741727 5 1148345 270,37 0,000
Artik 22680516 5340 4247,29

Toplam 28422243 5345

Tablo 22°de ilgili ¢coklu regresyon modelindeki degiskenler arasindaki iliskiyi
belirlemek i¢in F-testi sonuglar1 goriilmektedir. F-test istatistigi sonucunda F=270,3 ve
p= 0,000 bulunmustur. Tahmin edilen regresyon denklemi degiskenler arasindaki

iliskiyi acikliyor yorumu yapilabilir.



Tablo 23. Okuma Puanina Iliskin Olusturulan Baslangi¢ Popiilasyonu
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Ezfnrzgiglm 1.Gen f; 2.Gen f, 3.Gen Ps 4.Gen B, 5.Gen fs 6.Gen fo

1 15,22798575  9,986912416  14,99389238  36,50308471  50,30422412 295670143
2 15,53679584  12,05760183  14,81641135  34,1809789 49,40004202  294,5005609
3 18,43762141  7,297458466 1543971515 3535864937  48,20672555  306,4670162
4 18,67491865  8,008670864 1543949692  30,75714525  51,35068726 301,4762931
5 15,53679584  12,05760183  16,4108482  34,1809789 49,40004202  294,5005609
6 14,3604935 1002835741  17,47822752  33,84203927 4405675886  304,618056
7 16,91811517  10,04765641 1450292827  32,38112469 4536234011 2911859162
8 16,13781616  8,480720336  19,21216823  28,38721421  47,12963945  294,3543484
9 15,21538388  12,64662002 1658848296 3530074636  51,31041678  284,6690465
10 10,79303445 8034257432  14,81641135 2853801580 4504807868  298,9931988
1 20,71910828  10,68214201  17,92447459  31,03947469 4536234011  286,5730617
12 20,65733550  8,040760924  16,70324959  29,0008248 48,60227577  284,467807
13 14,30089388 8480720336 14,20792658 3379886317  50,50877913  301,9045968
14 1553679584 1054257313  14,81641135  34,1809789 49,40004202  297,2466662
15 18,43762141  9,786310791 1555022242 3458550147  48,20672555  306,4670162
16 13,27556864 8480720336 1420792658  31,31636137  47,12963945  294,5117906
17 15,22798575  7,94819975 14,09380238  31,17842714  50,30422412 295670143
18 13,77705425  10,30778887 1500108217  30,66688725  48,35406467  286,9452457
19 15,22798575  8,040760924  14,99389238  29,0008248 50,30422412  291,8878804
20 16,88300519  10,04765641 1921216823  28,38721421 4828340234  291,1859162
21 18,42988124  8,008670864 1402780534 2952091027  51,14392872  300,0306875
22 20,76474225  12,01013647  18,48890956  31,32322103  47,95140709  304,2730626
23 16,05246766  6,606834317 1543971515 3535864937 4820672555  297,4416597
24 18,17050408 8489720336 1420792658  33,79886317  43,2629825 294,5117906
25 16,13781616  7,572762003 1921216823 2838721421  50,30422412 295670143
26 1413509071 1312722602  19,48002417  30,17522157 4571121697  282,9434717
21 18,04505974 9986912416  14,99389238  36,50308471  50,30422412  298,3439337
28 16,13781616 9986912416  14,99389238 2838721421  44,66334688  294,3543484
29 14,26090465  7,790495516  17,07949724  36,10048462 4536234011  297,6015022
30 1553679584  12,05760183  14,81641135  34,1809789 49,40004202  294,5005609
31 20,65733550  8,040760924 1543971515 3535864937  48,60227577  306,4670162
32 10,06102104  12,64662902  18,64946279 3530074636 4532258226  284,6690465
33 1553679584  12,05760183  14,81641135  34,1809789 49,40004202  294,5005609
34 18,24502550  8,060066033  14,46905317  32,92308003 4503329603 2994686458
35 15,21538388  7,790495516 16,58848296  36,10048462  50,8834853 297,6015022
36 20,65733550  8,040760924  14,81641135  34,1809789 48,60227577  291,8878804
37 20,60177639  12,02983275 155828175  29,6516004 44,99572061 2939980535
38 1553679584 8286712151  14,87323388  34,1809789 48,4255878 300,6018565
39 20,66005468  9,986912416 1557782771  32,40327375  46,15654303  287,7898597
40 16,88300519  10,04765641  17,07949724  32,38112469 4536234011  286,5730617
41 15,53679584  10,22826508  19,41629666 3140748444  51,66779685  294,5005609
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42
43
44
45
46
47
48
49
50

19,33765864
16,91811517
17,37505215
18,42988124
16,91811517
15,21538388
16,13781616
20,67593941
15,22798575

7,108995543
13,47208547
13,67795167
7,94819975

13,47208547
12,64662902
7,572762003
7,194352044
9,986912416

17,23005461
17,07949724
17,61189165
14,02780534
17,07949724
16,58848296
19,21216823
19,9768083

14,99389238

29,18775963
32,38112469
32,41777683
31,17842714
32,38112469
32,05831336
28,38721421
36,47845532
36,50308471

50,59877913
45,36234011
47,7954303

45,79992058
45,36234011
45,32258226
44,66334688
44,75287861
50,30422412

301,9045968
286,5730617
295,0283958
300,0306875
286,5730617
290,3540763
294,3543484
304,4297838
295,670143

Tablo 23’te okuma puani tahminlemesi i¢in olusturulacak modele ait baslangig

popiilasyonu sunulmustur. Baglangi¢ popiilasyonu 50 bireyden olusmus ve her bireyde 6

gen bulunmaktadir. Genler tahminleme i¢in ¢dziim aradigimiz parametrelerdir.

Her kromozom bir uygunluk degerine sahiptir. Uygunluk degeri amag

fonksiyonu yardimiyla bulunmaktadir. Arastirmada kullanilan amag¢ fonksiyonu

gbzlenen fen puani ile tahminlenen okuma puani arasindaki mutlak sapmalardir.

Tablo 24. Baslangi¢ Popiilasyonuna Ait Uygunluk Degerleri (Okuma)

Kromozom Amag
Numarasi Fonksiyonu
1 52,512598

2 52,51380116
3 52,52585833
4 52,49392766
5 52,66719644
6 53,3050283
7 53,29140614
8 52,55083367
9 52,52295592
10 52,93677444
11 52,57734543
12 53,53732445
13 52,52505734
14 52,49449368




15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

46

53,00600763
53,6321567

52,90872618
53,46110485
53,45684444
52,62841035
52,68952274
55,55699027
52,9276625

53,59994812
52,57728591
52,59792322
52,54408499
53,03009702
52,55323314
52,51380116
52,73311969
52,64284376
52,51380116
52,89893901
52,47368521
53,12492563
52,57376099
52,55028948
53,01726047
52,86098386
53,2452231

52,60142337
52,55182804
53,58844238
53,01019643

52,55182804

51
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47 52,53231834
48 52,56589213
49 53,79117606
50 52,512598
52,512598

50 tane kromozomdan elde edilen amag¢ fonksiyonu degerleri Tablo 24’te
gosterilmistir. Arastirmadaki amacimiz hatayr en aza indirgemek oldugu i¢in amag
fonksiyonunu yani uygunluk degerleri yiliksek olan bireyler bir sonraki nesle aktarilmaz.
Bu arastirmada ¢o=0,5, mo=0,02 olarak secilmis ve bir sonraki nesle se¢ilme yontemi

olarak ise rulet carki yontemi kullanilmistir.

Okuma puani i¢in olusturulacak regresyon modeli Matlab .. progranmi yardimiyla
belirlenen genetik islemler ile 57 iterasyon sonucunda elde edilmistir. 57. iterasyonda

genetik algoritma en iyi ¢6ziime ulagsmis ve iterasyonu durdurmustur.

Tablo 25. Genetik Algoritma Yontemi Ile Regresyonda Model Parametre Tahminleri

Bo B1 B2 Bs Ba Bs
297,6015 15,2399 8,0086 16,5884 34,7829 50,8834

Son iterasyonda elde edilen parametre tahminleri Tablo 25°te goriilmektedir. Bu

parametreler i¢in elde edilen uygunluk degeri 52,4677 olarak hesaplanmistir.
Okuma basarisi igin olusturulan regresyon modeli ;

Yokuma; = 322,3131-3,7945X3;; + 3,1001Xy + 14,3183X3 + 34,7185Xs +
46,9142Xs; seklindedir.

Hata yiizdesi mutlak hatanin ger¢ek degere orani olarak bulunur. Okuma puani
icin veri setinin ortalamasi 430,03. Genetik algoritma ydntemiyle bulunan minimum

mutlak sapma ise 52,4677 olarak 6l¢iilmiistiir. Buna gore

Hata yiizdesi= 52,4677/430,03 = %12 olarak hesaplanmustir.



53

5.BOLUM

SONUC, TARTISMA VE ONERILER

5.1. Sonug ve Tartisma

Yapay zeka gelisen teknoloji sayesinde hayatin her alaninda kullanilan bir
yazilimsal ve donanimsal sistemdir. Yapay zekanin alt modellerinden veya
yontemlerinden olan genetik algoritmalar ise bir¢ok farkli alanda karsimiza ¢ikmaktadir.
Genetik algoritmalar sayesinde optimizasyon ve tahminleme islemleri kolaylikla
yapilmaktadir. Meydana gelen teknolojik ve bilimsel gelismelerle beraber genetik
algoritma uygulamalarinin arastrmalarda kullanimmnm arttigi1 goriilmektedir. Bir¢ok
alanda kullanilmasina ragmen egitim alaninda genetik algoritma ydntemini kullanarak
yapilan c¢alisma sayist yok denecek kadar azdir. Bilimsel gelismelere ayak
uydurabilmek i¢in 6zellikle egitim alaninda bu tiir ¢alismalara ihitiya¢ duyuldugu
diisiiniilmektedir. Ulkelerin egitim politikalarin1 diizenlemesi ve gelistirmesi igin,
Ogrenci basarilarinin yordanmasi ve siniflanmasi gibi iglemlerin gelecege 151k tutmasi,
Onlemler alinilmasi gibi durumlarda egitime ve Ogrenci basarisini arttirmaya katki
saglayabilecegi ongoriilmektedir. Ozellikle iilkemizde yapay zeka modellerinden yapay
sinir aglari, veri madenciligi ile ilgili egitim alaninda ¢aligmalarin sayis1 genetik
algoritma yontemi ile yapilan ¢alisma sayisima gore oldukca fazladir. Egitimde bu tiir
tahminleme yontemlerinin kullanilmasi gelecek bireyler agisindan 6nemli ve degerlidir.
Ogrencilerin basarilarmi etkileyen degiskenler goz oniine alinarak basariy1 arttiric

Onlemler alinabilir.

Bu ¢alismada PISA 2015 uygulamasma katilan 15 yas grubu 6grencilerin
sonuclarindan elde edilen veriler yardimiyla c¢oklu dogrusal regresyon modeli
gelistirmek i¢in parametre tahminlemesi yapilmistir. Parametre tahmini yapilirken
regresyon analizinde klasik ve yaygm olarak kullanilan EKK yontemine alternatif
yontem olarak genetik algoritma yontemi kullanilmistir. Genetik algoritma ydnteminin
tahminleme konusundaki performansmi ortaya koymak amaglanmistir. Calismada
model gelistirme yOontemi olarak genetik algoritma uygulamasi Matlab programi
araciligiyla yapilmistir. Sonuglarin ortaya konulmasi ve degerlendirilmesi agisindan

EKK sonuglariyla kiyaslama yapilmistir.
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Calismanin  bu boliimiinde, arastirmaya iliskin sonuglar alt problemler

yardimiyla ortaya konuldu ve sonugclar literatiirden ¢esitli arastirmalarla desteklenmistir.

Aragtrmanm problemi PISA 2015 basarilarinin tahminlenmesinde genetik
algoritma  yOnteminin  performansmin  degerlendirilmesidir. Performansin
degerlendirilmesi hususunda ¢oklu regresyon modeli gelistirilmis modele en uygun

parametreler genetik algoritma yardimiyla bulunmustur.

Caligmanin alt problemlerini PISA uygulamasinda 6lgiilen Matematik, Fen ve
Okuma Becerilerine iligkin elde edilen puanlarin tahminlenmesinde kullanilacak
modeller belirlenmistir. U¢ farkli puan tipi oldugu i¢in cahsmada ii¢ farkli model

gelistirilmistir.
Calismanin sonucunda elde edilen sonuclar maddeler halinde verilmistir.

1. Birinci model Matematik Becerilerine iligkin basariy1r tahminlemek amaciyla
olusturulmustur. Model olusturulurken matematik basari puan ortalamasi bagimli
degisken olarak belirlenirken 6grenci anketleri araciligiyla belirlenen cinsiyet, okula ilgi
ortalamasi, aile ilgisi ortalamasi, sinif ve baba egitim durumu ise bagimsiz degiskenler
olarak belirlenmistir. Burada amag¢ tahmin yapilirken hatayr en aza indirgemektir.
Genetik algoritma yonteminde sonuca ulagabilmek i¢cin amag¢ fonksiyonu kullanilir. Bu
calismada amag fonksiyonu olarak tahmin edilen puan ile gozlenen puan arasindaki
mutlak sapmay1 veren formiil kullanilmistir. Genetik algoritmayla minimize islemi
uygulanip mutlak sapmanin en kiigiik olacagi deger bulunulmaya ¢alisilmistir. Yapilan
islemler sonucunda hata sapma miktar1 54,08 olarak Olciilmiistiir ve hata yiizdesi % 13

bulunmustur.

2. Fen Becerilerine iligkin basarty1 yordamak amaciyla olusturulan modelde
bagimsiz degiskenler matematik modelinde oldugu gibi segilirken bagimli degisken veri
setinden elde edilen fen basari puan ortalamasi olarak secilmistir. Amag¢ fonksiyonu
dogrultusunda hata sapma miktar1 54,08 olarak Olciilmiis ve hata ylizdesi %13

bulunmustur.

3. Son olarak Okuma Becerilerine iliskin bagar1 tahmininde gelistirilen modelde

bagimli degisken PISA 2015 verilerinden elde edilen Okuma puan ortalamasi olarak
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belirlenmistir. Hata sapma miktar1 52,47 olarak Ol¢lilmiistiir. Hata yilizdesi ise % 12

bulunmustur.

4. Gelistirilen modellerde hata ylizdeleri beklenenden fazla ¢ikmistir. Bunun
nedeni ayni Ozelliklere sahip olan Ogrencilerin puanlar1 arasindaki farkin fazla
olmasidir. Yani 6grenciler segilen degiskenler baglaminda benzer 6zelliklere sahipken
aldiklar1 puanlar arasindaki fark birbirine yakim degildir. Oysaki benzer 6zelliklere sahip
bireylerin bagar1 puanlarmin da birbirine yakin olmasi beklenmektedir. Veri setindeki
dagilimdan kaynakli genetik algoritma yOntemi istenilen diizeyde performans
gosterememistir. Veri setindeki bu uyusmazligin nedeni Ogrencilerin bireysel
farkliliklarindan kaynakli oldugu diisiiniilmektedir. Ogrencilerin uygulamaya katildig:

andaki motivasyonlari, ortam gibi sebeplerden dolay1 bu farklilik ortaya ¢ikmis olabilir.

Literatiir incelendiginde genetik algoritmada parametre tahmini yapilan
calismalarda algoritma performansinin oldukca iyi oldugu sonuglarina varilmis ve
alternatif yontem olarak kullanilabilecegi dile getirilmistir (Aydm, 1998; Altunkaynak
ve Esin, 2004; Roeva, 2005; Akyol, 2006; Karakoca, 2009).

Sen, Yilmaz ve Geban’in 2018 yilinda yaptiklar1 calismada 6grencilerin bireysel
farkliliklar1 6grenme-08retme siirecinde dikkate alinmasi gereken Ozelliklerdendir.
Bunun nedeni olarak ise O0grencilerin sectikleri 6grenme yaklasimlar1 ve ogretmeye
verdikleri cevaplarmin bireysel 0Ozelliklerindeki farka g6re degismesi olarak
diisinmiislerdir. Ozgen ve Alkan (2014) yaptiklar1 arastirmada dgrencilerin dgrenme
stillerine uygun etkinliklerin akademik basariya etkisini arastirmis ve basariy1 arttirdigi
sonucuna varmistir. Topkaya ve Celik (2009) “Egitimde Bireysel Farkliliklar” adli
kitab1 incelemisler ve Ogrencilerin 6grenme siireclerinde farklilik yaratan bir¢ok
degiskenin oldugunu dile getirmislerdir. Bireysel farkliliklarin egitime yansimalari,
zeka ve yetenekler, ilgiler, 6grenmede giidiilenme, 6grencinin kisilik yapisi, inanglari
gibi boliimlerden olustugunu agiklamuglardir. Ogrencilerinin akademik egitimleri
boyunca bu farkliliklarm bagarilarmi etkileyecegini bu yiizden tek tip Ogretme

yonteminden kag¢inilmasi gerektigini savunmuslardir.
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5.2. Oneriler
5.2.1. Arastirmacilara Yonelik Oneriler

1.Ayn1 veri setinde farkli degiskenler secilerek genetik algoritma yonteminin

performansi degerlendirilebilir.

2.Genetik algoritma yonteminde kullanilan ¢aprazlama orani, mutasyon orani,
popiilasyon biliylikliigli gibi parametreler degistirilerek farkli uygulamalar ile ¢alisma

tekrarlanabilir.
3. Genetik algoritma yontemi ile klasik yontemler karsilastirilabilir.

4.Genetik algoritma yontemi uygulanirken Matlab paket programi kullanilmistir.
Genetik algoritma yOnteminin uygulanabilecegi farkli programlar iizerinden model

degerlendirilebilir.
5.2.2. Uygulamaya Yo6nelik Oneriler

1. Veri setinde aym1 6zellikteki bireyler arasindaki puan farki fazla oldugu igin
model istenilen diizeyde performans gosterememistir. Uygulama yapilirken daha tutarli

veri grubuyla ¢alisilmasi daha tutarh sonuglar elde edilecegi diisiiniilmektedir.

2. Model gelistirilirken modeli ayn1 veri seti iizerinde egitmek ve test etmek
yerine veri setinden uygun sekilde orneklem secilip egitim ve test etmede farkli

orneklemler kullanilmas1 hata yiizdesinin daha aza indirgenmesini saglamada énemlidir.

3. Degisken se¢cimi yapilirken Ogrencilerin bireysel farkliliklarinin 6n plana

ciktig1 degiskenler secilmesi daha tutarli sonuclar elde edilmesini saglar.

4. PISA gibi uluslararasi diizeyde ya da ulusal diizeyde yapilan ¢aligmalarda
anketlerde verilen sorularda Ogrencilerin bireysel farkliliklar1 6n plana c¢ikaracak
ogrenme stilleri, motivasyonlari, ders ve smav aninda giidiilenmeleriyle ilgili sorularin

sayisinin arttiritlmasi gerekmektedir.

5. Calismada PISA verileri kullanilarak uluslararasi diizeyde yapilan uygulama
degerlendirilmeye cahisilmistir. Ulkemizde yapilan ABIDE (Akademik Becerilerin

Incelenmesi ve Degerlendirilmesi) uygulamasimdan elde edilen sonuglar igin tahmin
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modeli gelistirmede standart regresyon yontemleri yerine genetik algoritma yontemi

kullanilarak analiz yapilmas1 dnerilmektedir.
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