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OZET

PISA MATEMATIK OKURYAZARLIGININ GRi KURT OPTIiMIiZASYON
ALGORITMASI ile PERFORMANS DEGERLENDIRMESI

BAK, Ecrin Niida
Yiiksek Lisans Tezi, Yapay Zeka ve Robotik Anabilim Dali
Tez Danismant: Dr. Ogr. Uyesi Sanem SEHRIBANOGLU
Mayis 2022, 67 sayfa

Bu tez ¢alismasinda, bir¢ok alanda kullanilabilen optimizasyon problemlerinden
meta-sezgisel algoritmalardan biri olan Gri Kurt algoritmasi incelenmistir. Tezin
uygulama kisminda ii¢ yilda bir tekrarlanan PISA (Uluslararas1 Ogrenci Degerlendirme
Programi) arastirmasinin Tiirkiye 2018 verileri kullanilarak 6grencilerin matematik
okuryazarliginda, ogrencilerin basarilarinda etkisi olan degiskenlerin belirlenmesi
amaclanmistir. Onceki calismalardan farkli olarak verinin siniflandirmasida 6znitelik
secimi i¢in meta-sezgisel algoritmalardan Gri Kurt algoritmasi kullanilmis olup 6nemi ve
etkisi detaylica agiklanmistir. Degerlendirme i¢in yazilim ve programlama dili

kullanilarak lojistik regresyon ile karsilastirilmistir.

Anahtar kelimeler: Genetik Algoritma, Gri Kurt Algoritmasi, ikili Gri Kurt
Optimizasyonu, Lojistik Regresyon, Matematik Okuryazarligi, Meta-sezgisel
Algoritmalar, Ozellik Se¢imi, PISA






ABSTRACT

PERFORMANCE EVALUATION OF PISA MATHEMATICS LITERACY
WITH GRAY WOLF OPTIMIZATION ALGORITHM

BAK, Ecrin Niida
MSc., Artificial Intelligence and Robotics
Supervisor: Asstt. Prof. Dr. Sanem SEHRIBANOGLU

May 2022, 67 pages
In this thesis, the Gray Wolf algorithm, which is one of the meta-heuristic
algorithms that can be used in many areas, is examined. In the application part of the
thesis, it is aimed to determine the variables that have an effect on the students'
mathematical literacy and success by using the Turkey 2018 data of the PISA
(International Student Assessment Program) research, which is repeated every three
years. Unlike previous studies, the Gray Wolf algorithm, one of the meta-heuristic
algorithms, was used for feature selection in the classification of data, and its importance
and effect were explained in detail. It was compared with logistic regression using

software and programming language for evaluation.
Keywords: Binary Grey Wolf Optimizer, Gray Wolf Algorithm, Genetic

Algorithm, Feature Selection, Mathematics Literacy, Metaheuristic Algorithms, Logistic

Regression, PISA
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1. GIRIS

Meta sezgisel (MS) algoritmalar, matematiksel olarak ¢o6ziilemeyen ya da
¢Oziilmesi zaman alan zor problemlerin ¢ézlimiinde en iyi metodun bulunmasinda
kullanilmaktadir. Geg¢misten giiniimiize kadar bir¢cok optimizasyon problemlerinin
¢Oziimiinde kolaylik saglamis olup bilim insanlarinim ortak kullandig1 yontemlerden biri
haline gelmistir. Tiirev gerektirmediginden ve uygulama kolayligindan dolay1
miihendislik uygulamalarinda da kullanilmaktadir. MS algoritmalar; pazarlama, isletme,
yonetim, akilli trafik sistemleri, saglik hizmetleri ve tip gibi farkli sektdrlerdeki bazi
gercek sorunlar1 ¢dzmek i¢in de uygulanmaktadir (Faris ve ark., 2018).

Yiiksek boyuttaki veriyi dlgmede kolaylik saglamak, alakasiz ol¢limleri ya da
ozellikleri 6lgmek icin dogadan ilham alan MS algoritmalar genellikle tercih edilir.
Yiiksek boyutlu verinin arama alani arttik¢a, hesaplamas1 hem zaman alic1 hale gelir hem
de pahaliya mal olur. Bu yiizden gereksiz veriyi yok etmek ve 6lgmek i¢in bu calismada
PISA matematik okuryazarligi verisinde Oznitelik se¢me teknigi kullanilmaktadir
(Momanyi ve ark., 2021; Al-Tashi ve ark., 2020).

Matematigin cok 6zel ve kesin bir dili vardir ve Ogrencilerin matematik
okuryazarlig1 yapabilmeleri i¢in kelimeleri, sembolleri ve arglimanlar1 formiile etme
yollarini anlayarak o dilde net bir sekilde iletisim kurabilmeleri gerekir (PISA, 2018).
Ogrencilerin matematikle ilgilenmeden once, kelimeleri anlamalar1 ve bu kelimeleri
kullanarak “okuyabilmeleri” ve “yazabilmeleri” gerekir. Matematik dersinde okuma,
ogrencilerin bir denklemi '¢c6zmesinden' bir ders kitabindaki paragraflari okumaya ve bir
problemin ne istedigini anlamaya kadar gesitli sekillerde olabilir. Nasil ingilizce roman
okuyabilmek i¢in yeterli ingilizce kelime hazinesine sahip olmak bir 6n kosulsa,
disiplinde ilerlemek i¢in matematiksel bir kelime hazinesine sahip olmak gerekir.
Matematik dilini bilmek ve anlamak 6nemlidir ¢link{i matematik her yerdedir. Matematik,
fizik, felsefe, uzay vb. bir¢ok konu ile ilgilenir, yagadigimiz diinyay1 anlamamizi saglar
bunun iginde bilimi iyice kavramak gerekir (Edelman ve Hutchison, 2014).

Matematik okuryazarligi, “bireyin diisiinen, lireten ve elestiren bir vatandas olarak
bugiin ve gelecekte karsilasacagi sorunlarin ¢éziimiinde matematiksel diistinme ve karar

verme siireclerini kullanarak ¢evresindeki diinyada matematigin oynadigi rolii anlama ve



tanima kapasitesi” olarak tanimlanabilir (OECD, 2013). Matematik okuryazarligi,
Ogrencilerin ¢esitli durumlarda matematiksel problemlerin ¢oziimlerini formiile ederek
¢Ozlimleri ve yorumlari dikkate alarak ortaya ¢ikan fikirleri etkili bir sekilde analiz etme,
akil yiirtitme ve iletme yetenegi ile ilgilidir (OECD 2009). Matematik okuryazarligini
gelistirmek, 6grencileri bilissel olarak tesvik eden ve ayn1 zamanda gergek diinyada pratik
deneyimler toplamalarina izin veren bir 6grenme ortami gerektirir. Bunu basarmak igin,
Ogrencilere deney yapma, sozlii tartismalara maruz kalma ve model olusturma vb.
faaliyetlere katilma firsatt verilmelidir. Bu da bilimin matematik egitimi ile
biitiinlesmesine ve uyum saglamasina katki saglar (Hofer ve Beckmann, 2009).

Egitimsel Veri Madenciligi (EDM), egitim ortaminda veri madenciligi
tekniklerini kullanan disipline verilen isimdir. Egitimde basariy1 artirmak ve 6grencilerin
O0grenme siirecinde yasadiklar1 durumlari daha iyi degerlendirmek igin egitim veri
tabanlarindan faydali bilgileri tahmin etmeye yardimci olan bir aragtirma alanidir (Jalota
ve Agrawal, 2019). Egitim bilimlerinde O6grencilerin basari durumlarini etkileyen
etmenlerin belirlenmesi egitimciler ve egitim politika yapicilart i¢in dnemli konular
arasinda yer almaktadir. Bu nedenden dolay:1 diinya ¢apinda iilkeler arasinda yapilan
PISA calismalar biiylik 6nem arz etmektedir. PISA ¢aligma sonuglari hem iilkelerin
diinya capinda kendi konumlarini gérebilmeleri hem de iilke i¢indeki 6grencilerin gelisim
stireglerini takip edilebilmesi agisindan 6nemli bir yere sahiptir.

Bu calismada aligila gelen bilimsel yontemlerden farkli olarak yapay zekanin alt
dallarindan olan meta-sezgisel yontemlerden faydalanmigtir. Calismada verinin
siniflandirmasinda, veri kiimesi icerisinde hangi Ozelliklerin sonu¢ {izerinde etkili
oldugini belirlemek i¢in makine 6grenme algoritmasi kullanilmistir. Ayrica Gri Kurt
algoritmasinin Oznitelik se¢imi (Feature selection) ozelligi kullanilarak o6ne ¢ikan
degiskenleri/Oznitelikleri belirleyerek matematik okuryazarlik verisi ile ilgili
smiflandirma islemlerinde daha iyi performans elde edilmistir. Algoritma sadece
siniflandirma performansinda degil, ayn1 zamanda 6zellik indirgemede de iistiinliigiinii
gostermektedir.

Algoritmanin basarisi, Ogrencilerin matematik okuryazarligini gelistirmek,
matematik okuryazarliginin gelisimine katkida bulunarak terminoloji, kavramlar,
beceriler ve temsiller arasinda baglantilar kurmalarina yardimei olacaktir. Algoritmanin

Oonemi ve etkisi ileriki boliimlerde detaylica agiklanmistir.



1.1. PISA ve Matematik Okuryazarhg:

1.1.1. PISA (Uluslararasi Ogrenci Degerlendirme Programi) nedir?

OECD tarafindan diizenlenen PISA sinavlar1 sosyal ve ekonomik hayata tam
katilim i¢in gerekli olan temel bilgi ve becerileri ne dlciide edindiklerini degerlendiren,
diinyanin her yerinden 15 yasindaki Ogrencilerin katildigi ti¢ yillik bir ankettir.
Ogrencilerin matematik, okuma ve fen alanlarindaki bilgi ve becerilerini 6lgen
uluslararas1 diizeyde bir arastirmadir. PISA degerlendirmeleri sadece zorunlu
egitimlerinin sonuna yaklasan 6grencilerin 6grendiklerini tekrar edip edemeyeceklerini
tespit etmez; ayrica 6grencilerin 6grendiklerini nasil kullanacaklarini, nasil sonuglar elde
edeceklerini ve bilgilerini alisilmadik ortamlarda, okul i¢cinde ve disinda ne kadar iyi
uygulayabileceklerini incelerler (PISA, 2015).

1997 OECD tarafindan baslatilan PISA, hiikiimetler tarafindan 15 yasindaki
Ogrenci basarisin1 diizenli olarak ve uluslararasi kabul gormiis ortak bir ¢erceve iginde
Olcerek egitim sistemlerinin sonuglarini izleme taahhiidiinii temsil etmektedir. Yetiskin
yasamiyla ilgili beceriler hakkindaki yargilari yansitan yenilik¢i yollarla, egitim
hedeflerinin tanimlanmasi ve uygulanmasinda politika diyalogu ve is birligi i¢in yeni bir
temel saglamayir amaglamaktadir. PISA degerlendirmesi, miifredattaki degisiklikleri
yansitan tutum, bilgi ve becerilerini 6l¢mek i¢in genis bir yaklagim benimseyerek, giinliik
gorevlerde ve zorluklarda bilginin kullanimina yo6nelik okul temelli yaklasimin dtesine
gecmektedir. PISA, okuma, matematik ve bilim alanlarini yalnizca 6grencilerin belirli
konu bilgilerini yeniden iretip tUretemeyecekleri acisindan degil, ayni zamanda
ogrendiklerinden ¢ikarim yapip yapamayacaklari ve bilgilerini yeni durumlarda
uygulayip uygulayamayacaklar1 acgisindan da kapsar. PISA’da kullanilan matematik
testleri olusturulurken 6grencilerin gercek yasam durumlarina odaklanilmakta, sorunlar
¢ozmede matematik becerileri tizerinde durulmakta olup okul i¢ ve okul dis1 ortamlarda
ne kadar iyi kullandiklarini inceler (OECD, 2019b; 2021).

PISA 2018 raporuna gore, iilkemizdeki 6grencilerin okuma, matematik ve fen
kategorisinde yine OECD ortalamasinin altinda kalmis fakat 6nceki yillara gore daha
basarili olmustur. (OECD, 2019).



1.1.2. Matematik okuryazarhg:

PISA 2018 Matematik Okuryazarligi Tanimi: “Bireyin matematigi ¢esitli
baglamlarda formiile etme, kullanma ve yorumlama kapasitesidir. Matematiksel akil
yirlitmeyi ve fenomeni agiklamak ve tahmin etmek i¢in matematiksel kavramlari,
prosediirleri, gercekleri ve araglari kullanmayi igerir. Bireylerin matematigin diinyada
oynadigi rolii fark etmelerine ve yapici, bagli ve diisiinceli vatandaslarin ihtiya¢ duydugu
saglam temellere dayanan yargi ve kararlar1 almalarina yardimei olur " (PISA, 2012).

Matematik okuryazarligi, matematik bilgisinin gilinliikk yasamda uygulanmasi
olarak kabul edilir ve bu nedenle birgok karsilagtirmali uluslararasi egitim standardinda
bulunur (Holenstein ve ark., 2020).

Matematik okuryazarlifinin gelisimi, 6grencilerin yasadiklar1 diinyay: daha iyi
anlayan yetenekli elestirel diisiiniirler ve problem ¢oziiciiler olmalarini saglar. Ancak,
cogu zaman Ogrenciler matematiksel ilkeleri anlayamaz ve bunlar1 gercek hayattaki
durumlara uygulayamaz. Bir¢ok iiniversite matematik sinifinda, dersler yalnizca soyut
kavramlara ve rutin alistirmalara odaklanir. Matematik diline erismek i¢in okuma sarttir,
ancak bir¢ok tiniversite 6grencisi, matematigin nasil ¢alistigina dair daha derin bir anlay1s
kazanmak i¢in soyut kavramlarda gezinmek i¢in okuryazarlik becerilerinden yoksundur.
Matematikte okumak sadece basit ve dogrusal anlamayi icermez; siire¢, ¢ok cesitli
distinme ve muhakeme becerileri gerektirir. Okuma siirecinin her asamasinda
ogrencilerin kelimeleri, sembolleri ve kavramlar1 anlamaya ihtiyact vardir; sorunlari
analiz etmek, problemleri ¢6zmek i¢in icerik bilgisini ve matematiksel modelleri uygular
(Rojas ve Benakli, 2020).

Matematik okuryazari bir 6grenci, yapici, bagli ve diisiinceli vatandaglarin ihtiyag
duydugu saglam temellere dayanan yargi ve kararlari vermek i¢in matematigin diinyada
oynadigi rolii kabul eder (PISA, 2021).

PISA, yaptig1 smav igeriginde tiim diinya iilkelerin kullandig1 ortak miifredat
uygulamaktadir. Yapilan her uygulamada matematik, fen ve okuma alanlarindan yalnizca
birine agirlik verilmektedir. Matematik okuryazarligina 2012 yilinda agirlik verilirken,

2015 yilinda fen, 2018 yilinda ise daha ¢ok agirlik verilen alan okuma becerileri olmustur.



Cizelge 1.1. Yillara Gore PISA Uygulamalarina Iliskin Ozet Bilgiler

Yillar 2000 2003 2006 2009 2012 2015 2018
Alanlar . .

Okuma  Matematik Fen Okuma Matematik Fen Okuma
Katilan
iilke 43 41 57 65 65 72 79
sayist

Ax Ax Ax Ax Kagit-kalem - oo

Kagit Kagit Kagit Kagit S Bilgisayar Bilgisayar
Uyﬁ‘."ama kalem kalem kalem kalem TeSt'T/Sb'gi YA Tabanl Tabanlh
Sekli Testi Testi Testi Testi Uygulama Uygulama

Uygulama
Cizelge 1.2. PISA ve Tiirkiye’nin matematik okuryazarligi ortalamalari
Yillar 2003 2006 2009 2012 2015 2018
Tiirkiye Ortalamasi
423 424 445 448 420 454

Tiirkiye’nin matematik
okuryazarlig1 siralamalari 33 43 41 44 50 42
OECD’nin matematik 500 498 496 494 590 489
okuryazarligi Ortalamalari
Tiirkiye’den Katilan Ogrenci 4855 4942 4996 4848 5895 6890
sayi1si
Ulkelerin Ortalamast 488 484 465 470 461 459

PISA uygulamasina iligkin puanlar, agirlikli alanlar, katilan tilke sayilari, Tiirkiye

matematik okuryazarligi ortalamalari, katilan Ogrenci sayisi, OECD matematik

okuryazarlig1 ortalamalar1, uygulama sekillerini sunmak i¢in PISA 2000, 2003, 2006,
2009, 2012, 2015 ve 2018 raporlart incelenerek Cizelge 1.1. ve Cizelge 1.2.

olusturulmustur. Yukarida verilen Cizelge 1.1.’de PISA uygulamasinin yillara gore 6zet

bilgileri igermekte, yillara gére PISA’ya katilan iilke say1si, uygulama sekilleri ve agirlik

verilen alanlar gosterilmektedir. Cizelge 1.2.°de Tiirkiye’nin yillara gdre matematik

okuryazarligi  ortalamalari,

OECD’nin

matematik  okuryazarligi ortalamalari,

Tiirkiye’den katilan 6grenci sayisini1 gostermektedir.



1.1.3. PISA matematik okuryazarhg Tiirkiye sonuclar:

PISA, {i¢ yilda bir 15 yasindaki 6grencilerin matematik, fen ve okuma becerilerini
degerlendirir. PISA 2018 uygulamasma Tiirkiye’de Istatistiki Bolge Birimleri
Siniflandirmast Diizey 1°e gore 12 bolgeyi temsil eden 186 okul ve 6890 6grenci
katilmistir. Katilan okullardaki 15 yas grubu Ogrencilerin %43.7’si Anadolu Lisesi,
%31.1°1 Mesleki ve Teknik Anadolu Lisesi ve %13.7’si Anadolu Imam Hatip Lisesinde
egitim almaktadir. Fen Liseleri, Sosyal Bilimler Liseleri, Cok Programli Anadolu Liseleri
ve Anadolu Giizel Sanatlar Liselerinde egitim alan 6grenciler, PISA 2018 Tiirkiye
ornekleminin %11.2’sini olusturmaktadir.

2018’de PISA’ya katilan 79 iilkenin matematik okuryazarligi alaninda aldig:
puanlar 325 ile 591 arasinda degisti. Tiirkiye’nin matematik alanindaki ortalama puani
454, OECD iilkeleri arasindaki matematik alanindaki ortalama puani ise 489 olarak
hesaplanmistir. Tiirkiye PISA uygulamasina ilk 2003 yilinda katilmistir. Tiirkiye
matematik alaninda 79 katilimer tilke arasinda 42. sirada yer alirken, OECD’ye katilan
37 iilke arasindan ise matematik alaninda 33. sirada yer almaktadir. Ulkemiz matematik
alaninda 36 iilkeden daha yiiksek performans gostermistir, bunlardan doérdii OECD
ilkesidir. 2003 ve 2012 yillar1 arasinda matematik okuryazarliginda ortalama puanda artis
egiliminde olan Tiirkiye 2015 yilinda diisiis gdstermistir. Ulkemiz 2003’ten bu yana PISA
2018 uygulamasinda matematik alaninda ortalama puanda en yliksek diizeye ulasmistir.
Tiirkiye, PISA 2018 wuygulamasinda matematik ortalama puanin1t PISA 2015
uygulamasina gore en ¢ok artiran lilke olmustur.

Asagidaki Sekil 1.1.°de PISA uygulamasimin Tiirkiye matematik okuryazarliginin

yillara gore degisimi gosterilmektedir.



PISA 2003 iLE PISA 2018 UYGULAMALARI ARASINDA TURKIYE'NiN MATEMATIK
PERFORMASONDAKi DEGiSiM
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MATEMETIK ORTALAMA PUANLARI

Sekil 1.1. Tiirkiye’nin 2003-2018 yillar1 matematik ortalama puanlari.







2. KAYNAK BILDIiRISLERI

Mirjalili tarafindan 2014 yilinda ortaya atilan Gri Kurt Optimizasyon Algoritmast,
dogadaki gri kurtlarin liderlik hiyerarsisi ve grup avi mekanizmasma dayandirilarak
Onerilen; dogadan ilham alan basarili MS bir algoritmadir. Algoritma birgok
optimizasyon problemlerinde kullanilmaktadir. Ayn1 zamanda 6znitelik se¢imi iginde gri
kurt algoritmasinin birgok gelistirilmis versiyonu ile ¢alismalar bulunmaktadir.

Emary ve ark. (2016) ¢alismalarinda, 6zellik se¢gme gorevi icin GWO’nun bir ikili
versiyonu olan Ikili Gri Kurt Optimizasyonu (BGWO) siniflandirma amaciyla optimal
Oznitelik alt kiimesini segmek icin 6nermislerdir. Calismada, siiflandirict olarak KNN
siiflandiricist kullanmislardir (Emary ve ark. 2016).

Too ve ark. (2018) calismasinda, EMG sinyalleri siniflandirmasinda 6znitelik
secimi i¢in yeni bir rekabet¢i ikili gri kurt optimize edici (CBGWO) Onermektedir.
Onerilen ydntemin basarisini degerlendirmek icin CBGWO ikili gri kurt optimizasyonu
(BGWOI1 ve BGWO?2), genetik algoritma ve ikili pargacik siirlii optimizasyonu ile
karsilastirilir. Sonuglar algoritmanin sadece siniflandirmada degil ayn1 zamanda 6zellik
indirgemede de performansinin listiinliiglinii géstermektedir (Too ve ark. (2018).

Zhao ve arkadaglar1 (2019) calismasinda, yiiksek boyutlu veriyi siniflandirmak ve
ozellik se¢imi i¢in gri kurt optimize edici algoritmasma ilham vermek i¢in kuantum
hesaplamayi kulland1. Oznitelik segimi igin GWO ‘nun diger bir versiyonu olan kuantum
hesaplama ve belirsiz simetri kaba kiimesine (QCGWORS) dayal1 bir gri kurt optimize
edici  Onerdi. Smmiflandirma  dogrulugu, QCGWORS'un performans oranini
degerlendirmek icin ¢apraz dogrulama yontemi olgiilerek hesaplandi. QCGWORS'uU 13
veri kiimesi ve diger Oznitelik secim algoritmalar {izerinde test edip karsilastirarak,
deneysel sonuclar, QCGWORS'un veri kiimelerinin siniflandirma dogrulugunu alaninda
¢ok onemli bir rol oynadi (Zhao ve ark., 2019).

Tashi ve arkadaslari (2020) calismasinda, hidrokarbon rezervuar verilerinin
smiflandirilmasinda, 6znitelik segimi icin Ikili Gri Kurt Optimizasyonu (BGWO)
onermektedir. ABD petrol ve gaz sahalarindan elde edilen biiyiik rezervuari geri
kazanmak i¢in ilk kez GWO algoritmasi uygulanmaktadir. Segilen o6zellikleri

degerlendirmek i¢in KNN simiflandiricis1  kullanilir. Ayrica, Onerilen yontemin
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performansin1 degerlendirmek deneysel sonuglar Balina Optimizasyon algoritmasi
(WAO) ve Dragonfly Algoritmasi adli algoritma ile karsilastirilir. Onerilen ydntem,
gercek petrol ve gaz problemlerini ¢ézmek i¢in biiylik bir potansiyel gostermektedir
(Tashi ve ark., 2020).

Al-Wajih ve ark. (2020) ¢alismasinda, yiiksek boyuttaki veriyi siniflandirmak igin
oznitelik sec¢imini kullandi. Oznitelik secimi icin GWO’nun ikili versiyonu olan
BGWO’yu onerdi. Hata oraninin degerini hesaplamak ic¢in, oklid mesafesi ile KNN
algoritmasi kullanilmaktadir. Oznitelik secim algoritmasinin etkinligini belirlemek igin
dort veri setini kiyaslamaktadir (Al-Wajih ve ark., 2020).

Momanyi ve Segera, (2021) tarafinda Gri Kurt Optimize ediciye bir arama
alaninda kesfetme ve daha iyi ¢éziimler bulma yetenegini gelistirmek i¢in yeni bir ana-
bagimli ikili gri kurt optimize edici (MSBGWO) tanitildi. Calismada, MSBGWO'nun
0zellik se¢imin performansini test etmek icin bes yliksek boyutlu biyomedikal veri seti
kullanilir. Daha sonra elde edilen deneysel sonuglar ikili gri kurt optimizasyonu (BGWOI1
ve BGWO?2), ikili siirii optimizasyonu algoritmasi, siniis-kosiniis algoritmasi,
diferansiyel evrim ve ikili genetik algoritma ile karsilastirildi (Momanyi ve Segera,
2021).

Egitim bilimlerinde 6grencilerin basarilarini etkileyen degiskenleri belirlemek
amaciyla farkli caligmalara yer verilmistir.

Chiu ve Xihua (2008) calismasinda, 41 {iilkede Ogrenci matematik basarisi
tizerindeki aile faktoriinii ve motivasyon etkilerini incelemektedir. Analizler sonucunda
Ogrenci ailelerinin sosyoekonomik statiisii yiiksek olanlarin daha yiiksek puan aldiklarini
tespit edilmistir. Kardes sayisinin az oldugu, daha fazla kitap okuyan, kiiltiirel iletisim
i¢cinde olanlarin, matematige daha fazla ilgi duyanlarin, daha fazla ¢aba sarf eden, yiiksek
0z yeterlilige sahip olan 6grencilerin daha basarili olduklarii belirlemislerdir (Chiu ve
Xihua,2008).

Breen ve ark. (2010)’da yaptiklar1 calismada, Irlanda'da iiciincii seviye birinci
smif Ogrencilerine PISA testi uygulanmistir. Yapilan testte Ogrencilerin matematik
okuryazarlik alanma iliskin 6z-yeterlilikleri incelenmistir. Matematikteki basarilarini
Olcmek i¢in 6z yeterlilik ve amag faktorlerini belirleyen anketler uygulandi. Yapilan
testler sonucunda 6grencilerin altinci seviye testlerinde zorlandiklar1 ve 6z yeterlilik

degiskeninde anlamli bir iliski olmadig1 bulunmustur (Breen ve ark., 2010).
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Demir ve Kilig (2010) yaptiklart ¢alismada, PISA 2003 Tirkiye verilerini
kullanarak Ogrencilerin matematik okuryazarligi basarisint etkileyen degiskenleri
incelemektedir. Calismada cinsiyet, matematik basarisi, zevk, okul yerleri, okul
moralleri, 6grenme stratejiler ve ilgi gibi matematik okuryazarli§i basarisini etkileyen
degiskenleri, ¢cok degiskenli istatiksel teknikleri kullanarak incelemektedir. Regresyon
analizinde Bernoulli modeli kullanilarak katsayilar tahmin edilmektedir. Sonuglar
incelendiginde cinsiyet, matematige ilgi ve lokasyon degiskenlerin matematik basarisinda
basarili bir etkiye sahip olurken 6grenme stratejisinde basarisiz bir etkiye sahip oldugu
gosterilmektedir (Demir ve Kilig, 2010).

Kitsantas ve ark. (2010) ‘da matematik Oz-yeterligi ile matematik basarisi
arasindaki iliskinin matematik 6devine harcanan zamanla nasil hafifletildigini incelemek
icin ABD'nin 2003 PISA verileri kullanilmistir. Elde ettikleri sonuglar en kiiciik kareler
yontemi, ¢oklu regresyon ve ¢ok degiskenli varyans analizine (MANOVA) dayaniyordu.
Matematik 6devine harcanan zaman miktarinin etkisinin kii¢iik olmasina ve matematik
0z-yeterligi ile harcanan zaman arasinda etkilesim etkisi olmadigin1 gésterdi. Matematik
Odevinde, matematik 6z yeterligi, cinsiyet, irk, matematik 6devine harcanan zaman ve
matematikle ilgili egitimin mevcudiyeti gibi bireysel O6grenci farkliliklarini kontrol
ettikten sonra matematik basarisindaki toplam varyasyonun %20'sini agiklamay1 bagsardi.
Bulgular, analiz yontemine bakilmaksizin, 6grencilerin ve okullarin demografik
ozelliklerini kontrol ettikten sonra bile 6z yeterliligin matematik basarisinin 6nemli bir
yordayicist oldugunu géstermistir. ikincil bir bulgu ise, acikga i¢ ice gegmis bir yapiya
sahip veriler i¢in ¢oklu regresyon modellerinin kullanilmasinin, etki boyutu i¢in yanl
tahminler liretmesidir. Bu bulgularin egitimsel etkileri tartisilmistir (Kitsantas ve ark.,
2010).

Ozgen ve Bindak (2011) yaptiklar1 ¢aligmada, matematik okuryazarligina iliskin
oz-yeterlilik degiskenini incelemisler. Arastirma 712 lise 0Ogrencisi iizerinden
yuriitiilmiistiir. Verilerin toplanmasinda anket ve matematik okuryazarligi 6z-yeterlik
Olgegi kullanilmistir. Verilerin analizinde ¢oklu regresyon yontemi, t-testi ve varyans
analizi kullanilmistir. Yapilan arastirma ve bulgular sonucunda 6z-yeterliligin matematik
okuryazarlig1 lizerinde pozitif etki gosterdigi gozlemlenmistir.

Liu ve Wilson (2009) ¢alismalarinda, 2003 PISA verilerini kullanarak Hong Kong

ve Amerika Birlesik Devletleri'nin matematik basarisin1 cinsiyet degiskeni {izerinden
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degerlendirmeye almislardir. Yapilan karsilastirmada her iki iilkede erkek 6grencilerin
daha ¢ok karmasik coktan se¢meli sorularda iistiin performans sergiledikleri, kiz
Ogrencileri ise cebir, olasilik ve yeniden iiretim sorularinda daha basarili olduklari
gozlemlenmistir. Hong Kong Ogrencileri, cinsiyet degiskeninde Amerika Birlesik
Devletleri’'nde akranlar1 olan &grencilere gore daha biiyiik fark gostermisler. Aym
zamanda karmasik matematiksel akil yiiriitmeyi Olgen sorularda Hong Kong’lu
ogrencilerin daha basarili olduklar1 goriilmiistiir (Lio ve Wilson, 2009).

Cheema ve Galluzzo (2013) ‘te, PISA 2003 6grenci anketinin 4.733 gbézlemden
olusan ABD boliimii, matematik basarisini cinsiyet, irk ve sosyoekonomik durum gibi
demografik degiskenler ve matematik kaygisi ve matematik 6z-yeterlik ol¢iilerini dikkate
almisir. Sonuglar, matematik basarisinda kalict irksal ve sosyoekonomik bosluklarin
varligini dogrulamis hem kayginin hem de 6z yeterligin matematik basarisindaki farkliligi
aciklamaya oOnemli Ol¢lide katkida bulundugunu gostermistir. Cinsiyet farkinin
matematik basarisinin 6nemli yordayicisi olmadigini géstermistir. (Cheema ve Galluzzo,
2013).

Lakshmi ve ark. (2013) yaptiklar1 ¢aligmada, nicel verileri analiz etmek ve bireyin
performansini verimli bir sekilde tahmin etmek i¢in yaptiklar: ¢alismada sinav puanlari,
kabul yasi, ebeveyn gecmisi ve cinsiyet gibi faktorlerin dnemliolarak belirlediler. Genetik
algoritma kullanilarak 6grencilerin performansini etkileyen en 1yi parametreyi tahmin
edilip, ayn1 zamanda nicel parametrelerin 6grencinin akademik performansi tizerindeki
etkisini de analiz etmislerdir (Lakshmi ve ark., 2013).

Tagskin ve Tugrul (2013)’te yaptiklar1 g¢alismada, okul Oncesi 6gretmen
adaylarinin matematik okuryazarligini 6z yeterlik inanclarini ¢esitli degiskenlere gore
incelemisler. Arastirmalarini Tiirkiye’de bir devlet {iniversitesinde 202 6gretmen aday1
tizerinden yiirtitmislerdir. Caligmada "Kisisel Bilgi Formu" ve "Matematik Okuryazarlig
Oz Yeterlilik Olgegi" kullamlmistir. Calismanin istatiksel analizinde Bagimsiz
Orneklemler T-testi ve tek yonlii ANOVA ve tanimlayici istatistikler kullanilmistir. Song
olarak tiniversitede matematikle ilgili bir ders alan adaylarin matematik okuryazarliginda
0z yeterlilik inanglarin1 olumlu yonde etkiledigini gostermektedir (Taskin ve Tugrul;
2013).

Thein (2016)’da yaptig1 calismada, PISA 2009 ve 2012 yillarina ait veriyi

kullanarak Malezyali 6grencilerin matematik okuryazarliklarindaki performanslarin
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cinsiyet ve sosyoekonomik agilardan arastirmaktadir. Sonuglar incelendiginde, PISA
2012'de matematik okuryazarliginda kizlarin erkeklerden yaklasik sekiz puan daha
yiiksek puan aldiklarini ortaya koydu. Ogrenci ve okul diizeyinde sosyoekonomik durum
kontrol edildikten sonra kiz ve erkek ogrenciler esit performans gosterdi. Yiksek
sosyoekonomik statii ortalamasina sahip okullar, hem PISA 2009 hem de PISA 2012'de
matematik okuryazarligi acisindan diisiik sosyoekonomik statiiye sahip okullardan daha
iyi performans gosterdigini belirlediler (Thein, 2016).

Aksu ve Giizeller (2016)’da yaptiklar1 ¢alismada, basarili ve basarisiz 6grencilerin
derse yonelik motivasyon, tutum, ilgi, kaygi, 0z yeterlilik ve c¢alisma disiplini
degiskenlerine gore matematik okuryazarligini simiflandirmak, ayrica degiskenlerin
siiflandirma iizerindeki etkisini belirlemeyi amaglamislardir. Calismada Tiirkiye PISA
verileri kullanilmis ve verilerin analizi i¢in bir karar agaci teknigi olan CHAID analizi ve
veri madenciligi kullanilmistir. Basarili ve basarisiz 6grencilerin siniflandirilmasinda en
onemli duyusal 6zellikler 6z yeterlik algisi, derse yonelik tutum ve ¢alisma disiplini
olarak belirlenmigstir. Karar agaci ile elde edilen dogru siniflandirma yiizdesinin, CHAID
analiz yontemi ile elde edilen degere ¢ok yakin oldugu goriilmiistiir. Arastirmadan elde
edilen bulgular, Tiirkiye 6rnekleminde matematik okuryazarliginda 6ncelikle 6z yeterlik,
derse yonelik tutum, kaygi ve caligma disiplini lizerinde yogunlagsmasi gerektiginin, bu
alanlarda yapilacak diizenlemelerle 6grencilerin basar1 durumlariin degistirilebilecegi
ve PISA smavlarinda Tiirkiye'nin daha iist siralarda yer alabilecegi diisiiniilmektedir. Bu
sonuglar, CHAID analizinin veri madenciliginde kullanilan karar agaci yontemlerine
alternatif bir yontem olarak diisiiniilebilecegini ifade edilmistir (Aksu ve Giizeller, 2016).

Mutluer ve Biiyiikkidik (2017) calismalarinda, PISA’nin 2012 Tirkiye verileri
kullanilarak matematik okuryazarliginin, matematikten zevk alma, matematik ile ilgili
okuma yapma, anne baba egitim durumu, matematik dersini dort gozle bekleme,
matematik ilgisi, 6z 6grenme/ hizli 6grenme, pes etme, matematige ilgi gibi degiskenler
ile lojistik regresyon modeli kullanilarak hangi dogruluk diizeyinde smiflandigi
belirlenmistir. Matematik okuryazarligmin siniflandirmasinda, verilerin  analizi
sonucunda kullanilan degiskenlerin anlamli etkisi oldugu goriilmiistiir. Yapilan lojistik
regresyon analizi sonucunda %85,2 oraninda dogruluk gézlemlenmistir. (Mutluer ve

Biyiikkidik, 2017).
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Cheema (2018)’de yaptig1 calismada, Yunanistan'dan genis g¢apli bir anket
kullanarak matematik 6z yeterligi ile matematik okuryazarligi arasindaki iliskiyi
incelemistir. Yunan lise Ogrencileri arasinda matematik 6z yeterligi ile matematik
okuryazarlig1r arasinda giiglii bir iliski oldugunu ayrica bu iliskinin cinsiyet, ailenin
egitimi, ailenin meslegi sinif, yas, gibi 6grenci diizeyindeki farkliliklar kontrol edildikten
sonra bile devam ettigini gostermektedir. Ailenin sosyoekonomik durumu, kiiltiirel
varliklar ve evdeki egitim imkanlar1 ve okul tiirii, okul biiylikliigii, 6grenci-6gretmen
orant ve okul diizeyindeki sosyoekonomik durum gibi okul diizeyindeki farkliliklara
deginmistir (Cheema, 2018).

Bezek Giire ve ark. (2020) yaptiklari ¢alismada, Rastgele Orman ve Cok
Katmanli Algilayic1 Yapay Sinir Aglar1 gibi veri madenciligi yontemlerini ele alarak
kullanarak PISA 2015 Matematik okuryazarligina etki eden faktorleri belirlemislerdir.
Arastirma kapsaminda neden sonug iliskisi derin 6grenme diizeyinde veri madenciligi
yontemleri kullanilarak aragtirilmistir. PISA 2015 testine giren grencilerin matematik
testinden aldiklar1 puanlar ve kurumsal olarak bagimli degiskenlerle baglantili oldugu
diisiiniilen bagiml degiskenler ve 25 degisken yordayici olarak analize dahil edilmistir.
Analiz sonucunda, Random Forest yOnteminin bir takim performans gostergeleri
acisindan daha kiiciik hatalarla 6ngodriide bulundugu belirtilmistir. Rastgele orman
yonteminin 6nemli buldugu degiskenler sirasiyla 6grencilerin Tiirkge basar1 diizeyi, anne
egitim diizeyi, motivasyon diizeyi, epistemolojiye olan inang, 6gretmenlerin ilgi diizeyi
ve sinif disiplin ortami ve kaygi degiskenleridir (Bezek Giire ve ark., 2020).

Saglam ve ark. (2020) yaptiklar1 ¢alismada, PISA 2018 uygulamasina katilan
ogrencilerin matematik okuryazarligi, fen ve okuma puanlara etkisi olan duygusal
faktorlerin veri madenciligi yontemleri ile incelemistir. Puanlarin 6grencilerin hayatinda
bir anlam bulma, hayatindan memnun olup olmama, mutlu ve {iizgiin olma gibi
degiskenlerle olan iligkilerini incelemislerdir. Korelasyon analizi, karar agaclar
kullanilarak iligskiler ortaya ¢ikarilmistir. Yapilan arastirma sonucunda &grencilerin
mutluluk orani artik¢a iilkedeki matematik okuryazarligi, okuma ve fen puanlarinda artis
gozlemlendigi, lizgiin olan 6grencilerin puanlarinda ise diisiis gézlemlenmistir. (Saglam,

2020).



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Materyal

Bu ¢aligmada, PISA 2018 Tiirkiye Orneklemine ait matematik okuryazarligi
verileri kullanilmistir.  Veriler, PISA’nin resmi sitesindeki paylasima acik veri
dosyalarindan internet araciligr ile elde edilmistir. Eksik ve hatali veriler ¢calismadan
cikarildiktan sonra toplamda 15 yasindaki 6 bin 859 6grenciden elde edilen puanlar
kullanilmistir.

PISA verilerin siniflandirmasinda, 6znitelik se¢iminde GWO algoritmasinin ikili
versiyonu olan BGWO kullanilmaktadir. Algoritmalarin her birinde popiilasyon boyutu
10 ve yineleme sayis1 100 olarak ayarlanmistir. Hizli ve basit olmas1 nedeniyle uygunluk
degerlendirmesinde 6klid mesafesine sahip bir KNN siniflandiricist kullanilmakta olup k
strastyla 3,5 ve 11 alinmastir.

Arastirmada belirlenen bagimli degisken matematik okuryazarligidir. Matematik
okuryazarligi degiskeni, PISA 2018 Tirkiye orneklemine ait 6grenci anketi, 6grenci
verilerinden elde edilen indeksler ve matematik testinden elde edilen puanlardan
(PVIMATH, PV2MATH, PV3MATH, PV4MATH, PV5MATH, PVEMATH,
PV7MATH, PVBMATH, PVOMATH, PV10MATH) yararlanmistir. Her bir 6grenci igin
tek tek matematik puan ortalamalart (PVMATH) belirlenmistir. Daha sonra tiim
Ogrencilerin matematik puan ortalamalar1 dikkate alinarak Tiirkiye orneklemine ait
medyan degeri (MED=447.96) hesaplanmistir. Matematik puan ortalamalar1 medyan
degerine esit ve iizerinde olanlar 6grenciler 1(Basarili), medyan degerin altinda olanlar
ogrenciler ise 0 (yani Basarisiz) olarak MEDMATH ismiyle yeni bir degisken olarak
tekrardan kodlanmistir. Indeksler 6grencilere sorulan birka¢ sorunun birlesiminden elde
edilen degiskenlerdir. Veri setindeki eksik indisler temizlendikten sonra verinin %20 si
test %80’°1 egitim verisi olarak ayrilmistir. Bu ¢alismada 66 tane indeks, 3 degisken
(STO01DO1T, ST003D02T, ST004DO1T) olmak iizere 69 tane bagimsiz degisken
kullanilmistir. Bu analiz degerlendirilmesinde kullanilan degiskenlerin alfabetik olarak
isimleri sunlardir; ADAPTIVITY, ATTIMM, ATTLNACT, AUTICT, AWACOM,
BEINGBULLIED, BELONG, BSMJ, COGFLEX, COMPETE, COMPICT,



16

CULTPOSS, DIRINS, DISCLIMA, DISCRIM, DURECEC, EMOSUPS, ENTUSE,
ESCS, EUDMO, FISCED, GCAWARE, GCSELFEFF, GFOFAIL, GLOBMIND,
HEDRES, HISCED, HISEI, HOMEPOS, HOMESCH, ICTCLASS, ICTHOME,
ICTOUTSIDE, ICTRES, ICTSCH, INTCULT, INTICT, JOYREAD, LMINS,
MASTGOAL, METASPAM, METASUM, MISCED, MMINS, PARED, PERCOMP,
PERCOOP, PERFEED, PERSPECT, PISADIFF, REPEAT, RESILIENCE, RESPECT,
SCREADCOMP, SCREADDIFF, SMINS, SOIAICT, ST001DO01T, STO003DO02T,
ST004D01T, STIMREAD, SWBP, TEACHINT, TEACHSUP, TMINS, UNDREM,
USESCH, WEALTH ve WORKMAST.

GWO uygulamalar1 sonucunda bu 69 degiskenler icinden 21 tane degisken 6n
plana gikmustir. On plana gikan bu degisken lojistik regresyon analizine tabi tutularak, bu
degiskenlerin anlamli olup olmadiklari sinanmistir. Uygulamada degerlendirme igin
MATLAB vyazilm ve programlama dili kullanilarak lojistik regresyon ile

karsilastirilmistir.

3.2 Yontem

3.2.1. Meta-sezgisel Algoritmalar

[k defa Fred W. Glover tarafindan 1986 senesinde ortaya atilan meta sezgisel
terimi, “meta” sozciigii ile “heuristic” sozciigliniin bir araya getirilmesi ile meydana
gelmektedir. Yunancada on ek olan meta kelimesi ‘list’ manasina gelirken, ‘heuristic’
kelimesi ise tiirkcemize ‘sezgisel’ olarak ge¢cmektedir. <’Heuristic’” sdzciigliniin gercek
kokeni ise “heuriskein’’ sozciigiinden gelmektedir. ‘‘Heuriskein’” bulmak ve kesfetmek
manasina gelir (Blum ve Roli, 2003: 271).

Son yillarda, ger¢ek diinya sorunlarinin giderek artan karmasiklig1 ve zorlugu,
daha giivenilir optimizasyon tekniklerine, Ozellikle de Meta-Sezgisel optimizasyon
algoritmalaria ihtiya¢ duyulmasina neden oldu. MS algoritmalar, kesin metotlar ile
coziilemeyen ya da c¢ok zaman alan zor problemlere yakin bir ¢éziim elde eden
algoritmalardir. Genel olarak rastgele olusturulan birey kiimesi ¢6ziim kiimesini aramaya
baslar. Amag, daha i1yi ¢oziimler bulmak icin olas1 ¢ozlimleri degerlendirir ve bunlar

tizerinde bir dizi islem gerceklestirirler (Reeves, 1995).
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Her MS algoritmanin iyi sonuglar iiretebilmesi i¢in esinlendigi yapiya uygun
gelistirilen parametreleri bulunmaktadir. MS algoritmalardan optimal sonuglarin elde
edilebilmesi, parametrelerin probleme uygun sekilde uyarlanmasi ile ger¢eklesmektedir
(Hertz ve Widmer, 2003). Arama uzayinda en 1yi sonucu bulmaktan ziyade en hizli ve en
kolay sekilde ¢6ziime ulasilmaya galisilir. Arama uzayi iist seviyede arama yapan, yerel
arama tekniklerinden, karmagik 6grenme tekniklerine kadar yayilim gdstermektedir
(Yang, 2011; Talbi, 2009).

MS teknikler belirli bir probleme 6zgii olmayip, zor ve karmasik olan birgok
problemin ¢oziimiinde kullanilmaktadir. MS algoritmalar, adindan da anlasilacag: gibi,
dogas1 geregi her zaman sezgiseldir. Bu gercek onlar1 kesin yontemlerden ayirir
(Sorensen ve Glover, 2013). MS bir yontemle kesin bir yontemi birlestirmenin sonucunun
mutlaka sezgisel bir yontem olmasi gerekmez. MS yontemler, kesin yontemlerin
performansini iyilestirmek icin kesin yontemlerle entegre edilebilir (Friden ve ark., 1990;
Glover, 1990; Puchinger ve ark., 2009).

Degisken bilesenlere sahip algoritmalar, ge¢miste daha ¢ok sezgisel olarak
adlandirilirken, son zamanlarda literatiirde MS olarak anilmaktadir. Aslinda MS
algoritmalar, dogadan esinlenen klasik sezgisel algoritmalarin gelistirilmis hali olarak
gortlebilir (Glover,1986; Glover ve Kochenberger, 2003; Laporte ve ark., 2000). Genel
olarak MS ydntemler Evrime Dayali Algoritmalar, Fizik Tabanli Algoritmalar, Insan
Davranisi ile Ilgili Algoritmalar, Siirii Tabanli Algoritmalar olmak iizere Sekil 3.1 deki

gibi dort farkli kategoride degerlendirilmektedir (Agrawal ve ark, 2021).

|
Meta-sezgisel

Algoritmalar

|

| insan davranisi
ile llgili
Algoritmalar

Surd Tabanh
Algoritmalar

Evrime Dayall Fizik Tabanh
Algoritmalar Algoritmalar

Sekil 3.1. Meta-sezgisel algoritmalarin siniflandirmasi.
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3.2.1.1. Evrime dayah algoritmalar

Dogadaki canlilarin davraniglarindan esinlenerek ortaya c¢ikan algoritmalardir.
Dogal evrimin ilkelerini taklit ettikleri i¢cin evrimsel algoritmalardir (Glover ve Sorensen,
2015). Literatiirde en ¢ok kullanilan ve bilinen algoritmalardan bazilari; Genetik
Algoritmalar (Goldberg, 1989), Diferansiyel Gelisim Algoritmasi (Storn ve Price, 1997),
Corona Viriisii Optimizasyonu (Salehan ve Deldari, 2021), Remora Optimization
Algoritmasi (Jia ve ark.,2021), Evrimsel Stratejiler (Rechenberg ve Schwefel, 1970), Geri
Izleme Arama Optimizasyon Algoritmast (Civicioglu, 2013), Sinerjistik Fibroblast
Optimizasyonu (Subashini ve ark. 2017), Stokastik Fraktal Arama Algoritmasi (Salimi,
2015), Remora Optimizasyon Algoritmasi (Jia, 2021) vb. algoritmalardir. Evrime dayali

algoritma isimleri, kisaltmasi ve yili Cizelge 3.1.’de gosterilmektedir.

Cizelge 3.1. Evrime dayali algoritmalar ve y1li

Algoritma Kisaltmasi Yil

Korona Viriisii Optimizasyonu CVvO 2021
Remora Optimizasyon Algoritmasi ROA 2021
Sinerjistik Fibroblast Optimizasyonu SFO 2017
Stokastik Fraktal Arama Algoritmasi SFSA 2015
Geri izleme Arama Optimizasyon Algoritmasi BSA 2013
Diferansiyel Gelisim Algoritmasi DDA 1995
Genetik Algoritmalar GA 1975

Genetik Algotimalar (Genetic Algorithm-GA), 1975 yilinda Holland tarafindan
gelistirilen biyolojik tabanli bir algoritmadir. GA muhtemelen en ¢ok bilinen evrimsel
algoritmadir. Literatiirde en ¢ok bu algoritma baz alinip, diger bir¢ok algoritmanin
temelinde de kullanilmaktadir. GA’lar, problemin sonucuna ulasabilmek igin genis bir
¢Ooziim kiimesi icindeki ¢O6ziim olabilecek adaylar1 se¢meye c¢alisan arama
algoritmalaridir. GA’larin arama stratejileri dogal evrime dayanir. GA’lar optimum
sonuca ulagsmak i¢in ¢oziim adaylarinin bulundugu bir niifusu siirekli gelistirerek dogal
secilimi taklit ederler. Canlilarin g¢evrelerine uyum saglamalari genetik yapilarinin
degismesiyle olur. GA'larda, bir birey popiilasyonu, uygun mutasyon, ¢apraz gegis ve

secim operatorleri kullanilarak gelistirilir. Darwin'in dogal seleksiyon ve en uygun olanin
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hayatta kalmasi ilkelerine dayanarak, gelecek nesillere umut vaat eden genetik bilgiler
yayilir ve optimizasyon sorununa ¢oziimler sunulur (Holland,1975).

Diferansiyel Gelisim Algoritmas1 (Differential Development Algorithm-
DDA): 1995 yilinda Price ve Storn tarafindan DDA tanitildi. Evrimsel algoritmanin
kavramlarin1 takip eden mekanizma ve operatorleri bakimmdan GA’ ya uzanan
poplilasyon tabanli sezgisel bir optimizasyon yontemidir (Mayer ve ark., 2005). GA’da
oldugu gibi mutasyon, ¢aprazlama ve se¢im operatorleri DDA’ da kullanilmaktadir
(Shiakolas ve ark., 2005). DDA’nin GA’ dan farki degiskenlerin gercek degerleri ile
kullanilmasidir. GA’da ise kodlamada ger¢ek degerler kullanilmaktadir. DDA’da
kromozomlar tek tek operatorlere tabi tutularak, i¢inden gelisigiizel se¢im yapilan ii¢
kromozomdan yeni bir birey olusturulmaktadir. Mevcut bireyle yeni olusturulan bireyin
uyum gosterme seviyeleri kiyaslanarak uygunluk orani yiiksek olan, yeni olusturulan
birey daha sonraki popiilasyona aktarmaktadir (Hrstka ve Kucerova, 2004).

Korona Viriisii Optimizasyon Algoritmasi (Corona Virus Optimization-
CVO): CVO algoritmasi 2019 ‘un sonlarinda ortaya ¢ikan korona viriisii pandemisinden
esinlenerek Onerilen yeni bir optimizasyon algoritmasidir. 2019'un sonlarindan bu yana
hizla yayilan, COVID-19 olarak adlandirilan enfeksiyondan/viriisten adini almistir. Viriis
bir kisiden birkag kisiye kolayca bulasarak bir salgina neden olabilir. Yeniden bulagsma
olasiligy, stiper yayilma hizi, sosyal mesafe 6nlemleri veya seyahat hiz1 gibi ilgili terimler,
korona viriis aktivitesini miimkiin oldugunca dogru bir sekilde simiile etmek i¢in modele
dahil edilmistir. CVO algoritmasi, viriisiin belli bagh davranislar1 ve 6zellikleri dikkate
alinarak, birkag siirekli matematiksel fonksiyon kullanilarak optimizasyon problemlerine
uygulanmaktadir. CVO algoritmasi bazi diger optimizasyon algoritmalari ile

karsilagtirldiginda iki &nemli avantaji bulunmaktadir. Ilk avantaji, giris
parametreleri hastalik istatistiklerine gore ayarlanmistir. Bu avantaj sayesinde rastgele
degerler ile baslanmamus olur. Ikinci bir avantaji ise degerler ayarlanmadan birkag
giincellemeden sonra islem sonlanir. Elde edilen deneysel sonuclar CVO algoritmasinin
giivenilir, makul ve kabul edilebilir bir performansa sahip oldugunu gostermektedir
(Salehan ve Deldari, 2021).

Evrimsel Stratejiler (Evolutionary Strategies -ES): Rechenberg ve Schwefel'in
tarafindan 1970 yilinda Berlin Teknik iiniversitesi’nde gelistirildi ve Avrupa'da kapsaml

bir sekilde incelendi. Siirekli, ayrik, kombinatoryal arama uzaylar kisitlamasiz,
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kisitlamal1 ve karigik arama uzaylar1 dahil olmak iizere tim optimizasyon alanlarinda
uygulanabilir. ES’ler davranissal ya da fenotip seviyede calisirken evrimsel algoritmalar
ise genotip seviyesinde calisir. Kodlamadaki kiigiik bir degisiklik, bireyde kiigiik bir
degisiklige yol agar. Ayni1 sekilde, kodlamada daha biiyiik bir degisiklik yapilirsa bireyde
daha biiytik bir degisiklige sebep olur. Fenotip lizerindeki yogunlagsma nedeniyle, bireyler
genellikle evrimlesmekte olan her seyi dogrudan kodlar, 6rnegin, bir bireyin gercek bir
say1 veya aslinda bir dizi gercek say1 olmasi olagandisi degildir. Evrimsel algoritmalarda
oldugu gibi, operatorler bir dongii i¢inde uygulanir. Dongiiniin yinelenmesine nesil denir.
Bir sonlandirma kriteri karsilanana kadar nesiller dizisine devam edilir (Rechenberg ve
Schwefel, 1970).

Geri lIzleme Arama Optimizasyon Algoritmasi (Backtracking Search
Algorithm-BSA): 2013 yilinda Civcivoglu tarafindan 6nerilen evrimsel bir algoritmadir.
BSA’da birey popiilasyonu, baslatma, se¢im, mutasyon, c¢aprazlama ve se¢im
operatorlerinden olusur. BSA da potansiyel ¢oziimleri temsil eden baslangig
poplilasyonuna dayanir. Buradaki hedef yineleme siirecinde fonksiyonu minimuma
indirmeye calismaktir. BSA, arama yonii matrisinin olusturulmasinda kullanilmak tizere
rastgele secilmis bir dnceki nesilden bir popiilasyonu depoladigi bir bellege sahiptir.
Bunun sayesinde BSA’nin hafizas1 geriye donerek daha oOnceki nesillerden aldigi
tecriibelerden yararlanmasini saglar (Civcivoglu, 2013).

Sinerjistik Fibroblast Optimizasyonu (Synergistic Fibroblast Optimization-
SFO): 2017 yilinda Subashini ve arkadaglar tarafindan, dermal yara iyilesme siirecinde
fibroblast hiicresel organizmasinin entelektiiel davranisindan ilham alarak gelistirilen
evrimsel bir hesaplama algoritmasidir. SFO, hiicre dis1 matristen olusur, stirekli kolajen
biriktirme birimine sahiptir. Kollajen tarafindan salgilanan normal doku yarali bdlgeye
uygulanir. Farklilasma, ¢ogalma, iltihaplanma, gog¢, yeniden yonlendirme, hizalama,
isbirlikei, hedef odakli, etkilesim, yenilenme, kendi kendine adaptasyon ve evrim gibi
fibroblast hiicresel organizmanin ¢esitli 6zellikleri, bir bulugsal optimizasyon algoritmasi
olan SFO'nun tasarimi ve gelistirilmesi i¢in motive edilmistir. SFO Optimal ¢6ziim i¢in

n boyutlu arama uzay1 kullanilir (Subashini ve ark., 2017).
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3.2.1.2. Fizik tabanh algoritmalar

Dogadaki fiziki olaylardan esinlenerek gelistirilmislerdir. Bu algoritmalar,
bireylerin arama uzay1 ¢evresinde eylemsizlik kuvveti, 151k kirilma kanunu, molekiiler
dinamik ve yercekimi kuvveti gibi fizik yasalarin1 ve kavramlarini kullanarak aralarinda
baglant1 kurdugu dogadaki fiziksel olaylar1 taklit eder. Fizik Tabanli Algoritmalardan
literatiirde en ¢ok kullanilanlardan bazilari; Tanjant Arama Algoritmasi (Layeb,2022),
Aritmetik Optimizasyon Algoritmas (Abualigah ve ark., 2021), Arsimet Optimizasyon
Algoritmast (Hashim ve ark. 2020), Diz noktasi odakli ¢ok amacgli yapay flora
Optimizasyon Algoritmast (2020), Yildinm Eklenti Prosediirii Optimizasyonu
Algoritmas1 (Foroughi ve ark., 2017), Bul-Diizelt-Bitir-Istismar-Analiz Algoritmasi
(Kashan ve ark., 2019), Elektro-Arama Algoritmasi (Tabari, ve Ahmad, 2017), Termal
Degisim Optimizasyonu (Kaveh ve Dadras, 2017), Siniis-Kosiniis algoritmas1 (Mirjalili,
2016), Su Buharlagtirma Optimizasyonu (Kaveh ve Bakhshpoori, 2016), Multi-Verse
Optimizer (Mirjalili ve ark., 2016), Kinetik Gaz Molekiil Optimizasyonu (2012), Su
Dongiisti Algoritmast (Eskandar ve ark. 2012), Yapay Fizik Optimizasyon Algoritmasi
(Xie ve ark., 2009) vb. algoritmalardir. Fizik tabanli algoritma isimleri, kisaltmasi ve y1li

Cizelge 3.2.’de gosterilmektedir.
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Cizelge 3.2. Fizik Tabanli algoritmalar

Algoritma isimleri Kisaltmas1 Y1l

Tanjant Arama Algoritmasi TSA 2021
Aritmetik Optimizasyon Algoritmasi AOA 2021
Arsimet Optimizasyon Algoritmasi AOA 2020

Diz Noktas1 Odakli Cok Amagli Yapay Flora
MOAF 2020
Optimizasyon Algoritmasi

Bul-Diizelt-Bitir-Istismar-Analiz Algoritmas1 ESA 2019
Termal Degisim Optimizasyonu TEO 2017
Elektro-Arama Algoritmasi ESA 2017
Yildirim Eklenti Prosediirii Optimizasyonu Algoritmasi LAPO 2017
Multi-Verse Optimizer MVO 2016
Su Buharlagtirma Optimizasyonu WEO 2016
Siniis-Kosiniis Algoritmasi SCA 2016
Kinetik Gaz Molekiil Optimizasyonu KGMO 2014
Su Donglisti Algoritmast SCA 2012
Yapay Fizik Optimizasyon Algoritmasi APO 2009

Tanjant Arama Algoritmas1 (Tangent Search Algorithm-TSA): TSA
Algoritmast 2021 yilinda Layep tarafindan Onerilen Fizik Tabanli yeni bir optimizasyon
algoritmasidir. Algoritma daha iyi ¢oziimler elde etmek i¢in matematiksel model kullanir.
TSA algoritmasinin en iyi ¢6ziimii bulmak ve yerel minimumlardan kag¢inmak igin kesif
ve kullanim arasinda iyi bir dengeyi koruma avantajina sahiptir. Ayrica, yerel
minimumlarda takili kalmamak i¢in yeni bir kagis uygulayarak {iistiin bir basari
gostermektedir. Yakinsama kapasitesini artirmak i¢in bu algoritmaya uyarlanabilir bir
degisken adim boyutu da entegre edilmistir. TSA'nin performans: {i¢ test sinifi ile
degerlendirilir (Layeb, 2022).

Aritmetik Optimizasyon Algoritmasi (Arithmetic Optimization Algorithm-
AOA): Abualigah ve ark. tarafindan 2021 yilinda onerilen MS bir algoritmadir.
Algoritma temel matematik operatdrlerinden (toplama ¢ikarma, ¢arpma, bolme) ilham
alarak aritmetik problemlerin ¢6ziimiinde kullanilmaktadir. Aritmetik, sayilar teorisinin

temel bir bilesenidir. Cebir, analiz, geometri ile modern matematigin Onemli
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boliimlerinden biridir. Aritmetik operatorler arama uzayinda belirli kriterlere tabi olan en
Iyl eleman1 se¢gmek i¢in matematiksel olarak modellenir ve uygulanir (Abualigah ve ark.,
2021).

Arsimet Optimizasyon Algoritmasi (Archimedes Optimization Algorithm-
AOA): AOA fizik kanunu Arsimet Prensibi'nden ilham alinarak tasarlanmistir. Kismen
veya tamamen siviya batirilmis bir nesneye yukari dogru uygulanan kaldirma kuvveti
ilkesini taklit eder, yer degistiren sivinin agirhg ile orantilidir. Performansi
degerlendirmek i¢in onerilen AOA algoritmasi, CEC'17 test paketi ve dort miihendislik
tasarim problemi {izerinde test edilmistir (Hashim ve ark., 2020).

Bul-Diizelt-Bitir-Istismar-Analiz  Algoritmas1  (Find-Fix-Finish-Exploit-
Analyze -F3EA): F3EA, 2019 yilinda Kashan ve arkadaslar1 tarafindan 6nerilen fizik
tabanli MS bir algoritmadir. Onerilen algoritma, savasta yok edilecek nesnelerin veya
tesislerin se¢ilmesine yonelik hedefleme siirecini taklit eder. F3EAD dongiisii (Bul,
Diizelt, Bitir, Somiir ve Analiz Et), drone saldirilar1 ve 6zel kuvvet operasyonlari gibi
tipik olarak oliimciil eylemlerle sonuglanan operasyonlar baglaminda batili ordularda
yaygin olarak kullanilan alternatif bir istihbarat dongiisiidiir. Déngiinlin asamalarinin
temel bir 6zeti asagidaki gibidir:

Bul: Kisi ya da konumu belirler.

Diizelt: Bu asamada, savas alaninda hedefin kesin konumu belirlenir ve iz altinda tutulur.
Bitir: Hedefleri yok etmek i¢in harekete gegme siirecini tanimlar.

Istismar: Bu agsama, hedef alandan bilgi toplama, hassas hedef site kullanimu, savas hasari
degerlendirmesi vb. igerir.

Analiz: Hedeflere yonelik saldirilarin sonuglarmin degerlendirilmesi ile ilgili bir
degerlendirme adimini belirtir. Analiz adim1 popiilasyonu giinceller (Kashan ve ark.,
2019).

Yildirnm Eklenti Prosediirii Optimizasyonu Algoritmas1 (Lightning
Attachment Procedure Optimization-LAPO): 2017 yilinda Nematollahi tarafindan
onerilen LAPO Algoritmasi, yildirim tutturma isleminden esinlenerek optimizasyon
problemlerine uygulanmaktadir. Onerilen yaklasim, asagi lider hareketi, yukar1 dogru
lider yayilimi, yildirim asagi liderinin 6ngdriilemeyen yoriingesi ve yildirimin dal sénme

0zelligi dahil olmak iizere yildirim tutturma prosediiriinii taklit eder (Nematollahi, 2017).
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Termal Degisim Optimizasyonu (Thermal Exchange Optimization-TEO):
TEO Algoritmas1 2017 yilinda Kaveh ve Dadras tarafindan fizik ilkelerine dayanarak
olusturulan bir optimizasyon algoritmasidir. Algoritma, Newtonun soguma yasana gore
caligir. Newton'un Soguma Yasasi, nesnenin sicakliginin zamana bagl degisim hizinin,
bir orant1 sabitiyle beraber ortam ve cisim sicakliklar1 arasindaki farkla da dogru orantili
oldugu biliniyor. Her cismin sicakligi kendi konumudur, yeni sicakliklar ise yeni
pozisyon olarak belirlenir. Algoritmada her ajan bir sogutucu nesne olarak olarak
belirlenir ve baska bir ajan1 ¢evre olarak iligkilendirerek aralarinda bir 1s1 transferi ve 1s1
aligverisi saglanir. Nesnenin yeni sicakligl, yeni konum olarak kabul edilir (Kaveh ve
Dadras, 2017).

Su Déngiisii Algoritmas1 (Water Cycle Algorithm-SCA): 2012 Eskandar ve
arkadaslari tarafindan ortaya atilan algoritma dogadan ilham alir ve su dongiisii siirecine
dayanir. Kisith problemleri ¢ozmek amaciyla Onerilen optimizasyon ve miihendislik
algoritmasidir. Bu algoritma yeryiiziindeki akarsu ve irmaklarin denizlere akisinin nasil
oldugunu ve su dongiisii siirecinin gézlemlenmesini temel alir (Eskandar ve ark. 2012).

Siniis-Kosiniis Algoritmasi (Sine-Cosine Algorithm-SCA): 2016 yilinda
Mirjalili tarafindan onerilen Siniis-Kosiniis algoritmasi popiilasyon bazli bir MS bir
algoritmadir (Mirjalili, 2016). Baslangigta algoritma rastgele bir dizi ¢oziim ile
optimizasyon siirecini baslatir, sonra uygunluk fonksiyonu ile en iyi bireysel ¢oziimii
secer. Daha sonra ilk popiilasyondaki her birey i¢in pozisyon gilincelleme yaparak en iyi
¢oziime iliskin olarak konumunu giinceller (Mirjalili, 2016).

Yapay Fizik Optimizasyon Algoritmasi1 (Artificial Physics Optimization -
APQO): Yercekimsel arama algoritmasi ile benzer bir isleyis izlemektedir. Xie ve
arkadaglar tarafindan yercekimi kanunu 6rnek alinarak tavsiye edilmis bir algoritmadir.
APQ'daki her parcacik, kiitlesi, konumu ve hizi olan fiziksel bir birey olarak ele alinir.
Algoritmada parcaciklar kiitle olarak kendinden biiyiik olanlari iterken, daha kiigiik
olanlar1 da kendine dogru ¢cekmektedir (Xie ve ark., 2009).

3.2.1.3. insan davrams ile ilgili algoritmalar

Insan davranis1 ile ilgili algoritmalar, sosyal tabanli algoritmalar olarak da

bilinmektedir. Sosyal hayattaki hadiselerden esinlenerek, insanlarin sosyal yasamdaki
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davraniglarin1 ilham alinarak gelistirilmis algoritmalardir. Bu algoritmalardan bazilari;
Afrika Akbabalar1 Optimizasyon Algoritmasi (Abdullahzade, 2021), Bilgi Paylagimina
Dayali Algoritma (Mohamed ve ark., 2020), Voleybol Premier Lig Algoritmasi
(Moghdani ve Salimifard, 2018), Jaya Algoritmasi (Rao, 2016), Doviz Piyasasi
Algoritmasi (Ghorbani ve Babaei, 2014), Grup Danismanlik Optimizasyonu (Eita ve
Fahmy, 2014), Lig Sampiyonasi Algoritmas1 (Kashan, 2014), Beyin Firtinasi
Optimizasyon Algoritmasi (Zhan ve ark., 2012) vb. algoritmalardir. Insan davranisi ile

ilgili algoritma isimleri, kisaltmasi ve yil1 Cizelge 3.3.’de gosterilmektedir.

Cizelge 3.3. Insan davranisi ile ilgili algoritmalar ve yili

Algoritma isimleri Kisaltmasi Y1l

Afrika Akbabalari Optimizasyon Algoritmasi AVOA 2021
Bilgi Paylasimina Dayali Algoritma GSK 2020
Voleybol Premier Lig Algoritmasi VPL 2018
Jaya Algoritmasi JA 2016
Doviz Piyasas1 Algoritmast EMA 2014
Grup Danigmanligr Optimizasyonu GCO 2014
Lig Sampiyonas1 Algoritmasi LCA 2014
Beyin Firtinas1 Optimizasyon Algoritmasi BSO 2012

Afrika Akbabalarn1  Optimizasyon Algoritmas1 (African Vultures
Optimization Algorithm-AVOA): 2021 yilinda Abdullahzade tarafindan onerilen yeni
bir MS algoritmadir. Algoritma, Afrika akbabalarinin yasam tarzlarindan esinlenip,
Afrika akbabalarinin yiyecek arama ve gezinme davraniglarin taklit ederek optimizasyon
problemlerine uygulanmaktadir. AVOA'nin uygulanabilirligini ve kara kutu yapisini
sergilemek i¢in, on bir mithendislik tasarim problemi i¢in en uygun ¢oziimleri bulmak
icin kullanilmistir. Cesitli deneyler yapilarak, bircok miihendislik uygulamalarinda
kullanilan algoritma, optimizasyon problemlerinin ¢ogundan daha iyi performans
gostermektedir (Abdullahzade, 2021).

Kazanma-Paylasma Bilgi Tabanh Algoritma (Gaining-Sharing Knowledge
Based Algorithm-GSK): GSK Algoritmasi Mohamed ve arkadaslari tarafindan yakin

zamanda Onerilen, bilgi paylasimina dayali bir MS algoritmadir. GSK algoritmast, iki ana
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asama araciligiyla insanda bilgi edinme ve bilgiyi paylagsma siirecinden esinlenmektedir.
Geng asama ve kidemli asama. Arama stirecini baglatmak i¢in bu iki asama matematiksel
olarak modellenir. Yapilan analizler ve deneysel sonuglar algoritmanin istiinliigiini ve
etkinligini kanitlamaktadir (Mohamed ve ark., 2020).

Lig Sampiyonasi Algoritmasi (League Championship Algorithm-LCA): LCA
gercek hayattaki zor optimizasyon problemlerini ¢6zmek icin sanal ligdeki birkag haftalik
takimlarin oynadiklar1 maglarin taklitlerini yapan bir MS algoritmadir. Basta olusturulan
lig takimlar1 kendi aralarinda rastgele secilmektedir. Takimlar ilerleyen haftaki maglari
kazanmak i¢in onceki haftalarin maglarini izler. Ayrica giiclerini artirmak i¢in oyuncu
transferi yaparlar. Haftalik mag sonuglari kaybeden veya kazanana gore belirlenir. Sezon
sonunda en iyi takim global ¢dziim olarak belirlenir. (Kashan, 2014).

Voleybol Premier Lig Algoritmasi1 (Volleyball Premier League Algorithm-
VPL): VPL Algoritmasi bir voleybol ligindeki takimlar arasindaki etkilesimli davranisi
taklit eder. Algoritmas:t global optimizasyon problemlerini ¢ézmek igin voleybol
metaforunu kullanir, ayrica magtaki kogluk siirecini de taklit eder. Onerilen algoritma,
tek modlu, ¢cok modlu ve sabit boyutlu ¢cok modlu fonksiyonlar olmak {izere {i¢ gruba
ayrilan 23 1iyi bilinen test fonksiyonu iizerinde kiyaslanmistir. VPL kullanilarak elde
edilen ¢oziimler optimal ¢oziimler olarak kabul edilmektedir (Moghdani ve Salimifard,
2018).

Doviz Piyasasi1 Algoritmasi (Exchange Market Algorithm-EMA): EMA hisse
senetlerinin borsada islem gdérme prosediiriinde esinlenen MS bir algoritmadir. Hisse
senetlerinin borsada kullanicilar tarafindan nasil alinip satildiginin degerlendirilmesi, bu
evrimi bir optimizasyon algoritmasi olarak olusturmustur. Onerilen algoritmada, tek bir
yineleme i¢inde piyasanin iki durumu yasadigi varsayilir. Birinci durum piyasada salinim
yoktur, ikinci durumda da ise piyasada salinim vardir. Algoritmada her iterasyondan
sonra, bireylerin uygunlugu arastirilmakta ve insanlar sahip olduklar1 degere gore
siralanmaktadir. ilk durumda algoritma basarili olan bireyleri ise almaktadir. ikinci
durumda ise uygun bireyler aranmaktadir. Bu algoritmada, rasgele sayilarin liretimi ve
organizasyonu, kiiresel optimum nokta ¢ikarmada yiiksek kapasiteye yol acan iki emici
operator ve iki arama operatoriiniin varligi nedeniyle en iyi sekilde gerceklestirilir. EMA,
sonuglart stirekli problemlerde global optimum noktalar1 bulmada biiyiik bir yetenege

sahiptir (Ghorbani ve Babaei, 2014).
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Beyin Firtinas1 Optimizasyon Algoritmasi (Brain Storm Optimization
Algorithm-BSO): Insanin yaratict problem ¢dzme becerisi ve belli bir konuda fikir
iiretip, gelistirme silirecinden esinlenerek gelistirilen bir optimizasyon algoritmasidir.
Onerilen fikirler arsindan en iyi ¢dziimiin elde edildigi algoritma optimal ¢6ziim olarak

kabul edilmektedir (Zhan ve ark., 2012).

3.2.1.4. Siirii tabanh algoritmalar

Dogada siirii halinde yasayan canlilarin davranislarinda esinlenen algoritmadir.
Siirti Tabanli Algoritmalar, Hayvan Tabanli Algoritmalar olarak da gegmektedir. Siirii
Tabanli Algoritmanin en ¢ok bilinen algoritmasi, Parcacik Siirli Optimizasyonudur
(Kennedy ve Eberhart, 1995). Literatiirde en ¢ok bu algoritma baz alinip, diger bir¢ok
algoritmanin temelinde de kullanilmaktadir. Diger Siirii Tabanli Algoritmalarimizdan
bazilari; Yilan Optimizasyon Algoritmasi (Hashim ve Hussien, 2022), A¢lik Oyunlar
Arama Optimizasyon Algoritmasi. (Yang ve ark., 2021), Siirlingen Arama Algoritmasi
(Abualigah ve ark., 2021), Yapay Goril Birlikleri Optimize Edici Algoritmasi
(Abdullahzade ve ark., 2021), Bukalemun Siiriisii Algoritmasi (Braik, 2021), Capuchin
Arama Algoritmas1 (Braik ve ark., 2021), At Siiriisii Optimizasyon Algoritmasi
(MiarNaeimi ve ark., 2021), Balina Optimizasyon Algoritmasi (Rana ve ark., 2020), Kara
Dul Optimizasyon Algoritmas: (Hayyolalam ve Kazem, 2020). Kelebek Optimizasyon
Algoritmasi (Arora ve Sinhg, 2019), Harris hawks Optimizasyon Algoritmasi (Asghar,
2019), Pity Beetle Optimizasyon Algoritmast (Nikos Kallioras, 2018), Cekirge
Optimizasyon Algoritmast (Serami ve ark., 2017), Yusufcuk Algoritmas1 (Mirjalili,
2016), Karinca Aslan lyilestiricisi (Mirjalili, 2015), Gri Kurt Algoritmas1 (Mirjalili
,2014), Misir Akbabasi Optimizasyon Algoritmasi (Sur ve ark., 2013) vb. bir¢ok
algoritma bulunmaktadir. Siirii tabanli algoritma isimleri, kisaltmast ve yili Cizelge

3.4.°de gosterilmektedir.
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Cizelge 3.4. Siirii tabanl algoritmalar ve y1li

Algoritma Kisaltmasi Yil

Yilan Optimizasyonu Algoritmasi SO 2022
Aclik Oyunlar1 Arama Optimizasyon Algoritmasi HGS 2021
Siiriingen Arama Algoritmasi RSA 2021
Yapay Goril Birlikleri Optimize Edici Algoritmasi GTO 2021
Capuchin Arama Algoritmast capSA 2021
Bukalemun Siiriisti Algoritmasi CSA 2021
At Siiriisii Optimizasyon Algoritmasi HHO 2021
Balina Optimizasyon Algoritmasi WOA 2020
Kara Dul Optimizasyon Algoritmasi BWO 2020
Kelebek optimizasyon algoritmasi BOA 2019
Harris Sahinleri Optimization Algoritmasi HHO 2019
Pity Bocegi Optimizasyon Algoritmasi PBO 2018
Cekirge Optimizasyon Algoritmasi GOA 2017
Yusufcuk Algoritmast DA 2015
Karinca Aslan lyilestiricisi ALO 2015
Gri Kurt Algoritmasi GWO 2014
Misir Akbabas1 Optimizasyon Algoritmasi EVOA 2013
Pargacik Siirii Optimizasyonu Algoritmasi PSO 1995

3.2.2. Gri kurt optimizasyon algoritmasi (Gray Wolf Optimizer-GWO)

Mirjalili tarafindan 2014 yilinda ortaya atilan algoritma, dogadaki gri kurtlarin
liderlik hiyerarsisi ve grup avi mekanizmasina dayandirilarak onerilen; dogadan ilham
alan basarili MS bir algoritmadir. Gri kurtlar genellikle siirii halinde yasarlar. Gruptaki
birey sayis1 ortalama olarak 5—12'dir. Liderlik hiyerarsisinde alfa, beta, delta ve omega
gibi dort tiir gri kurt kullanilir. Toplumsal hiyerarside en iistte alfa kurtlar1 yer alir. Alfa
kurtlar1 kurt grubunda en baskin ve siiriiye hakim olan lider kurtlardir. Alfa ¢cogunlukla
avlanma, uyuma yeri, uyanma zamani vb. konularda karar vermekten sorumludur.

Hiyerarside ikinci sirada bulunan kurtlar beta kurtlardir. Beta kurtlar alfa kurtlarin
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yardimciligini Gistlenir, alfa kurttan gelen emirleri diger kurtlara iletir ve doniis saglayarak
iletisim agin1 ytrttiirler. Alfa kurdun yerinden uzaklagsmasi ya da yaglanmasi durumunda
beta kurt onun yerine geger. Liderlik hiyerarsisinde en alt sirada bulunan kurtlar omega
kurtlardir. Diisiik seviyede bulunan omega kurtlar1 her zaman baskin olan alfa kurtlar
secer. Omega, slirlide dnemli bir birey degil gibi goriinebilir, ancak omeganin kaybolmasi
durumunda siiriilerin i¢ savaslar ve sorunlarla kars1 karsiya kaldigi gozlemlenmistir.
Bunun nedeni, tiim kurtlarin omega(lar) tarafindan siddet ve hiisrana yol agmasidir. Bu,
tiim paketin tatmin edilmesine ve baskinlik yapisinin korunmasina yardimci olur. Bazi
durumlarda omega ayni1 zamanda siiriideki bebek bakicisidir. Omega kurtlar, avlanma
sirasinda son beslenen kurtlardir. Ugiincii sirada bulanan digere bir kurt grubuda delta
kurtlardir. Delta kurtlar1 alfa ve betalara boyun egmek zorunda kalirken, omega'ya
hiikmederler (Mirjalili ve ark., 2014). Gri kurdun hiyerarsisi Sekil 3.2.’de gosterildigi
gibidir.

Alfa

Sekil 3.2. Gri kurdun hiyerarsisi (baskinlik yukaridan asagiya azalir) (Mirjalili,2014).

Gri  kurtlarin  avlanma teknigi ve sosyal hiyerarsisi, optimizasyonu
gerceklestirmek ve GWO'yu tasarlamak i¢in matematiksel olarak modellenmistir. Sosyal
hiyerarside, en iyi ¢6ziim alfa (a) olarak kabul edilir, ardindan ikinci ve ti¢iincii sirada yer
alan en iyi ¢ozlimler beta (B) ve delta (d) dir. Geri kalan ¢6ziimlerde omega (w) olarak

adlandirilir ve siiriideki en zayif kurtlar olarak bilinir.
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Matematiksel model ve algoritma
GWO’nun matematik modellemesi dort ayr1 asamada gergeklesir. Sosyal hiyerarsi,

izleme, kusatma ve saldiran avin matematiksel modelleri olarak ayrilmaktadir.

a) Sosyal Hiyerarsi (Social hierarchy)

Matematiksel modelde, en iyi ¢6ziim o, siradaki ikinci en uygun ¢dziimiimiiz 3 ve ti¢iincii
en uygun ¢Oziim o olarak belirtilir. Diger c¢oziimlerin hepsinin ® oldugu tahmin
edilmektedir. Tiim o 'lar, arama (optimize etme) ve avlanma sirasinda bu ii¢ gri kurt
tarafindan yonlendirilecektir ve a, B ve &’yi Sekil 3.3.te gosterildigi gibi ¢evrelemesi
gerekir. Gri kurtlar birlikte yasar ve gruplar halinde avlanir. Arama ve avlanma siireci {i¢
asamadan meydana gelmektedir;

1-Bir av bulunursa, dnce onu izler, kovalar ve yaklasir.

2-Av kagarsa, gri kurtlar avin pesine diiser, etrafini sarar ve hareket etmeyi birakana kadar
onu taciz eder.

3-Av yoruldugunda saldir1 baglar (Mirjalili, 2014).

Omega

Delta

,)
Sekil 3.3. GWO ‘nun konum giincellemesi (Mirlalili, 2014).

D=|C.X,(t) - X(®)| (3.1)
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—

X(t+1)=X,-A.D (3.2)

Denklem (3.1) ve denklem (3.2)’de gosterilen ¢ Gegerli yinelemeyi gosterir, AvecC

katsay1 vektorleridir, 1‘?; avin konum Vektérﬁdﬁr,i gri bir kurdun konum vektoriinii
gosterir. f(t + 1) Kurdun bir sonraki yeri, i(t) kurdun sabit konumu, E avin konumu,

D av ve kurt arasindaki vektor mesafesi.

AveC katsay1 vektorleri asagidaki gibi hesaplanir.

A=2a7r—-d (3.3)
C =27, (3.4)

" ve 1, [0,1] arahiginda rastgele olusturulmus bir vektdr, a: parametresinin degerleri

dogrusal olarak azaldig bir vektordiir, kosu sirasinda 2'den 0’a dogru azalir.

A=2-2(—) (3.5)

maxt

t burada yineleme sayin1 maxt ise maksimum yineleme sayisidir.

(a) (b)

Sekil 3.4. 2D ve 3D konum vektorleri ve olast sonraki konumlari (Faria, 2018).
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Sekil (3.4.) ‘teki kavram ayni sekilde n boyutlu bir arama uzayr iginde
genisletilebilir. Burada amag kurtlarin (alfa, beta, delta) avin konumunu tahmin etmeleri

ve diger kurtlar ile avin etrafini1 sararak konumlarini rastgele giincellemeleridir.

b) Aveihik (Hunting)

Avlanma genelde alfa kurdu tarafindan yonetilir. Diger kurtlar arada ava katilabilir.
Arama uzayinda optimum avin konumu belli degildir. Ancak kurtlarin avlanma davranisi,
en iyi ¢0zlim alfa olmak {izere beta ve delta hakkinda da bilgiye sahip olmak iizere
matematiksel olarak simiile eder. Optimizasyon sirasinda, su ana kadar ulasilan en iyi ii¢
¢Oziim sirastyla a, B ve 6 oldugu varsayilir ve her ® kurdun a,  ve d8'ye gore konumunu

ayn1 anda asagidaki gibi giinceller

Dy = [C1- Xe — X| (3.6)
Dg = |C. X5 — X| (3.7)
Ds = |C5. X5 — X| (3.8)

Burada X1, X2 veX3 asagidaki gibi hesaplanir.

Xi = Xq — A(Dq) (3.9)
X5 = Xg — A(Dp) (3.10)
X; = X5 — A(Ds) (3.11)

Boylece liderler, omega kurtlarin1 en uygun konuma dogru ilerlemeye yonlendirir.
Matematiksel olarak kurdun yeni konumu Denklem (3.12)'daki gibi giincellenir.

Xi+X,+X;3

X(t+1) = ;

(3.12)
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Sekil 3.5., bir arama aracisinin konumunu 2B arama uzayinda alfa, beta ve deltaya
gore nasil giincelledigini gosterir. Arama uzayindaki alfa, beta ve delta konumlar ile
tanimlanan bir daire i¢inde nihai konumun rastgele bir yerde olacagi gozlemlenebilir.
Yani ilk ti¢ kurt avin konumunu tahmin eder ve diger kurtlarda avin g¢evresinde

konumlarim gelisi giizel sekilde gilinceller (Mirjalili, 2014).

09000

Sekil 3.5. GWO'da pozisyon giincelleme (Mirjalili,2014).
C) Ava Saldirma (Attacking Prey)

GWO algoritmasi ¢cogunlukla alfa, beta ve deltanin konumuna goére arama yapar.
Kurtlar avi aramak i¢in birbirinden ayrilirlar. Av yorulup, konumu belirlendikten sonra
kurtlar birlesip saldir1 islemini gergeklestirir. Ava saldirma isleminin matematiksel

modellemesi ise A degerine gore gergeklesir. Gri kurdun avina yaklasmasi ya da

uzaklagmasi bu degere gore belirlenir. Ae [-1,1] araliginda ise arama ajaninin bir sonraki
konumu, mevcut konumu ile avin konumu arasindaki herhangi bir konumda olabilir,
A degeri yinelemeler boyunca 7; degiskenine bagli olarak 2’ den 0’ a disiiriiliir. A
degerimiz |A| > 1 oldugunda gri kurtlar daha uygun bir av bulma umuduyla avdan
uzaklasir |A| < 1oldugunda ise gri kurtlar ava yakinlagirlar. Bu islem GWO

algoritmasinin yerel minimumlara takilmasini engeller (Mirjalili,2014).
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(a) (b)

Sekil 3.6. Av aramaya kars1 ava saldirmak (Mirjalili, 2014).
d) Av arama (Search for prey)

Gri kurtlar cogunlukla alfa, beta ve deltanin bulundugu konuma gore arama yapar.

Av aramaya c¢iktiklarinda ayr1 ayr1 giderler saldir1 gerceklestiginde ise birlesirler.

Diverjans1 matematiksel olarak modellemek igin, A arama ajanin1 avdan ayrilmaya
zorlamak i¢in 1'den biiyiik veya -1'den kii¢iik rastgele degerler alir. a parametresi sirasiyla
kesif ve yararlanmayr vurgulamak i¢in 2'den 0'a disiiriilir. A <I oldugunda aday

coziimler ava uzaklagir, A >1 oldugunda ise ava dogru yaklasir. GWO algoritmasini diger
bir bileseni olan C vektorii [0,2] araliginda rastgele degerler almaktadir. A vektorii
dogrusal olarak azalirken C vektoriinde boyle biz azalma olmadigini sdylemekte fayda

var. C Vektorii dogada yaklasan avin oniine gecen engeller olarak kabul edilebilir.

Normalde dogada olan engeller kurtlarin yollarina ¢ikarak onlarin avlarina daha rahat ve
hizli bir sekilde yaklagmalarina engel olmaktadir. Bu durumda vektoriimiiz c >1
oldugunda gri kurtlarin avlarina yaklagsmalarina engel olmakta, C <1 oldugunda ise av

icin rastgele agirliklar saglar. C vektdriiniin yaptig1, kurdun bulundugu yere gore avina
rastgele bir agirlik verebilir ya da kurtlarin ava ulagsmasini giiglestirebilir. Bunun tersi de

olabilir kurtlara ulagmay1 kolaylastirabilir. Kesfi yalmizca ilk tekrarlarda degil, ayni
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zamanda son tekrarlarda da 6nemini belirtmek i¢in kasitli olarak C' nin her zaman rastgele
degerler almasini bekleriz. Bu vektor, 6zellikle son tekrarlarda, yerel optimum durgunluk
durumunda ¢ok faydalidir. Giincellemeler boyunca alfa, beta ve delta kurtlar1 avin
bulundugu konumunu tahmin eder. Her aday ¢6ziim, avdan olan mesafesini gilinceller.
GWO Algoritmasinda avlanma, son kriterler saglandiginda sonlandirilir (Mirjalili,2014).
GWO algoritmasi kodu asagida gosterildigi gibidir.

Gri Kurt Popiilasyonu Baglat X; = (i = 1,2, ... ... n)

a, A, C parametrelerini ata

Her bir ajanin uygunluk degerini hesapla

XaXp, Xs degerlerini bul

X = Popiilasyondaki en iyi konuma sahip ajan

X [;Popﬁlasyondaki en iyi ikinci konuma sahip ajan

Xs= Popiilasyondaki en iyi li¢iincii konuma sahip ajan

While (t<Maksimum Iterasyon sayis1)
for Her bir ajan

Mevcut arama ajanlarin konumlarinit Denklem 3.12 ile giincelle.
end for

a, A ve C parametlerini giincelle

Her bir ajanin uygunluk degerini hesapla

X Xp ve X5 parametlerini hesapla

t=t+1

end while

return X,

Genel olarak, GWO siirekli optimizasyon problemlerini ¢dzmek i¢in
tasarlanmistir. Ozellik se¢imi gibi ikili optimizasyon sorunlari i¢in GWO'nun ikili
versiyonu gereklidir. Son zamanlarda, Emary ve ark. (2016) tarafindan 6zellik se¢imi
problemlerini ¢dzmek igin GWO nun ikili versiyonu olan, Ikili Gri Kurt Optimizasyon
Modeli 1 (BGWO1) ve Ikili Gri Kurt Optimizasyon Modeli 2 (BGWO?2) énerdi (Too ve
ark., 2018; Emary ve ark., 2016).
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Ozellik secimi, &nemli Ozellikleri tanimlamanin ve gereksiz olanlar1 veri
kiimesinden kaldirmanimn bir yolunu saglar. Ozellik segimi hedefleri, veri boyutunun
azaltilmasi, tahmin performansinin iyilestirilmesi ve farkli makine Ogrenimi
uygulamalarinda iyi veriyi se¢mesidir. Calismada 6zellik se¢iminde 6zelikler O ya da 1
olmak tizere ikili olarak ifade edilmektedir. Secilen 6zellikler 1 olarak ifade edilirken,
secilmemis ozellik ise 0 olarak ifade edilmektedir. Ornegin; bir A= (1,0,0,0,1,1,0,1,1,0)
sonucu elde edildiginde, burada birinci, besinci, altinci, sekizinci ve dokuzuncu
Ozelliklerin secildigini gosterir (Too ve ark., 2016) BGWO1 ve BGWO2'nin ¢alismasi

asagida agiklanmistir.
3.2.2.1. ikili Gri Kurt optimizasyon modeli 1 (BGWO1)

[k yaklagim i¢in BGWO1, kurdun konumunu asagidaki gibi giincellemek icin

caprazlama operatoriinii kullanir:
X(t + 1) = crossover (Y,,Y,,Y3), (3.13)

Buradaki (Y;, Y, Y3), ¢oziimler arasindaki ¢aprazlama islemidir. Y; Y,, Y3 sirasiyla a,  ve
0 kurtlarinin hareketinden etkilenen ikili vektorlerdir. Y;, Y5, Yz asagidaki denklemlerdeki

gibi hesaplanir:

yd = { 1,if (X& + bstep2) > 1, (3.14)
0, otherwise

Denklem (3.14) da verilen X2 ifadesi alfanin konumu, d arama uzay1, bstep? ifadesi ise

ikili adimi temsil eder.

1,if cstepl =1y

bstep? ={
StePa 0, otherwise

, (3.15)

Denklem (3.15) de verilen 5 [0, 1] arahiginda rastgele bir deger alan vektordiir, cstep?

ise siirekli 6nemli adim biiyiikliigiinii ifade eder ve denklem (3.16)’de ki gibi bulunur.
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1
1+exp(-10(4f.p¢-05))

cstepd = , (3.16)

Denklem (1.16) deki A¢ ve DZ ifadesi (3.3) ve (3.6) denklemleri uygulanarak belirlenir.

. d ay -
yd = {1, if (X/; +'bstepﬁ) >1 (3.17)
0, otherwise

Denklem (3.17) da verilen Xg ifadesi betanin konumu, bstepg ifadesi ise ikili adimi

temsil eder.

bstepg - {1; lf CStep'ﬁ =271y , (318)
0, otherwise

Denklem (3.18) de verilen 7, [0, 1] araliginda rastgele bir deger alan vektordiir, cstepg

ise siirekli 6nemli adim biiyiikliigiinii ifade eder ve denklem (3.19)’de ki gibi bulunur.

cstep? = (3.19)

1+exp(—1o(A‘}.Dg—o.5)) '
Denklem (1.19) deki A¢ ve D ifadesi (1.3) ve (1.7) denklemleri uygulanarak belirlenir.

v _ (Lif (X§ + bstep§) =1

= , 3.20
3 {O, otherwise ( )

Denklem (1.20) da verilen X¢ ifadesi betamin konumu, bstep§ ifadesi ise ikili admm

temsil eder.

; d
bstepg _ {1, if cstepa =715 ’ (3.21)
0, otherwise

Denklem (3.21) de verilen r5 [0, 1] araliginda rastgele bir deger alan vektordiir, cstep$

ise siirekli 6nemli adim biiyiikliigiinii ifade eder ve denklem (3.22)’de ki gibi bulunur.
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cstep? = (3.22)

1+exp(—1O(A‘11.Dg—O.5))’

Denklem (3.22)’te ki A% ve Dg ifadesi (1.3) ve (1.8) denklemleri uygulanarak belirlenir.
Y; Y, ve Y; elde edildikten sonra kurdun yeni konumu ¢aprazlama islemi kullanilarak

asagidaki gibi giincellenir:

Y2, if 1 <§
X+ D=9 v if 1< <3 (3.23)

k Y3d, otherwise

Denklem (3.23) de verilen d, arama uzayinin boyutudur ve 7g, [0, 1] araliginda diizgiin
dagilmis rastgele bir sayidir.

Baslangicta, gri kurt popiilasyonu rastgele baslatilir, ardindan her bir kurdun uygunlugu
hesaplanir. Sirastyla en iyi ¢oziimler a, B ve dolarak tanimlanir. Y3, Y, ve Y sirayla her
kurt icin ayr1 olarak hesaplanir. Sonrasinda Y;, Y, ve Y; aralarinda caprazlama
uygulanarak kurdun yeni konumu belirlenmis olur. Bdylece o, B ve & konumlari

giincellenir. Algoritma kriter saglanincaya kadar tekrarlanir (Too ve ark., 2018).
3.2.2.2. ikili Gri Kurt optimizasyon modeli 2 (BGWO2)

Ikinci yaklagim i¢in, BGWO2, Denklem (3.24)'da gdsterildigi gibi konumu ikili

bir vektore doniistiirerek kurdun konumunu giinceller.

, x3+x%+ x4
Lif §(AEEE) >

X4(t+1) = (3.24)

0, otherwise

Denklem (3.24) de verilen d arama uzaymin boyutudur, r; [0, 1] araliginda rastgele bir

vektordiir ve S sigmoid fonksiyondur, sigmoid fonksiyonu denklem (3.27)’de gosterildigi

sekilde ifade edilebilir:
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1
1+exp(-10(x—0.5))

S(x) =

, (3.25)

Oncelikle, rastgele kurtlarin baslangi¢ popiilasyonu baslatilir. Daha sonra kurtlarmn
uygunlugu degerlendirilir. Ug lider kurt o, p ve & uygunluk durumuna gore segilir. Her
kurt i¢in, X 1, X 2, X 3 degerleri sirastyla  hesaplanir. Ardindan  denklem (3.24)
uygulanarak gri kurdun yeni konumu giincellenir. Daha sonra kurtlarin uygunlugu
degerlendirilir ve o, B ve okonumlar1 giincellenir. Algoritma, kriter saglanana kadar

tekrarlanir (Too ve ark., 2018).

3.2.3. K-NN

K en yakin komsu (K-Nearest Neighbors) algoritmasi, uygulamasi kolay olan,
basit bir denetimli makine 6grenmesi algoritmasidir. Algoritma ¢ok yonliidiir. Herhangi
bir model kullanmadan, siniflandirma, arama ve regresyon problemlerin ¢dziimiinde
kullanilmaktadir. Isminden de anlasilacag: iizere, komsularma bakarak tahminlemede
bulunan bir algoritmadir. Algoritma test verisi ile egitim verisi arasindaki mesafeyi
hesaplayarak ve her deger i¢in, ilgili degere en yakin komsu kiimesi iizerinden bir
smiflayict olusturarak degerleri siniflandirir. Siniflandirma i¢in en yakin k komsusu
alinir, 6zellik se¢iminde k en yakin egitim drneklerinden olusur. K degerini belirlemenin
bir yolu bulunmamaktadir, en iyi k degerini belirlememiz i¢in bazi degerleri denemek
gerekir. Literatiir incelendiginde k i¢in en ¢ok tercih edilen deger 5'tir. k=1 veya k=2 gibi
cok diisiik bir deger alindiginda k degeri giiriiltiilii olabilir ve modelde aykir1 degerlerin
etkilerine yol agabilir. k i¢in biiylik degerler iyidir, ancak bazi zorluklar bulabilir, bu
zorluklardan biri ¢ok zaman almasidir. Sonuglar1 tahmin etmek icin algoritmada esitlik
durumu olmasin diye k degeri cogunlukla tek say1 secilir. Ornegin; k degeri 4 alindiginda,
modelin 0 ve 1 tahmininde en yakin iki komsusu 0, diger en yakin iki komsusu 1 ise,
uygun olmayan bir durum ortaya cikabilir. K-NN’de genel olarak oklid mesafesi
kullanilsa da daha farkli 6l¢iimlerde mevcuttur. K-NN algoritmasinda siklikla kullanilan
diger Olciimlerden bazilari Manhattan mesafesi, Minkowski mesafesi, Chebyshev
mesafesi, Hamming mesafesi, Mmahalanobis mesafesi, Haversiene mesafesi,
Levenshtein mesafesi, Serensen-dice mesafesi, Jacckard mesafesi vb. mesafeler
kullanilmaktadir (Sahu ve ark., 2018; Too ve ark., 2018; Nutanong ve ark, 2010).
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Siniflandiricilarin performansini degerlendirmek igin farkli 6l¢iiler mevcuttur. Bu
calismada dogruluk olciitii kullanilmistir. Dogruluk, genel siniflandirict performansini
degerlendirmek i¢in hesaplanir. Dogru siniflandirilan test 6rneklerinin test edilen 6rnek

sayisina orani olarak tanimlanir, (Alfeilat ve ark., 2019).

TP+FN
TP+FP+TN+FN'

Accuary = (3.26)

Denklem (3.26)’de verilen TN ifadesi gergek negatif, negatif olarak tanimlanan negatif
orneklerin sayisi, TP ifadesi gercek pozitif, pozitif olarak tanimlanan 6rneklerin sayist,
FN ifadesi yanlis pozitif, pozitif olarak tanimlanan negatif 6rnek sayisi, FN ifadesi yanlis
negatif, negatif olarak tanimlanan pozitif 6rneklerin sayisidir (Momanyi ve Segera;

2021).

3.2.4. Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

Lojistik regresyon, iki olasi sonucu olan siniflandirma problemlerinin
olasiliklarint modelleyen, veri kiimesini analiz etmek icin kategorik tipte bagimh
degisken ile bagimsiz degisken(ler) arasindaki iliskiyi inceleyen istatistiksel bir
yontemdir. Siniflandirma problemleri i¢in dogrusal regresyon modelinin bir uzantisidir.
Kategorik veya sayisal verilerin siniflandirilmasinda kullanilir. Bagimsiz degisken ile
bagimli degiskenler arasinda kategorik veri olugsmasi durumunda neden-sonug iliskisini
incelemektedir. Burada amag, rastgele bir degiskenin olasiligint modellemektir.
Algoritma dogas1 geregi denetimli oldugundan tahminleri yapmak i¢in etiketli veri
kiimesini kullanir. Girdilerin agirliklar1 toplami O ile 1 arasinda eslesebilen degerler
alabilen sigmoid fonksiyonundan gecer, eslesme sonucu sigmoid egrisi veya S-egrisi
olarak adlandirdigimiz egri elde edilir (Akgun, 2012; Lee, 2005; Boateng ve Abaye,2019;
De Cock ve ark., 2021).

Lojistik regresyon belirli bir bagimsiz degisken kiimesini kullanarak kategorik
bagimli degiskenlerin degerlerini tahmin eder ve dogruluk tahmini i¢in Maksimum
Olabilirlik Tahmini (ML) yontemi kullanilir. Cikt1 olarak 0 veya 1, evet ya da hayir, kadin

veya erkek gibi sayisal ya da kategorik iki deger alir. Bagimsiz ve bagimli degiskenler
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arasinda dogrusal bir iliski olmasi1 beklenilmez. Lojistik regresyonda bagimli degisken
Bernoulli dagilimini takip eder (Boateng ve Abaye, 2019; Schober ve Vetter, 2021).
Lojistik regresyon, istatistik alaninda siniflandirma problemlerini 6grenmek icin
gelistirilmis denetimli bir makine 6grenme algoritmasidir. Girdiler (x), bir ¢ikt1 degerini
(y) tahmin etmek icin katsayr degerleri veya agirliklar dogrusal olarak birlestirilir.

Lojistik regresyon Sekil 3.8.” de gosterilmektedir.

Yy =Dby+DyX 4= Linear Model

1 _ ~

p Logistic Model
1

T 1 + e-(bpbix)

p

Sekil 3.7. Lojistik Regresyon ve Lineer Regresyon Modeli (Sen, 2020).

Lojistik regresyon 3 temel yontem baslig1 altinda toplanabilir; ikili (binary), sirali

(ordinal) ve ¢oklu (multinominal) lojistik regresyon yontemleri.

a) Ikili Lojistik Regresyon (Binary Logistic Regression): Bagimli degisken kadin-
erkek, evet-hayir, kazandi-kaybetti, 0 ya da 1 gibi ikili siniflardan olusuyorsa bu durumda
ikili lojistik regresyon kullamlir. Ikili lojistik regresyonda, sonuglar kolaylik olsun
diye"0" veya "1" olarak kodlanir, bdylece daha basit yorumlanmis olur. ikili lojistik
regresyonun amaci, bir dizi tahmin ediciye dayali olarak sonug kategorilerinden birine
diisme olasiligmi  degerlendirmektir (Wright,1995). 1Ikili Lojistik Regresyon

modellerindeki degiskenler, Bernoulli dagilimi1 gostermektedir. Bagimsiz degiskenler;
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kategorik ise “faktor degisken”, siirekli ise “ortak degisken” (covariate) olarak
adlandirilmaktadir (Schober ve Vetter, 2021).

Ikili lojistik regresyon modelini elde etme igin 3.27 denklemi ele alinir. 3.27 denklemi
dogrusal olup bagimli degisken kesikli, bagimsiz degisken ise siireklidir. Logit doniisiimii

yapilarak denklem 3.28’ deki gibi ikili lojistik regresyon modeli elde edilir.

E(3) = o+ BiX, (3:27)

eBO+BlX 1

1+eBot+B1x = 1+e—(Bo+B1x)

P(Y) =

(3.28)

b) Coklu Lojistik Regresyon (Multinominal Logistic Regression): Bagiml
degiskenimiz ikiden fazla siiftan olusuyorsa ¢oklu regresyon modeli kullanilir. Coklu
regresyon ikili regresyonun genisletilmis halidir.

¢) Sirah Lojistik Regresyon (Ordinal Logistic Regression): Bu analiz cesidinde
bagimli degisken sirali kategorilerden olusur. Ornegin insan degiskenini ele alirsak;
bebek, cocuk, geng ve yasl seklinde bir siraya gore siniflara ayriliyorsa bu sirali kategorik

bir degisken olarak tanimlanir.

3.2.4.1. Lojistik Regresyon Matematiksel Modeli

Iki diizeyli lojistik regresyon modellerinde kategorik bagimli degisken (Y),
bagimsiz degisken degerlerine bagli olarak (X) degiskeni kullanilarak, bagimsiz
degiskende bir olgunun gergeklesmesi ya da riskli durumun olugmasi (Y=1) ile kodlanir
ve ger¢eklesmemesi ya da risksiz durumun olusmasi da (Y=0) ile kodlanir. Matematiksel

ifadesi agsagidaki bigimde tanimlanabilir (Hosmer ve Lemeshow, 1989).

1 e(Bo+B1X1+++BnXn)
P= 1 + e~ (Bo+B1X1+-BnXn) = 1 + ePBotB1Xs+—+BaXn) (3.29)
Bo: sabit terim; P1, B2, .... Pn: regresyon katsayilari; X;, X, ... ,:X;, bagimsiz

degiskenler n: bagimsiz degisken sayisi;

Z; = Boxli + B1X1i + -t Ban, = XiB (3-30)
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olarak tanimlanan denklem (3.30) agiklayic1 degiskenlerin dogrusal kombinasyonlari

verilen denklem (3.29)’da yerine yazildiginda, P olasilig1,

1 el
P = =
1+eZi 1+ e

(3.31)

denklem (3.31)’te parametre degerlerinin tahmininde dogrusal model elde etmek icin
logaritmasi alinip lojit (logit) doniisiim yapilarak, olasilik degeri-oo, +oo arasinda tanimli

hale getirilir. Denklem (3.32) ile verilen bi¢cimde ifade edilebilir.

Lojit(P) = (ln ) =1Ine?t = Z; = Bo+ B X1+ + BuXni (3.32)

1-P

Denklemin sol tarafi “lojit” olarak isimlendirilir. Aymi ifadenin “Lojistik Regresyon”

olarak ifadesi denklem (3.7) ile verilmektedir.

ePotB1Xqj+ - +BnXn;

P = 1+ eBO+leni+"'+Bnani

(3.33)

Denklem (3.33)’de verilen ifadede P: Incelenen olayin gézlenme olasiligi belirtir.

Odds Ratio (OR): Lojistik regresyonda kullanilan odss(OR)=exp(p) degerine esittir.

Odds: Odds orani, iki farkli grupta meydana gelen bir olayin karsilagtirilmasidir. Odds
basar1 ya da goriilme olasiliginin “P”, basarisizlik ya da goriilmeme olasiligina “1-P”
oranidir. Odds degeri (0, +o0) arasinda degerler alirken, ayn1 olasiligin lojit degeri-co ile

+ oo arasinda degerler alir. Odss oaran1 denklem (3.34) te verilmektedir.

Odds=P/(1-P) (3.34)

Odds orani, modeldeki diger tahmin degiskenlerini hesaba kattiktan sonra, bir tahmin

degiskeninde bir birimlik bir degisiklik verildiginde bir sonug kategorisinde olma sansini
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gosterir. Birden biiylik olan olasilik oranlari, tahmin degiskeninde bir puanlik bir artis g6z
Ontline alindiginda, temel sonug¢ kategorisine diigme olasiliginin daha yiiksek oldugunu
gosterir. Birden kii¢iik oranlar, bir tahmincinin degeri bir puan artirildiginda referans
sonug kategorisine diisme olasiligiin daha diisiik oldugunu gosterir (Wright,1995).
Lojistik regresyon analizi sonucunda elde edilen modelin uygun olup olmadig1 “model
Ki-kare” testi ile, her bir bagimsiz degiskenin modelde varliginin anlamli olup olmadigi
1se Wald istatistigi ile test edilir. Paralellik varsayim1 W istatistigi ile test edilir. Wald ki-
kare istatistigi t degerlerinin karesine esittir (Hosmer ve Lemeshow, 1989).
B ]

= — 2 = Wal .
t SH t ald (3.35)

=)

Denklem (3.35) da ki S degerleri katsayilar olup, denegin bir isi ya da digerini yapma

ihtimalini belirlemede kullanilir. 8 istlindeki isaretler iliskinin yoniinii gosterir. Wald

ist.= (SiE)2 ile bulunur.



4. BULGULAR

Bu calismada, PISA verilerin siniflandirmasinda, 6znitelik se¢ciminde GWO
algoritmasmin ikili versiyonu olan BGWO kullanilmistir. Algoritmalarin her birinde
poplilasyon boyutu 10 ve yineleme sayist 100'e ayarlanmigtir. Hizli ve basit olmasi
nedeniyle uygunluk degerlendirmesinde 6klid mesafesine sahip bir KNN siniflandiricisi
kullanilmaktadir. Calismada, her bir Oznitelik se¢im algoritmasi, k=3, k=5 ve k=11,
degerleri i¢in 30 kez calistirilmistir. BGWO’nun 30 kez ¢alisma siiresince elde edilen en
iyi ¢oziimiin Cizelge 4.1. de goriilebilecegi gibi, 6nerilen BGWO tarafindan en yiiksek
smiflandirma dogrulugu farkli k degerleri i¢in ortalamalari alinarak 0.2669 olarak

bulunmustur.

Cizelge 4.1. BGWO’ nun 30 kez ¢alistirma sonucundaki siniflandirma dogrulugu

k=3 k=5 k=11
BGWO1 BGWO?2 BGWO1 BGWO?2 BGWO1 BGWO?2
1 0.3107 0.3085 0.2830 0.2699 0.3100 0.2516
2 0.3275 0.2823 0.3166 0.2903 0.3115 0.2451
3 0.2961 0.3027 0.3005 0.2728 0.2874 0.2684
4 0.3275 0.2786 0.3187 0.2670 0.2888 0.2735
5 0.3348 0.2947 0.3224 0.2801 0.3093 0.2473
6 0.3290 0.2976 0.3122 0.2867 0.3136 0.2648
7 0.2983 0.2845 0.3202 0.2815 0.2991 0.2713
8 0.3209 0.2954 0.2998 0.2837 0.2823 0.3056
9 0.3166 0.2961 0.3078 0.2640 0.3166 0.2567
10 0.3107 0.2910 0.3136 0.2750 0.3100 0.2633
11 0.3005 0.2859 0.3034 0.2779 0.3063 0.2640
12 0.3115 0.2859 0.3158 0.2939 0.3078 0.2713
13 0.3012 0.2939 0.2998 0.2713 0.2961 0.2750
14 0.3253 0.2888 0.2881 0.2743 0.3071 0.2582
15 0.3151 0.2954 0.2881 0.2713 0.2983 0.2560
16 0.3034 0.2735 0.3005 0.2947 0.2750 0.2691
17 0.3063 0.2801 0.3005 0.2801 0.3005 0.2713
18 0.3056 0.2867 0.2998 0.2823 0.2903 0.2684
19 0.3144 0.3049 0.3075 02888 0.2969 0.2677
20 0.3158 0.2859 0.2910 0,2918 0.2925 0.2524
21 0.3224 0.2991 0.3209 0.2735 0.3071 0.2706
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Cizelge 4.1. BGWO’ nun 30 kez calistirma sonucundaki siniflandirma

dogrulugu(devam)
22 0.2925 0.2983 0.3115 0.2743 0.2670 0.2706
23 0.3355 0.3180 0.2910 0.2772 0.3209 0.2932
24 0.3020 0.2743 0.2896 0.2662 0.3049 0.2648
25 0.3370 0.2918 0.3056 0.2772 0.2761 0.2743
26 0.3370 0.2954 0.2991 0.2823 0.2983 0.2735
27 0.3195 0.3005 0.3020 0.2560 0.2910 0.2721
28 0.3224 0.2932 0.3005 0.2881 0.2896 0.2516
29 0.3151 0.2910 0.3093 0.2918 0.2699 0.2684
30 0.3231 0.2808 0.3144 0.2830 0.2954 0.2662
Ortalama 0.3159 0.2918 0.3044 0.2789 0.2973 0.2669

Calismada k’nin 3, 5 ve 11 degerleri igin elde edilen sonuglar Cizelge 4.2. de
gosterilmektedir. Cizelge 4.2. de goriildiigii lizere en iyi performans k=11 degeri BGWO2

i¢in %76 olarak bulunmustur.

Cizelge 4.2. BGWO1 ve BGWO2’ nun farkli k degerleri i¢in siniflandirma sonuglari

BGWO1 BGWO?2

Uygunluk Degeri ~ Peformans Uygunlik degeri ~ Performans
K=3 0.2725 %71 0.2735 %73
K=5 0.2830 %72 0.2560 %75
K=11 0.2670 %74 0.2451 %76

Bu calismada Tablo 4.2.’deki sonuca gore en iyi performans k=11 ve BGWO2’de elde
edildiginden dolay1, k=11 ve GWO2’nin sonucunda dgrencilerin matematik puanlarina
gore siiflandirmalarda 6n plana ¢ikan 21 degisken oldugu belirlenmistir. Bu degiskenler
ST004D01T, HISCED, DURECEC, REPEAT, ESCS, METASPAM, HOMEPQOS,
TEACHSUP, DIRINS, EMOSUPS, PISADIFF, PERCOMP, RESILIENCE,
GCSELFEFF, ATTIMM, COGFLEX, AWACOM, DISCRIM, HOMESCH, COMPICT,
ICTCLASS dir.

Onerilen algoritmanin k=3 degeri i¢in 6znitelik se¢im ydnteminin en iyi siniflandirma

dogrulugu Sekil 4.1°de goriildigi tizeredir.
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Sekil 4.1. BGWO?2’ nin k=3 siiflandirma tablosu.
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Onerilen algoritmanin k=5 degeri i¢in &znitelik segim ydnteminin en iyi siniflandirma

dogrulugu Sekil 4.2°de goriildiigii tizeredir.
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Onerilen algoritmanin k=11 degeri i¢in 6znitelik secim ydnteminin en iyi siniflandirma

dogrulugu Sekil 4.3’te goriildiigii tizeredir.

Filness Value
&
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e ]

0 10 20 30 40 20 &0
Mumber of lterations

Sekil 4.3. BGWO2’ nin k=11 siniflandirma tablosu.

80 20 100

Cizelge 4.3. Matematik okuryazarliginda 6n plana ¢ikan degiskenler

Degisken adi  Aciklama Degisken adi  Aciklama

ESCS Ekonomik,sosyal ve kiiltiirel EMOSUPS Ebeveynlerin duygusal destegi
durum

HOMEPOS Ev egyalari ENTUSE Bos zamanda BIT kullanimi

ST004DO01T Cinsiyet PERCOMP Okulda rekabet edebilirlik algisi

HISCED Ebeveynlerin en yiiksek egitimi  COMPICT Algilanan BIT yeterliligi

DURECEC Ogrencinin okul &ncesi egitimi ~ RESILIENCE Oz yeterlik

REPEAT Sinifta kalma ICTCLASS Derslerde ders ile ilgili BIT kullanimi

METASPAM Giivenilirligi degerlendirme GCSELFEFF Kiiresel sorunlarla ilgili Oz-yeterlik

AWACOM Kiiltiirlerarasi iletisim PISADIFF PISA testinin zorluk algist
farkindalig

TEACHSUP Derslerinde Ogretmen destegi DISCRIM Siniflarda Disiplin iklimi

DIRINS Ogretmen yonlendirmeli COGFLEX Bilissel esneklik/uyarlanabilirlik
Ogretim

ATTIMM Ogrencilerin gogmenlere
yonelik tutumlart

Cizelge 4.3. te O6ne ¢ikan indislerden, 6grencilerin ailelerinin sosyo ekonomik

diizeylerinde belirleyici olan ailenin sosyo ekonomik ve kiiltiirel diizeyini belirten

(ESCS), cinsiyet (ST004DO01T), ebeveynlerin en yiiksek egitim seviyesi indeksi
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(HISCED) 6n plana ¢ikmistir. Ailenin sahip oldugu mal varlig1 temsil eden ev esyalari
(HOMEPOS), 6grencinin rekabet edebilir algis1i (PERCOMP), 6grencinin okul dncesi
egitimi (DURECEC), sinif tekrarlama durumu (REPEAT), derslerinde 6gretmen destegi
(TEACHSUP), o6gretmen yonlendirmeli 6gretim (DIRINS) 6ne ¢ikanlar arasindadir.
Ayrica st bilis PISA tarafindan ii¢ baslik altina toplanmaktadir; bunlardan giivenirligi
degerlendirmek (METASPAM) &ne ¢ikmustir. Ogretmen yonlendirmeli 6gretim
(DIRINS), 6grenci tarafindan algilanan aile destegi (EMOSUPS), zor durumda kaldigi
zaman genellikle kendi ¢6ziim yolumu bulabilme, zor zamanlarin iistesinden gelme,
kendi basarilarindan gurur duymasi ile ilgili 6z-yeterlilik (RESILIENCE) degiskeni 6ne
ctkmistir. BIT asinalik ile ilgili ii¢ degisken, dijital cihazlarin okul disinda okul
calismalar1 i¢in, okuldaki etkinlikler icin ne siklikla kullanildig1 ve okul disinda bos
zaman etkinlikleri ile ilgilidir. lgili indeksler; bos zaman BIT kullanimi (ENTUSE),
algilanan BIT yeterliligi (COMPICT), bilissel esneklik/uyarlana bilirlik (COGFLEX),
derslerde ders ile ilgili BIT kullanimi (ICTCLASS), yine dgrencilerin okumaya olan
tutumlar1 (PISADIFF), siiflardaki disiplin iklimi (DISCRIM) degiskenleri 6n plana
cikmistir. Kiiresel sorunlarla ilgili 6z-yeterlik (GCSELFEFF), 6grencilerin gogmenlere
yonelik tutumlar1 (ATTIMM), kiiltiirlerarasi iletisim farkindalifn (AWACOM), bu
degiskenler dikkate alinarak yapilan lojistik regresyon analizinde ise Enter yontemi
uygulanmis ve sonuglar asagidaki Cizelge 4.4., Cizelge 4.5., Cizelge 4.6. ve Cizelge 4.7.
deki gibidir.

Cizelge 4.4. Model Katsayilarimi Omnibus Testleri

ki-kare df Sig.

Adm1 Adim  2259.427 21 .000
Block  2259.427 21 .000

Model 2259.427 21 .000

Cizelge 4.4.° teki Omnibus testinde (p<0.05) oldugundan baslangi¢c model ile
amaglanan model arasinda anlamli bir fark oldugu goriilmektedir. Yani bagimsiz

degiskenler bagimli degisken tlizerinde anlamli bir fark olusturmaktadir.
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Cizelge 4.5. Model 6zeti
Adiml -2 Log likelihood Cox ile Snell R Square Nagelkerke R Square

7249.1662 .280 .281

Cizelge 4.5.’teki model 6zeti, yordayici degiskenler analize girdiginde yordanan
degiskendeki varyansin ne kadarmi agikladigini Nagellerke Square ve Cox ile Snell

Square ile agiklanmaktadir. Arastirmadaki model matematik calismadaki degiskenligin

%37.4’ ini aciklamaktadir.

Cizelge 4.6. Lojistik Regresyon Sonucu Elde Edilen Siniflandirma Tablosu

Tahmin Edilen Dogru siniflandirma yiizdesi
PVMATH
Gozlemlenen durum
0 1
0
PVMATH 2478 952 72.2
Adim 1 1
928 250 72.9
Df)Qru . smiflandirma 726
yiizdesi

Cizelge 4.6.”daki Lojistik Regresyon Sonucunda basarisiz siniflandirilma yiizdesi
%72.2 iken basarili grubun dogru siniflandirma yiizdesi ise %72.9 olarak bulunmustur.
Tiirkiye verilerinin tiimii smiflandirldiginda dogru simiflandirma yiizdesinin %72.6
oldugu olarak bulunmustur. Cizelgedeki sonuglara gore elde edilen denklemin dogru

simiflandirma orani1 %72.6 olup KNN siniflandirma performansina yakindir.

Modele alinan degiskenlerin kestirilen katsayilari, standart hatalar1 ve odds
oranlar1 Cizelge 4.7.'de verilmistir. Lojistik regresyon sonucunda Cizelge 4.7.°de 6ne
¢ikan 5 degisken (EMOSUPS, DURECEC, HOMEPOS, TEACHSUP ve RESILIENCE)
haricinde model anlamli ¢ikmis olup matematik okuryazarlig: iizerinde anlamli etkiye

sahiptir. Siniflama igin kullanilacak denklem asagidaki sekilde elde edilmistir.

$ = 2.163 — 0.651 ST004DO1T — 0.152 HISCED — 2.2448 REPEAT +

0.598 ESCS + 0.590 METASPAM — 0.247 DIRINS — 0.382 PISADIFF +

0.069 PERCOMP — 0.031 RESILIENCE — 0.196 ATTIMM — 0.097 COGFLEX +
0.242 AWACOM — 0.195 DISCRIM — 0.235 HOMESCH + 0.120 COMPICT +

0.140 ICTCLAS (4.1)
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Cizelge 4.7. Lojistik regresyon analizi sonuglari

Degiskenler B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
ST004DO1T -.651 .063 107.371 1 .000 522
HISCED -.152 .033 20.521 1 .000 .859
DURECEC -.074 .040 3.315 1 .069 .929
REPEAT -2.448 .182 181.357 1 .000 .086
ESCS .598 .075 63.216 1 .000 1.819
METASPAM .590 .033 328.010 1 .000 1.804
HOMEPOS .058 .052 1.260 1 .262 1.060
TEACHSUP .013 .038 .109 1 741 1.013
DIRINS -.247 .036 46.924 1 .000 .782
EMOSUPS .023 .031 .565 1 452 1.023
PISADIFF -.382 .033 130.993 1 .000 .683
PERCOMP .069 .029 5.760 1 .016 1.071
RESILIENCE -.031 .031 1.026 1 311 .969
GCSELFEFF .251 .030 68.723 1 .000 1.285
ATTIMM -.196 .034 33.539 1 .000 .822
COGFLEX -.097 .033 8.471 1 .004 .907
AWACOM 242 .032 56.195 1 .000 1.274
DISCRIM -.195 .030 41.576 1 .000 .23
HOMESCH -.235 .033 51.013 1 .000 791
COMPICT 120 .031 14.768 1 .000 1.127
ICTCLASS 140 .030 22272 1 .000 1.150
Constant 2.163 187 134.365 1 .000 8.700

Cizelgede (Exp(B)) degerleri verilmis, bu degerler iistel lojistik regresyon
katsayilaridir. PERCOMP (Okulda rekabet edebilirlik algisi) degiskenini ele alindiginda
(p<0,05) oldugundan anlaml1 ¢ikmistir. Ayni sekilde ekonomik, sosyal ve kiiltiirel durum,
cinsiyet, ebeveynlerin en yiiksek egitimi, 6grencinin okul dncesi egitim, sinif tekrarlama,
giivenilirligi degerlendirme, kiiltiirleraras: iletisim farkindaligi, derslerinde 6gretmen
destegi, 6gretmen yonlendirmeli 6gretim, Ogrencilerin gdocmenlere yonelik tutumlari,
ebeveynlerin duygusal destegi, algilanan BIT yeterliligi, 6z yeterlik, derslerde ders ile
ilgili BIT kullanimu, kiiresel sorunlarla ilgili 6z-yeterlik, PISA testinin zorluk algis1,
siniflarda disiplin iklimi, biligsel esneklik/uyarlanabilirlik bagimsiz degiskenlerin anlamli
etkisi oldugu goriilmektedir. EMOSUPS (6grenci tarafindan algilanan aile destegi),
DURECEC (6grencinin okul oncesi egitimi), HOMEPOS (ev esyalari)), TEACHSUP
(Derslerinde Ogretmen destegi) ve RESILIENCE (Oz yeterlik) (p>.05) oldugundan

anlamli ¢ikan degiskenler arasinda yer almamaktadir. Ters kodlamadan dolay1 negatif
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¢ikan ebeveynlerin ve annenin egitiminde, ebeveynlerin egitim diizeyi ylikseldikce
matematik basarisina etkisi oldugu seklinde yorumlanmaktadir. Bir bagka ifadeyle
ekonomik, sosyal ve kiiltiirel durum arttikga matematik okuryazarligi puani da artar.
Diger degiskenler sabit kalmak kosuluyla ESCS bir birimlik artis, matematik
performansinda basari olasiligini 1.819 kat artiracaktir. Ayni sekilde diger degiskenlerin
etkisi kontrol altinda tutuldugunda REPEAT (siif tekrarlama) degiskenindeki bir
birimlik artis, matematik okuryazarhiginda, -2.457 puan disiise sebep olur. Diger
degiskenlerin etkisi kontrol altinda tutuldugunda Ggrencinin cinsiyet degiskeni kizlar
alehine 651 puan farki vardir. Ogrencilerin cinsiyetleri 0 Kadm, 1 Erkek olarak
kodlanmigtir. Bu durumda erkeklerin matematik basarilarinda kadin 6grencilere gore

-.651’1lik daha diisiik performans gosterdigi ifadesi kullanilabilir. Ayni sekilde diger
degiskenler sabit kalmak sartiyla METASPAM (giivenirligi degerlendirmek) degiskeni
matematik performansinda basart olasiligin1 .590 kat artiracaktir. .023, PERCOMP
(okulda rekabet edebilirlik algisi) ,069, AWACOM (kiiltiirleraras iletisim farkindaligi)
242, COMPICT (algilanan BIT yeterliligi) .120, ICTCLASS (derslerde ders ile ilgili BIT
kullanimi) .140 puan matematik okuryazarliginda artig olacaktir. Cizelge 4.7.”deki Wald
degerleri, regresyon katsayisinin standart hataya boliimiinden sonra elde edilen degerin

karesinin alinmasi ile hesaplanmistir.



5. TARTISMA ve SONUC

Matematik okuryazarligi bireylerin hem giinliik hem de is hayatlarinda gereksinim
duyduklari, degisim gdsteren bir toplumla basa ¢ikmanin anahtarlarindan biri olarak
goriilmektedir (Ojose, 2011). Matematik okuryazarligi grencilerin yasadiklar diinyay1
daha iyi anlamalarin1 saglayacak olan elestirel diistime ve problem ¢6ziimleri iiretebilme
becerilerini gelistirme olanagi saglar ¢iinkii matematik okuryazarliginda gesitli diistinme
ve muhakeme becerilerine gereksinim duyulur (Rojas ve Benakli, 2020). Dijital ¢agda
matematik okuryazarligini anlamaya c¢alisirken, hem bu okuryazarligin daha olgun bir
kavrayisin1 hem de okulda nasil oldugunu ve basarilabilecegini daha iyi kavramamiz
gerekmektedir (Kilpatrick, 2001).

Bu kapsamda 6grencilerin matematik puanlarini olumlu ya da olumsuz etkileyen
etmenlerin belirlenmesi 6nemlidir. Kaynake¢a boliimiinde yer verilen calismalarda bazi
arastirmacilar kuramsal bilgilerden yola ¢ikarak 6grencilerin matematik puanlarina etki
edecegini diislindiikleri degiskenleri kendileri belirlemistir. Son yillarda gelisen yapay
zeka optimizasyon c¢alismalarinda 6zellik se¢imi algoritmalart sayesinde arastirmacilar
calismalarinda kullanacaklar1 degiskenleri kendileri belirlememektedir. Ozellik Secimi
algoritmalari, egitim veri kiimesinden alakasiz verileri kaldirir. Bu sayede EDM
tekniklerinde kullanilan smiflandiricilarin performanslarinin artmasina olanak saglar
(Zaffar ve ark, 2017).

Bu calismada PISA 2018 yili Tiirkiye Orneklemler verilerinden Ogrencilerin
matematik puanlarinin siniflandirma temeline dayandirilarak 6grencilerin basarilarinda
etkisi olan degiskenlerin belirlenmesi amac¢lanmistir. Bu kapsamda 6grencilerin basari
puanlarini etkileyebilecek olan 115 indisten olusan veri setleri i¢cinden eksik veriler iceren
indisler silindikten sonra 69 degiskene (indeks ve degisken) kadar indirgenmistir. Daha
sonra Ozellik se¢im algoritmasi olarak meta-sezgisel algoritmalardan olan Gri kurt
algoritmas1 kullanilarak ogrencilerin siniflandirma performanslarinda 6ne ¢ikan 21
indekse ulagilmistir.

Ogrencilerin ailelerinin sosyo ekonomik diizeylerinde belirleyici olan ailenin
sosyo-ekonomik ve kiiltiirel diizeyi (ESCS), ebeveynlerin en iyi egitim diizeylerini
(HISCED) temsil eden indislerin 6n plana ¢iktig1 goriilmektedir. Bizim ¢aligmamizda
ESCS olumlu olarak 6n plana ¢ikmistir. Cheema ve Galluzzo) (2013) PISA 2003 ABD

ornekleminde Matematik Basarisindaki Cinsiyet Farkini Analiz ettikleri caligmalarinda
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ESCS kullanmiglardir. Calismada matematik basarisinda ailenin sosyo-ekonomik ve
kiiltiirel diizeyi 6n plana ¢ikmis olup ¢alismamizdaki sonug ile 6rtiismektedir. Bernardo
(2021) calismasinda ogrencilerin PISA 2018 Filipinli 6rnekleminde Sosyoekonomik
durumun matematik ve bilimde o6grenme iliskisini inceledikleri c¢aligmalarinda
sosyoekonomik degiskenleri (WEALTH, HOMEPOS ve ESCS) kullanmislardir.
Ebeveynlerin en yiiksek egitim diizeyi indeksi (HISCED), anne ve babanin egitim
diizeyinin Ogrenci basaris1 lizerinde etkisi anlamli olarak bulunmustur. Degiskenin
matematik basarisi iizerinde etkisi oldugunu benzer ¢alismalarda desteklemektedir
(Alomar, 2006).

Cheema (2018) 2012 Yunanistan &rnekleminde Matematik 6z yeterliliginin
matematik okuryazarlig tizerindeki etkisi calismasinda 6grenci diizeyinde (yas, sinif,
cinsiyet, ebeveyn egitimi, ebeveyn meslegi, aile zenginligi, kiiltlirel varliklar ve evde
egitim kaynaklarinin mevcudiyeti) okul diizeyinde (okul tiirii, okul biiyiikligil, 6grenci-
O0gretmen oran1 ve okul diizeyindeki sosyoekonomik durum) degiskenlerini
kullanmiglardir. Bizim bulgularimizda bir 0Ogrencinin sosyo-ekonomik diizeyi
Ogrencilerin basarilar1 tlizerinde etkilidir. Bindak (2018) calismasindaki goriisleri
calismamizdaki sonuglar ile ortiismektedir.

On plana ¢ikan okulda rekabet edebilirlik (PERCOMP) 6grencilerin akranlariyla
rekabet etme hisimin bir gostergesidir. Benzer sekilde sinifta kalma (REPEAT) degiskeni
derslere katilimci olmanin da matematik basar1 performansinda 6nemli oldugu
goriilmiistiir. “Bireyin kendi 6grenme siireci hakkinda bilgi sahibi olmas1 ve bu siireci
dogru sekilde yonlendirebilmesi” iistbilis olarak tanimlanmaktadir. Bireyin bilisiistii
stratejilerini etkili bir sekilde kullanmasi, 6grenme siireci iizerinde oldukca 6nemli bir
etkisinin oldugu kabul edilmektedir (Arslan, 2020). PISA 2018’de iistbilis ii¢ baslik
altinda toplanmigtir. Bizim ¢aligmamizda da bu ii¢ indeksten giivenilirligi degerlendirmek
(METASPAM) 6n plana ¢ikan indislerdendir. Okuma siirecinde birey pek ¢ok zihinsel
aktiviteyi gergeklestirir ve bu aktivitelerin dogru kullanilmasi onun okudugunu
anlamasina yardimeci olur. Bu sayede okudugu bilgiyi zamaninda ve yeri geldiginde etkin
bir sekilde kullanabilmesine olanak saglar (Arslan ve Kog, 2015).

Hizla gelisen bilisim ve teknoloji diinyasinda BIT 6nemli bir yere sahiptir. Dijital
cihazlar1 ve uygulamalar1 anlamak ve ¢alistirmak i¢in minimum diizeyde BIT okuryazari

olmak gerekmektedir. Ciinkii 6zellikle ¢ocuk ve genclerin ileride hedeflerine ulasma ve



55

topluma katilma becerilerinin anahtarlar1 arasinda goriilmektedir. Katz ve ark., (2004)
BIT okuryazar1 6grencilerin igeriklere daha hizli hakim olduklarini, daha iyi problem
cOzdiiklerini ve Ogrenme siireclerinde daha fazla kontrol sahibi olduklarini ifade
etmislerdir. Bu ¢alismada BIT kullanim1 bashg altinda 6ne ¢ikan indisler ise sirasiyla
(ICTCLASS) indeksi dokuz maddelik bir 6lgekten tiiretilmistir. 6grencilerin derslerde
kullanilan BIT (dijital cihaz) sikligi, harcadiklar1 zaman, (COGFLEX) bilissel
esneklik/uyarlanabilirlik ve (COMPICT) algilanan BIT yeterliligi indisleridir. Okulda
kullanilan BIT siklig1, 6grencilerin matematik basarilarinda pozitif bir etkisi olurken
bilissel esneklik matematik basarilarinda negatif ve algilanan BiT yeterliligi indisi ise
matematik basarilarinda pozitif etkisi oldugu tespit edilmistir. BIT kullanim amaci ve
stirelerinin dogru sekilde ayarlanmasi 6grencilerin basar1 performanslarinda etkili olacagi
diigiiniilmektedir. Okumayla ilgili davranislar basligi altinda PISADIFF &grencilerin
okumaya yonelik zorluk algilarini ifade eden indeks olarak 6n plana ¢ikmistir. Bizim
calismamizda da &grencilerin okumaya karsi zorluk hissetmelerinin matematik basari
tizerinde negatif bir etkisi oldugu goriilmiistiir. Firat ve Koyuncu (2020) ¢alismalarinda
ise 0grencilerin fen ve matematikte basarili olabilmesi i¢in 6nce metin ve sembolleri iyi
okuyabilmeleri ve anlamalar1 gerektigi sonucuna ulagsmislardir.

DISCRIM, ¢ok Kkiiltiirli okul iklimini temsil eden indistir. Ogrencilere,
ogretmenlerinin tim kiiltiirel gruplardan 6grencilere esit saygi gosterip gostermedigini
ifade eder. Boylece kliselerin, onyargilarin ve ayrimcilifin yoklugunu dlger. Bizim
calismamizda negatif bir etkinin oldugu goriilmektedir. Yani olumsuzlugun artmasinin
Ogrencilerin matematik basar1 puanlar1 iizerinde olumsuz etkileri oldugunu
gostermektedir.

Bilissel, motivasyonel ve duyussal degiskenler ile matematik basaris1 arasindaki
iligki, 6grencilerin cinsiyetinden énemli 6l¢iide etkilenmektedir. Cinsiyet (ST004D01T)
degiskeni calismamizda istatistiksel olarak anlamli ¢ikmis olup Literatiirdeki birgcok
calismayi da (Holenstein, 2021; Abin ve ark. 2018; Cheema, 2018; Cheema ve ark. 2013;
Kitsantas, 2010) desteklemektedir. Bizim ¢alismamizda matematik basarisindaki cinsiyet
anlamli ¢ikmistir. Garcia ve ark. (2007), Williams ve ark. (2016) calismalarinda
matematik bagarisindaki cinsiyet farkinin erkeklerin lehine oldugunu belirtmistir.
Tirkiye’de kiz veya erkek olmanin okuma basaris1 lizerinde etkili olduguna yonelik

tinitelere gore farklilagan sonuglar Tiirkiye evreninde 2000°den bu yana yapilan PISA
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arastirmalarinda cinsiyet ekseni etrafinda hareket edilmesi dogurmaktadir.

Ogrencilerin kiiltiirler arasi1 tutumlar1 iki soru olarak ele alinmustir. Bizim
calismamizda one ¢ikan indis (ATTIMM) 6grencilerin gogmenlere yonelik tutumlaridir.
Calismamizda 6ne ¢ikan sonug literatiirdeki bir¢ok ¢alismanin (Hu ve Hu, 2021; Lee ve
Lee, 2021) goriislerini desteklemektedir.

Diinya ve diger kiiltiirler hakkinda 6ne ¢ikan indis (GCSELFEFF) kiiresel
konulara iliskin 6z-yeterlilikdir. Bir 6grencinin birkag¢ karmasik konuyu agiklamaya veya
yorumlayip tartismaya iliskin 6z yeterliligini ele alir. Bizim ¢alismamizda 6ne ¢ikan bu
indis matematik basarisini artacagi yoniindedir. Lee ve Lee (2021) calismalarinda Dogu
Asyal1 dgrencilerin ortalama matematik puanlarinin egitim, d6gretim veya istihdamda
olmayan genglerin orant ve Ar-Ge arastirmacilarmin sayist gibi iilke diizeyindeki
faktorlerin de yiiksek tahmin giiciine sahip oldugu bulunmustur. Calismalarinda kiiresel
konulara iliskin 6z-yeterlilik degiskeni anlamli bulunmus olup matematik basarisindaki
sonuglar ¢alismamizdaki gorisler ile ortiismektedir.

One cikan diger bir degiskenimiz (AWACOM) (kiiltiirler arasi iletisimsel
farkindalik)’dir. Istatistiksel olarak anlamli yordayicilarin bazilarinda meydana gelen
artiglarin matematik basarisini artiracagi yoniindedir. Hu ve Hu (2021) ¢alismasinda
matematik basarisinda en giiglii iki 6grenci faktorii, ekolojik sistem modelinde mikro
sisteme atanan kiiltiirlerarasi iletisimin farkindalig ve kiiresel konulara iliskin 6z-yeterlik
olmustur. Literatiirde bir¢ok arastirma kiiltiirlerarasi iletisimin 6nemini belirtmistir.

(PERCOMP) rekabet edebilirlik inidisi 6grencilerin rekabet edebilirlik basari
giidiisti hakkinda bilgi toplayan {i¢ maddeden olusmaktadir. Calismamizda 6ne ¢ikan bu
indis matematik basari puanlarinin yiikselmesine katkida bulunabilecegi sOylenebilir.
Ozcan ve Bulus (2022) calismasinda Kolektivist ve bireyci iilkeler arasindaki farkin
istatistiksel olarak anlamli oldugunu ifade etmislerdir.

GWO algoritmasinda dogru smiflandirma yiizdesi %76.5 olarak bulunurken
klasik lojistik regresyon sonucunda dogru siniflandirma yiizdesi %72.6 olarak yakin
tahminde bulunmustur.

Calismada PISA 2018 wverileri kullanilarak, 6ne c¢ikan bazi degiskenlerin
matematik okuryazarligindaki basaris1 incelenmistir. Ileride yapilacak ¢alismalarda fen
okuryazarlig1 ve okuma basarisini etkileyen etmenlerin belirlenmesi konusundan Gri Kurt

algoritmasindan yararlanilabilinir. Ayrica farkli meta sezgisel algoritmalarda kullanilarak



calisma sonuglar ile karsilastirilabilir.
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