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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

YAPAY ZEKA TEKNIKLERI iLE ACIK OGRETIM LiSESi
OGRENCILERININ MEZUNIYET TAHMINIi

Mirha¢ SULAK

Karabiik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal

Tez Danismani:
Dr. Ogr. Uyesi Yiiksel CELIK
Dr. Ogr. Uyesi Erdal BASARAN
Haziran 2021, 51 sayfa

Acik Ogretim Lisesine kayit yaptiran dgrencilerin normal egitim siiresi igerisinde
mezun olup olmayacaklarmin erken tahmini, Milli Egitim Bakanligmin gerekli
egitim politikalarin1 gelistirebilmesi bakimindan 6nemlidir. Milli Egitim Bakanligi
Hayat Boyu Ogrenme Genel Miidiirliigii’ne bagl Ac¢ik Ogretim Lisesi drgiin egitim
disinda kalan biitiin halki kapsayan bir okul tiiriidiir. Bu liselere kayit yaptiran
ogrenciler i¢in en kisa siirede lise diplomalarini alip hayatlarinda yeni yollara
yonelmek c¢ok Onemlidir. Bu c¢alismada, &grencilerin basarili olduklar1 ders
kredilerinin, devam ettikleri donem sayisinin, yasadiklari il ve ilgelerin, yaslarinin ve
cinsiyetlerinin mezuniyet siirelerine etkilerini analiz etmek amaciyla yapay zeka
algoritmalarinin uygulamalar1 hakkinda bilgi verilmektedir. Bu amacla 2010-2012
yillart arasinda Acgik Ogretim Lisesine kayit yaptiran ogrencilerden 142.714
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ogrencinin kayitlar1 kullanilarak Karar Agaglart (KA), K-En Yakin Komsuluk
(KNN) Destek Vektor Makineleri (DVM) ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA) algoritmalari
uygulanmistir. Etkili bir tahmin sonucu i¢in 6grencilerin farkli 6zellikleri dikkate
alinarak en uygun girig parametreleri belirlenmistir. Bu parametreler; 6grencilerin
yasadiklar1 sehirlerin sosyo-ekonomik gelismislik seviyeleri ve skorlari, kayit
esnasindaki yaslari, cinsiyetleri, basarili olduklar1 toplam ders krediler, 6grenim

gordiikleri toplam donemler, 6zel durumlar1 ve engel durumlaridir.

Onerilen yéntemlerin zamaninda mezun olma/olamama durumu hakkinda tatmin
edici tahminler yaptig1 gozlenmistir. Bu sistem, Milli Egitim Bakanliginin mevcut
AOQOL Bilgi Sistemine entegre edilerek 6grencilerin en kisa siirede mezun olabilecek

basariy1 gostermelerine yardime1 olabilecegini dngoriiyoruz.

Anahtar Sozciikler : Mezuniyet Tahmini, Karar Agaci, K-En Yakin Komsuluk,
Destek Vektor Makineleri, Yapay Sinir Aglari.
Bilim Kodu : 92518



ABSTRACT

M. Sc. Thesis

PREDICTING GRADUATION OF OPEN EDUCATION HIGH SCHOOL
STUDENTS WITH ARTIFICIAL INTELLIGENCE TECHNICS

Mirha¢ SULAK

Karabiik University
Institute of Graduate Programs

Department of Computer Engineering

Thesis Advisor:
Asst. Prof. Yiiksel CELIK
Asst. Prof. Erdal BASARAN
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An early estimate of whether students enrolled in an open Education High School
will graduate during the normal education period is important for the Ministry of
Education to develop the necessary education policies. Open Education High School,
which is affiliated to the General Directorate of lifelong learning of the Ministry of
Education, is a type of school that covers all people outside of formal education. For
students who enroll in these high schools, it is very important to get their high school
diplomas as soon as possible and move on to new paths in their lives. In this study, it
is informed about the applications of artificial intelligence algorithms to analyze the
effects of the course credits which the students are successful, number of semesters
they joined, provincial and districts they live in, their genders and registration ages to

graduation periods. For this purpose, 142.714 records belong to students registered in
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years between 2010-2012 have been used for training and validating decision trees
(DT), k-nearest Neighbour (KNN), support vector machines (SVM) and artificial
neural networks (ANN) algorithms. The optimal input parameters are determined by
taking into account the different features of students for an effective estimate result.
These parameters; Socio-economic development levels and scores of the cities where
students live in, the ages during registration total number of semesters which they

joined, their special situations and disabilities.

It has been observed that the proposed methods make satisfactory estimates of the
status of graduation/failure on time. We anticipate that this system can be integrated
into the existing AOL Information System of the Ministry of Education, helping

students demonstrate success that can be graduated as soon as possible.

Key Word : Graduation  Prediction,  Decision  Tree, = K-Nearest

Neighborhood, Support Vector Machines, Artificial Neural Networks.

Science Code : 92518
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BOLUM 1
GIRIS

Gliniimiizde bir¢cok kurum bilisim teknolojileri sayesinde depoladiklari verilerden
anlaml bilgiler elde etmeyi amacglamaktadir. Egitim kurumlar1 da kullanicilarina
daha iyi hizmet verebilmek amac1 ile bilisim teknolojilerine 6nem vermekte ve bu
teknolojileri aktif olarak her asamada kullanmaktadir. Artik kurumlar veri
tabanlarinda saklanan verilerden kendi kurumlarma faydali olabilecek bilgilere

ulasabileceklerini fark etmislerdir.

Bu kapsamda Milli Egitim Bakanligima (MEB) bagli okullarda 6grencilerin
basarilarin1 tahmin eden sistemler 6grencilerin basarisiz olma risklerinin dnceden
tespiti ve Onlenmesi, basarilarini arttiracak ¢ozlimlerin belirlenmesi konusunda fikir
sahibi olmamiz1 saglayabilir ve bakanlik tarafindan bu ¢oziimlerin bir biitiin olarak
egitim politikalarina yansitilarak egitim maliyetlerinin  diisiiriilmesine katki
saglayabilir. Mezuniyet tahmin sistemi, 6grenci kayit yaptirdiktan bir siire sonra
Ogrencinin mezuniyet durumu hakkinda erkenden bilgi veren bir tahmin sistemidir

denilebilir.

Veri madenciligi (VM), biiylik miktardaki veri kiimlerinin islenerek ilk bakista
anlasilamayan, goz Oniinde olmayan kullanish bilgilerin elde edilmesidir [1]. Bu
kavramin daha iyi anlagilabilmesi i¢in veritabanlarinda bilgi madenciligi [2], bilgi
cikarimi1 [3], veri ve Oriintli analizi [4] gibi farkli isimlerle de anilmaktadir.
Gilinlimiizde logaritmik bir sekilde artan veri kiimelerinde kullanicilar i¢in pek bir
anlam ifade etmeyen kayitl veriler, belirli bir hedefte sistematik bir sekilde islenirse
bu degersiz veri yiginlarindan ¢ok kiymetli bilgiler elde edilebilir [5]. Veri
madenciliginde kullanilan bazi teknikler; Siniflandirma (Classification), Kiimeleme
(Clustering), Regresyon (Regression), Birliktelik Kurallar1 (Association Rules) [5],
Aykirilik Algilama (Outlier Detection) [6], Sirali Oriintii (Sequential Patterns) [7]
gibi tekniklerdir.



Son zamanlarda egitim alanindaki veri madenciliginde Ogrencilerin basari
performanslar1 analiz edilerek basarisizlik nedenleri hakkinda fikir edinilmekte ve bu
bilgiler 1518inda daha isabetli egitim stratejileri belirlenebilmektedir. Bu amacla

yapay zeka araglarini kurum sistemlerine engetre etme yonelimi vardir [8].

Bu calismada, MEB Hayat Boyu Ogrenme Genel Miidiirliigii (HBOGM) Acik
Ogretim Lisesi (AOL) 6grencilerinden 142.714 6grencinin donem ders basarilari
tizerinde deneyler yapip 6grencilerin 6ngoriilen mezuniyet siiresi i¢erisinde mezun
olup olmama durumlarinin tahmin edilmesi amag¢lanmistir. Bunun sonucunda

edinilen bilgiler 15181nda ve risk faktorleri belirlenip gerekli dnlemler alinabilir.

Verileri alinan bu 142.714 &grenci, AOL’ye 2010-2012 yillar1 arasinda kayit
yaptirmis 0grencilerdir. Bu 6grencilerin bir kismi1 2020 yilina kadar mezun olmus bir
kismi ise halen mezun olamamis ve Ogrenimine devam etmektedir. Ayrica bu
ogrenciler AOL’ye ortaokul diplomalari ile kayit yaptirmis, herhangi bir yurt dist
okuldan denklikleri veya aym diizeyde baska bir Orgiin Ogretim lise seviyesi bir

okuldan getirdikleri ge¢mis kredileri bulunmamaktadir.

AOL tiim Tiirkiye’de aym kosullarda egitim verdigi icin iilke genelinde yaygindur.
Bu okula, ortaokul mezunu olarak diploma ile kayit ve arasiniftan tasdikname ile
kayit olmak tizere iki tiirlii kayit yapilmaktadir. Ara siniftan tasdikname ile kayit
yaptiran c¢ok fazla 6grenci olmasi ve bu kayitlardaki ders ve kredi bilgilerinin
tamaminin kontrol edilip dogrulugunun onaylanmamis olmasi nedeniyle yalnizca
ortaokul mezunu olarak diploma ile kayit yaptirmis olan Ogrenciler seg¢ilmistir.
Ayrica her 6grenci farkl il ve ilgelerde yasadigr i¢in yasadiklar1 sehirlerin sosyo-
ekonomik gelismislikleri farklidir. Sosyo-ekonomik durum ise mezuniyete etki eden
ciddi bir faktordiir. Bu nedenle iilke geneli her sehrin sosyo-ekonomik gelismislik
endeks skorlart belirlenmistir [9]. Cok fazla veri bulundugu igin iilke genelini temsil
edebilecek, tiim gelismiglik seviyelerini barindiran, 7 bolgeden 14 il, ilceleriyle
birlikte secilmistir. Bu il ve ilgelerden ortaokul mezunu olarak 2010-2012 yillari
arasinda kayit yaptirmis tiim 6grenciler alinmistir. Ayrica her 6grencinin yasadigi

sehirlerin sosyo-ekonomik gelismislik endeksleri de alinmustur.



Literatiirde yapay zeka teknikleri kullanarak 6grencilerin kayit yaptirdiktan bir siire
sonra mezuniyet durumlarinin erkenden tahminine yonelik bir calisma olmamasi,
Ogrencilerin mezuniyetlerinin tahmini i¢in farkli kriterlerin uygulaniyor olmasi
calismay1 0Ozglin kilmaktadir. Yapay zeka (YZ) algoritmalarindan elde edilen
sonuclarin  karsilastirmali  analizlerinin  yapilmis olmasi da c¢alismayr One

cikarmaktadir. Bu amagla algoritmalar da kendi aralarinda kiyaslanmistir.



BOLUM 2

LITERATUR OZETi

Literatiir arastirmasinda 6grencilerin basarisizlik risklerini, basarisizlik nedenlerini,
ders birakma durumlarmin ve performanslarinin tespitine, yonelik bir¢cok c¢alisma
yapildig1 goriilmiistiir. Bu c¢alismalarda 6grenci notlari, devamsizlik bilgileri,
sectikleri ve biraktiklar1 dersler, 6dev notlar1 gibi bir¢ok bilgileri kullanilmig ve bu
bilgileri incelemek adma c¢ok g¢esitli veri madenciligi teknikleri gelistirildigi

gorilmiistiir.

Ogrencilerin egitim performanslarinin tahminlerine ydnelik ¢ok boyutlu arastirmalar
yapilmistir. Devam etmekte olunan bir dersi birakmanin ve segilen derslerin iptalinin
erken tahmini [10], 6grencilerin performanslarini etkileyen i¢ faktorlerin analizi [11]
gibi farkli perspektiflerle yaklasilmis calismalar vardir. Ayrica okulu birakanlar1 ve
yavag 0grenenleri degerlendirmek icin egitim veri setlerinde farkli veri madenciligi

teknikleri kullanildig1 ¢caligmalarin da yapildig: gortilmistiir [12].

Erken tahmin, bu alandaki yeni bir olgudur. Uygun Onleyici stratejiler onerir ve
Ogrencilerin basarisizliklarinin zamaninda Oniine ge¢me adina alinmasi gereken

onlemleri erkenden sunar [13].

Bunlarin yani sira, Agirlikli Not Ortalamasi (ANO) ve odev, sinav notlar1 gibi
degerlendirmeleri  temel parametreler olarak alan O6grenci  performansi
degerlendirmeleri de vardir [14]. Birka¢ calismada da basarisizlik riskine sahip
Ogrencilerin davranig analizlerini yapmak i¢in makine Ogrenmesi tekniklerinin

kullanildigr goriilmiistiir [15-17].

Amerika Washington Universitesi 1998 — 2006 yillar1 arasinda kayit yaptiran 69.116
Ogrenci verisi tlizerinde okulu birakmalarinin erken tahmini {iizerine ¢alisma

yapilmistir. Veri setinde Ogrencilerin 1k, cinsiyet, dogum tarihi, ikamet durumu,
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lisans Oncesi Scholastic Aptitude Test (SAT) ve American College Testing (ACT)
puanlari, aldiklar1 dersler ve ders notlar1 parametre olarak alinmistir. Veri setinin
%70°1 egitim, %30 test verisi olacak sekilde rasgele boliinmiistiir. Lojik Regresyon,
Random Forest, K-En Yakin Komsuluk (KNN) algoritmalar1 ile deneyler yapilmistir.
Tahmin sonuglarin dogruluk oranlart sirasityla %66.59, %62.24, %64.60 olarak

bulunmustur [13].

Bir diger calismada 2013 yilinda uzaktan egitim alan 262 lisans 6grencisinin verileri
ve 2014 yilinda ylizyiize egitim alan 161 6grencinin verilerileri lizerinde 6grencilerin
basarisizliklarmin tahmini iizerine calisilmustir. Tki adet veri seti iizerinde Destek
Vektor Makineleri (DVM), Karar Agac1 (KA), Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Naive
Bayes (NB) metotlar1 ugulanmistir. Sonug olarak uzaktan egitimde %50 - %82 arasi
basar1 dogruluk saglanirken yiizylize egitimde %50 - %79 aras1 bir dogruluk degeri
elde edilmistir. Caligma sonucunda en basarili metot olarak uzaktan egitimde %82 ve

ylizylize egitimde %79 dogruluk orani ile KA metodu bulunmustur [15].

Kolombiya Ulusal Universitesi lisans ogrencilerinde akademik statii kaybini
modellemek i¢in akademik ve akademik olmayan verileri analiz etmek amaciyla iki
farkli veri madencilik modeli tanimlanmistir. Modellerde, ilk kayit esnasinda donem
kayb1 ve diisiik akademik basar1 nedeniyle donem kaybinin tespitinde veri kalitesini
degerlendirmek i¢in NB ve KA siniflandirma teknikleri uygulanmistir. Deneysel
calismalar sonucunda ilk kayit verileri {izerindeki ¢alismalada KA ile %51-52 arasi,
NB %54-57 arasi1 degerler elde edilmistir. Ogrencilerin agirlikli diger bilgilerini de
dahil ettikten sonra tatmin edici sonucglar elde edilmistir. NB ile %75 {izerinde,
%85’e varan dogruluga ulasilmistir. Sonug olarak, miithendislik programlarini tercih
eden Ogrencilerin donem kayiplarinda kabul testi puanlarindan matematik ve fen
bilimleri puanlarinin daha etkili oldugu, kayit esnasinda daha geng yasta olanlarin,
ozellikle 23-28 yas araligindaki 6grencilerin daha yiiksek riskli oldugu goriilmiistiir
[18].

Egitimsel veri madenciligi modeli kullanilarak  6grencilerin  akademik
performanslarint etkileyen kritik dersleri tahmin etmek amaciyla bir ¢alisma

yapilmistir. Bu calismada akademik performans tahmin modelini gelistirmek igin



ID3 Karar Agaci indiiksiyon Algoritmasi kullamlmistir. Modelin gelistirilmesinde
Riyad Kral Suud Universitesi Lisans programlarindan Bilgi Teknolojileri
Boliimiinden 2013-2014 egitim 6gretim yilinda mezun olan 100 adet kiz 6grenciye
ait mezuniyet puani, lise mezuniyet puani, genel yetenek test puani, egitimsel erisim
test puani ve her 6grencinin sectikleri ders bilgileri alinmistir. 100 veriden 75 tanesi
egitim veri seti, 25 tanesi de test verisi olarak kullanilmistir. her y1l i¢in ayr1 ayr1 elde
edilen modellerin performans degerlendirmelerinde ilk yil i¢in %68, ikinci y1l igin
%80, ticlincii yil i¢in %76 dogruluk degerlerine ulasilmigtir. Sonuglar, 6grencilerin
ikinci y1l derslerindeki performanslari iizerinde daha basarili tahminler alinabildigini

gostermistir [19].

Brezilya federal devlet liselerinde 6grenim goren 6grencilerin akademik performans
Ongiiriisii iizerine bir analiz yapilmistir. Bu ¢alismada yine egitimsel veri madenciligi
teknikleri kullanilmistir. Oncelikle 8grenci verilerinin genel kapsamini anlayabilmek
icin tamimlayici istatistiksel analiz yapilmistir. Bu analiz sonucunda, 6grencilerin
okula baslamadan Onceki bilgileri ve okula basladiktan iki ay sonra toplanan
akademik veriler olmak tizere iki grup parametre elde edilmistir. Caligmada, 2015-
2016 yil1 lise 6grencilerinin bilgileri alinmigtir. Alinan bilgilerden okulun bulundugu
sehir, okul adi, donem, simiftaki 6zel ihtiyaglarin varhigi, simf tirii, 6grenci adi,
cinsiyeti, yasi, devlet destegi, O6grencinin yasadigi sehir ve mahalle, varsa Ozel
ihtiyaclarii okudugu boliim, ilk iki ayluik notlari, devamsizligi, sinif terar durumu
gibi 17 farkli parametre elde edilmistir. Ogretim y1li sonundaki 6grenci basarisiin
tahimini i¢in Gradyan Arttirma Makinesi (Gradient Boosting Machine - GBM)
tabanli siniflandirma modelleri olusturulmustur. Deneyler sonunda sinif tekrarina
kalma oranlar1 2015 yili i¢in %12.51, 2016 y1l1 i¢in %13.08, her iki y1l i¢in ortalama
ise %12.80 ¢ikmistir. Sonuglar, 6grenci notlar1 ve devamsizlik bilgilerinin en etkili
parametreler oldugunu gosterse de Ogrencilerin akademik basar1 veya
basarisizliklarinda mahalle, okul, yas gibi parametrelerin de etkili oldugu

gbzlenmistir [20].

Standartlara dayali siniflandirmay1 kullanan bir okulda basarisizlik riski altindaki
ogrencileri tanimlamak i¢in kullanilan tahmin yontemleri karsilastirilmistir. Tahmin

metotlarinda, ders ogretmenlerinin verdigi donem i¢i simav notlar1 kullanilmistir.



Modellerde hatali negatif sonug¢lari minimize ederken hatali pozitiflerin de
artmamasina dikkat edilmistir. Karsilastirilan yedi farkli modelden en i1yi sonuglari
veren modeller sirastyla DVM, KNN ve Naive Bayes Siniflandirict (NBC) modelleri
olmustur. Calismada ABD orta bati eyaletlerindeki biiyiik iiniversitelerin
mithendislik programlarina 2013 bahar déneminde kayit yaptiran 1650 birinci sinif
ogrencilerinin ve 2014 bahar doneminde kayit yaptiran 1.413 birinci smif
Ogrencilerinin ortak zorunlu derse ait haftalik quiz, 6dev, sinav ve proje notu bilgileri
toplanmistir. 2013 yilina ait veri seti rasgele olacak sekilde %50 egitim, %25
metotlar1 kargilastirma ve iyilestirme, %25 ikincil testler i¢in olmak iizere ii¢ gruba
ayrilmigtir. 2014 yilina ait veri setinin tamami modellerin son testleri igin
kullanilmigtir. Caligmada egitimsel veri madenciliginde genel olarak kullanilan
Lojistik Regresyon (LR), DVM, KA, Cok Katmanli Algilayicilar (MLP), NBC, KNN
olmak tizere alt1 farkli metot risk altindaki 6grencilerin tespiti i¢in kullanilmustir.
Biitiin metotlarda egitim, dogrulama ve test iglemleri i¢in ayn1 veriler kullanilmastir.
Veriler igerisinde derste basarisiz olan dgrencileri biitlin modeller dogru bir sekilde
tespit etmistir. Sonu¢ olarak NBC, DVM ve KNN modellerinden olusturulan
topluluk modeli %85 ile en yiiksek dogruluk oranini vermistir [21].



BOLUM 3

YONTEM VE ARACLAR

3.1. YAPAY ZEKA

Yapay zekd ve Makine Ogrenmesi giiniimiiz diinyasinda gittikge daha fazla yer
almakta ve hayatimiza daha ¢ok girmektedir. Harita uygulamalarindan saglik alanina

ve savunma teknolojilerine kadar pek ¢ok alanda giderek artan bir kullanima sahiptir.

Yapay Zeka

Makine Ogrenmesi
{Machine Learning}

Derin Ogrenme
{Deap Learning}

Sekil 4.1. Yapay zeka ve alt birimleri.

3.2. MAKINE OGRENMESI

Makine Ogrenmesi, yapay zekadmin bir alt birimidir (Sekil 3.1). Bilgisayar
sistemlerinin yiiksek miktarda verileri matematiksel ve istatistiksel yontemlerle
isleyerek kendi baslarina 6grenmelerini saglar. Gelisen teknolojiyle daha biiyiik
islem giiciine ulagan giiniimiiz bilgisayarlarinin bu giiciinden yararlanarak ytiksek
miktarda islemler daha kisa siirede ¢o6ziime ulastirilabilmektedir. Makine

ogrenmesinden beklenen dogru tahminler yapmasidir [22].



3.2.1. K-En Yakin Komsu

Makine O6grenmelerinden En Yakin Komsu kurali, sinifi bilinen bir noktadan en
yakin komsu noktasina hareketle bilinmeyen verilerin siniflandirilmasi anlamina
gelir. Bu kural genellikle oriintii belirlenmesi [23], metin siniflandirma [24, 25],
siralama modelleri [26], olay tanima [27] ve nesne tanima [28] uygulamalarinda
kullanilir. KNN algoritmasi ise bir verinin sinifinin belirlenmesinde sekil 3.2°de
gosterildigi gibi, kag tane en yakin komsunun dikkate alinacagini belirten k degerine

bagli olarak hesaplanir [29]. Bu algoritma ¢ok fazla bellek tiiketmesi ile bilinir.

y A Sinifi
B Sinifi

Sekil 4.2. KNN siniflandirma 6rnegi.

KNN algoritmasi siniflandirma isleminde baslangi¢ noktasina en benzer k drnekleri
arasindaki metrik mesafe hesaplanir. Bu hesaplamada Oklid Mesafesi (Formiil 3.1),
Manhattan Mesafesi (Formiil 3.2) ve Minkovski Mesafesi (Formiil 3.3) olmak iizere

genelde ti¢ tiir uzaklik fonksiyonu kullanilir.
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En yakin komsu kuralin1 kullanan KNN algoritmasi biiylik veri 6rneklerini hedef alir.

s

1

Yq
(x, = n|f ] (4.3)

Bu algoritmanin bazi avantajlar1 ve dezavantajlar1 vardir [30].

Avantajlari:
1. Egitim ¢ok hizhdur,
2. Basit ve kolay 6grenilir,
3. Giirtltili egitim verilerine kars1 direnglidir,

4. Egitim verileri biiyiikse etkilidir.

Dezavantajlari ise;
1. K degerine bagimldir,
2. Hesaplamalar karmasiktir,
3. Bellek sikintis1 yasanabilir,
4. Cok yavastir,
5. Alakasiz parametre degerlerinde kolayca yanlis sonug verebilir.

KNN algoritmasinda dort adimda siniflandirma yapilir.
1. Veriler incelenir, k parametresi belirlenir.
2. Uzaklik fonksiyonuna gére hesaplanir (Oklid, Manhattan, Minkowski),
3. Smiflandirilacak veriye en yakin k adet komsu bulunur,
4. Smiflandirilacak veri, K adet komsusunun uzakliklar1 toplami en biiyiik olanin

sinifina dahil edilir.
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3.2.2. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri Corinna Cortes ve Vladimir Vapnik [31] tarafindan
Onerilmistir. Makine 6grenmesi algoritmalar1 arasinda c¢ok kullanilan ve kernel
tabanli, denetimli 6grenme kullanan bir algoritmadir. Bu algoritmada amag verileri
iki sinifa ayirmaktir. Bir diizlem iizerine yerlestirilmis olan iki sinifa da ait verileri
bir hiperdiizlem ile ayirir. Bu hiperdiizlem, sekil 3.3’te gosterildigi gibi, her iki

siifin da verilerine maksimum uzaklikta olacak sekilde geger.
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Sekil 4.3. Destek vektor makineleri siniflandirma 6rnegi [32].

Sekil 4.3’te gosterilen kirmizi noktalardan gegcen dogrular, formiil 3.4’te gosterilen
+1 ve -1 destek hiperdiizlemleridir ve bu iki destek hiperdiizlemi arasinda kalan

kisim ise margin olarak adlandirilir [32].

Yi
Yi

DVM’ler Hard Margin ve Soft Margin olarak ikiye ayrilir. Hard Margin DVM’de

(4.4)

verilerin, marginleri ihlal etmeden dogru bir sekilde siniflandirilmast gerekmektedir

[33]. Baska bir ifadeyle, hard margin DVM’de 6rneklerin tamaminin hiperdiizlemin

11



dogru tarafinda olmasi ve formiil 3.5’te ifade edildigi gibi, bu hiperdiizleme

uzakliklarinin margin genisligine esit ya da biiyiik olmas1 gerekmektedir.

s

max
vVwTw

st. y(wle; +b)>s,iel (4.5)
weR" bekR.

Fakat bu durum sekil 3.4’te gosterildigi gibi, yalnizca 6rneklerin lineer bir sekilde
ayrilabildigi durumlarda mimkiindiir. Bunun mimkiin olmadig1 durumlarda

sekil 3.4’te gosterildigi gibi diger bir DVM tiirii olan Soft Margin kullanilabilir.

Hard margin

® Sinif 1 (O Destek Vektorleri
® Sinif 2 0 Kisitlamay: ihlal Eden Ornek

Sekil 4.4. Hard Margin ve Soft Margin 6rnekleri.

.1 5
min i-u: w + C‘ZE.,-

il
s.t. jyf_(-t:!T;'fr,v +b)>1-&, 1€l (4.6)
weR beR, €€ RL.

Soft Margin, formiil 3.6’da gosterildigi gibi bir C degerine sahiptir. C degerinin
kii¢iik olmasi hiperdiizlemin margin genisligini arttirir. Fakat C degerinin ¢ok kiiciik

olmasi, egitim veri setinin simniflandiriciyr yeterince egitmedigi anlamina gelen
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underfit sorununa yol acar. C degerinin ¢ok biiylik secilmesi ise, siniflandiricinin
egitim veri setini ezberledigi ve yeni gelen verileri siiflandirmada basarisiz olacagi
anlamina gelen overfitting sorununa yol agacaktir. Sonu¢ olarak C parametresi
smiflandirma tahmininde overfitting ve underfitting sorunlarini dnlemede ciddi bir

etkiye sahiptir.

3.2.3. Karar Agaci

Karar Agaglari, denetimli 6grenme modellerinden biridir. Siniflandirma, regresyon
problemleri gibi birgok problemin ¢oziimiinde kullanilabilen bir modeldir. Veri
setinden tahmin modelleri tiretmek i¢in kullanilir. Giiriiltiilii verilere kars1 direnclidir.
Kolay kullanim1 ve etkili bir metot olmasi en 6nemli avantajlarindandir. KA ile
iiretilen kurallarin yorumlanmasi ve anlasilmasi kolaydir. Bu algoritma ¢oklu
parametreye sahip bir veri setinden bir aga¢ liretir. Bu agag, kok diiglim olarak
adlandirilan bir degiskenden baslayarak dallara ve baska diigiimlere ayrilarak yaprak
ad1 verilen sonuclara ulagmay1 hedefleyen agaca benzer bir sekilde olusturulmus

hiyerarsik bir iliskiler yapisidir.

K6k Dugiim

(Root Node) | > Kok

Evet Hayir

Alt DiEUm
(interval Node)

Alt DiGgium g
6 » Digiimler

(interval Node)

Evet Hayir Evet Hayir

v
Yaprak Yaprak Yaprak
(Leaf) (Leaf) (Leaf)  [HEmEEEE * Yapraklar

Sekil 4.5. Ornek KA yapust.
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Karar agacinda en iistte kok diigiim adi verilen bir degisken vardir. Bu kok diiglim,
birden fazla dala ayrilarak yeni diigiimler olusturur. Her yeni diigiimde bir soru
sorulur ve bu sorunun yanitina gore alt diigiimler olusur. Evet/hayir seklinde iki
yanitt olan sorularda digim iki dala ayrilir (Sekil 3.5). Her bir dal diger
degiskenlerin siniflarina veya araliklarina gore boliinerek yeni dallar olusturur. Her
dalda boliinen diigiime ana diiglim, olusan yeni diiglimlere alt diigim ad1 verilir. Bu

boliinmeler, kesme kurali gergeklesene kadar devam eder [34].

Bu mantiktan yola ¢ikilarak, Iterative Dichotomiser 3 (ID3) isimli bir karar agaci
gelistirilmis ve daha sonra bu yaklasim daha da gelistirilerek C4.5 versiyonu
olusturulmustur [35]. Algoritma, egitim verilerinin nitelikleri arasinda arama yaparak
ornekleri en iyi sekilde bolen ayirim niteligini bulur ve eger bu nitelik egitim setini

en iyi sekilde siiflandirtyorsa algoritma durur.

Karar agaclarinda Classification and Regression Tree (CART), ID3 ve C4.5 adinda

li¢ tiir algoritma kullanilir.

CART algoritmasinda kok diiglimden boliinen her bir alt diiglim icin “Gini” adi

verilen bir saflik degeri hesaplanir (Formiil 3.7).

Gini=1-) p? (4.7)
J

Formiil 3.12°de, pzj, j smifinin gergeklesme olasiligidir. Her bir j simift igin p
gerceklesme olasiligi hesaplanir. Hesaplama sonuglarin kareleri toplanarak 1 den
cikarilir. Bu deger 0-1 araligindadir ve sifira ne kadar yakinda o derece iyi ayrim

yapilmis demektir.

ID3 algoritmasinda, Entropy hesaplamas1 kullanilir (Formiil 3.8). Entropy
hesaplanirken logon formiilii kullanilir. N degeri olas1 farkli ihtimallerin sayisini

ifade eder.
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I ==Y piloga(p)) (48)
j=1

C4.5 algoritmasinda, ID3 algoritmasina boliinme bilgisi eklenmistir (Formiil 3.9).
Burada D hedef degiskeni temsil etmektedir. V ise tahmin edici degiskenin

alabilecegi degerlerin sayisini ifade eder.

~Jn LA x info(D)) 4.9)

Karar agaclarinda kok diigiimden itibaren her boliinmeyle olugan yeni diigiim ile
birlikte yeni bir seviye olugmaktadir. Her seviyeye derinlik adi verilir. Kok diigiimiin
derinlik degeri “0” sifirdir. Her diiglimiin kok diiglime olan uzaklig1 derinligini verir.

Karar agaclari en iistte bulunan kok diiglimden asag1 dogru inmektedir [36].

Egitim veri setini en iyi sekilde siniflandirma i¢in her dali derinlestirilir. Her dal saf
yapraklar elde edilene kadar derinlestirilirse, dogruluk orani grafiginde plato
olusmaya baslar ve asir1 uyum (overfitting) durumu ortaya g¢ikar. Bu durumun
olugmasinda etken verilerde giiriiltii olmasidir. Bu nedenle verilerde giiriiltiiniin

azaltilmas1 gerekir. Bunun i¢in Budama (Pruning) islemi yapilir.

Budama isleminde diisiin 6nemdeki niteliklere sahip dallar kaldirilarak agacin
karmasiklig1 azaltilarak asir1 uyum diisiiriiliir ve daha diisiilk maliyetle daha isabetli
tahminlerde bulunmaya baglar. Budama islemi ID3 algoritmasinda yapilmazken C4.5
ve CART algoritmalarinda sirasiyla Erken Budama (Pre-prunmning) [37] ve Geg
Budama (Post-prunning) [38] olmak iizere iki sekilde yapilir. Erken budamada
verideki giirtiltii egitim esnasinda yapilirken ge¢ budamada agac¢ tamamlandiktan

sonra asir1 uyum tespit edilirse yapilir [39] ve daha dogru bir yaklagimdir.
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3.2.4. Yapay Sinir Aglari

Yapay Sinir Aglari, biyolojik sinir aglar1 6rnek alinarak matematiksel mantikla
olusturulmus yazilimsal yapilardir [40]. YSA’lar bilgisayar ya da bilgisayar destekli
bir makine tarafindan insanlarin kullandigi ¢6ziim bulma, anlama, anlam ¢ikarma,
gecmis tecriibelerden 6grenme gibi bazi yiiksek mantik gerektiren organizasyonel
ilkelere dair gorevleri yerine getirme kabiliyetidir [41]. Yapay noron, Sekil 3.6’da
gosterilen dogal noronlardan esinlenen bir modeldir. Yapay ndronlardan olusturulan

bu ndron aglarina yapay sinir aglari denir.

Dendritler
\ e
\ A p. < * Giris
p
Sinapslar @
=t , ' Akson ot
- ‘ Cikis

Sekil 4.6. Biyolojik noron.

YSA’larin temel amaci bilgiyi islemektir. Bu nedenle bilgi isleme alanlarinin
tamaminda kullanilirlar. Gergek sinir aglarin1 modelleyerek oriintii analizi, tahmin ve
veri sikistirma gibi miihendislik amaglar1 i¢in kullanilan farkli YSA’lar

olusturulmustur.
YSA’lar, sekil 3.7°de gosterildigi gibi dogal ndronlarin birbiri ile sinaptik

baglanmasi gibi birbirine hiyerarsik olarak bagli ve paralel olarak ¢alisabilen yapay

noronlardan olusmaktadir [42].
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f(x) b= vi

Sekil 4.7. Biyolojik sinir hiicresi ve yapay sinir agi.

Biyolojik sinir sistemi ile yapay sinir ag1 arasindaki benzerlikler tablo 3.1°de

gosterilmistir.

Cizelge 4.1. Biyolojik sinir sistemi ve yapay sinir ag1 karsiliklar1 [42].

Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir Aglari
Néron Islemci Elemant
Hiicre Govdesi Toplama Fonksiyonu
Dentrit Transfer Fonksiyonu
Akson Yapay Noron Cikist
Sinapslar Agirliklar

YSA’lar tek katmanl algilayicilar, cok katmanli algilayicilar, ileri ve geri beslemeli

YSA’lar olarak dort kategoride incelenebilir.

3.2.4.1. Tek Katmanh Algilayicilar

Tek katmanli YSA’lar Sekil 3.8°de gosterildigi gibi, yalnizca giristen ve dogrusal bir

fonksiyon ile ¢ikt1 veren bir ¢ikistan olusan sinir ag tiirlidiir.
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Sekil 4.8. Tek katmanli algilayici 6rnegi
3.2.4.2. Cok Katmanh Algilayicilar

Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu kullanirlar, bir ¢ok noéronun belli bir

hiyerarside birbirine baglanmasiyla olusurlar (Sekil 3.9).

Ara Katman(lar)
Giris Katman / \

Crkis Katmani

Sekil 4.9. Cok katmanli algilayici 6rnegi.

3.2.4.3. Ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Bu tiir YSA’larda noronlar giris yoniinden ¢ikis yoniine dogru katmanlar halinde
baglanirlar. Sekil 3.10°da gortldiigii gibi, bir katmandan yalnizca bir sonraki
katmana dogru baglanti vardir. Girise uygulanan veriler ara katmanlardan ¢ikis

katmanina dogru islenerek aktarilir.
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Sekil 4.10. Ileri beslemeli yapay sinir ag1 drnegi.

3.2.4.4. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglan

Bu tiir aglarda bir ndron ¢ikis1 kendinden onceki, sonraki veya kendi katmanindaki
baska bir norona giris olarak baglanabilir (Sekil 3.11). Bu nedenle dogrusal olmayan
dinamik bir davranig modeline sahiptir. Geri besleme baglant1 sekillerine gore ayni

YSA ile farkli yapida geri beslemeli YSA’lar elde edilebilir.

s

g

.

.

Xy

>

Girig Katmam Gizli Katmanlar Cikis Katmam

4———  Bulunan Hatay: Gen Yayma Yonii

Sekil 4.11. Geri beslemeli ag modeli.

YSA’lar glinlimiiziin teknolojik gelisimine paralel olarak hayatimizin her alanina
girmektedir. Saglik, elektronik, meteoroloji, ekonomi ve finans sektorlerinin yani sira

askeri teknolojilerde de olduk¢a yaygin kullanilmaktadir [43].
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3.2.5. Smiflandirici Performansinin Degerlendirilmesi

Smiflandirma sonucunun ve algoritma performansinin belirlenmesinde ¢esitli
yaklagimlar kullanilmaktadir [44]. Tiim siniflandirma algoritmalarinda bir algoritma
diger bir siiflandirma algoritmasindan daha iyi veya daha kotii denilemez. Bir veri
seti lizerinde hangi algoritmanin daha iyi oldugunu belirleyen degerlendirme olgiitleri

bulunmaktadir.

Bir smniflandirma modelinde basariy1 degerlendirmek ve diger modellerle

karsilagtirmak i¢in asagidaki Olciitler en sik kullanilan 6lciitlerdir:

e Dogruluk / Hata Orani
o Kesinlik

e Hassasiyet

e F-Skoru

e Ozgiilliik

e ROC Egrisi

Bu degerlerin  hesaplamasinda  karigiklik  matrisi  (Confusion ~ Matrix)
kullanilmaktadir. Karigiklik Matrisi, bir siniflandirma sistemi tarafindan yapilan
gercek ve tahmin edilen smiflandirmalardan olusmaktadir. Siniflandirmanin

performanst matristeki veriler kullanilarak degerlendirilmektedir [45].

[13%2]

Karisiklik matrisinde CM;; degeri smiflandirma algoritmas: tarafindan “j” sinifina
dahil edilmis “i” sinifina ait 6rneklerin sayisim gostermektedir. Iki tiir sinif degeri

olan bir siniflandirma probleminde karigiklik matrisi Tablo 3.1°deki gibi olacaktir.
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Cizelge 4.2. Karigiklik matrisinin yapisi.

Gergek Siif / Tahmin S 3
Edilen Siif ! 1

Sy A: True Positive (TP) | B: False Negative (FN)

-Si C: False Positive (FP) | D: True Negative (TN)

Karngiklik matrisinde A alani, test verisinde S; sinifinda olup, kullanilan model
tarafindan da S; olarak tahmin edilen 6rnek sayisini gosterir. Bu alan, TP olarak

adlandirilmaktadir.

Karnsiklik matrisinde B alani, test verisinde S; smifinda olup kullanilan model
tarafindan S; olarak tahmin edilmeyen ornek sayisini gosterir. Bu alan, FN olarak

adlandirilir.

Karisiklik matrisinde C alani, test verisinde S; sinifinda olmayan, fakat kullanilan
model tarafindan S; smifi olarak tahmin edilen 6rnek sayisini gosterir. Bu alan, FP

olarak adlandirilir.

Karisiklik matrisinde D alani, test verisinde S; sinifinda olmayan ve kullanilan model
tarafindan da S; smifi olarak tahmin edilmeyen 6rnek sayisini gosterir. Bu alan, TN

olarak adlandirilir.

3.2.5.1. Dogruluk

Dogruluk bir modelin basarisini vermektedir. Dogru tahminlerin tiim verilere
oranlanmasi ile bulunur (Formiil 3.10). Hata orani ise yanlis tahminlerin tiim verilere

orani ile hesaplanir (Formiil 3.11).

Dogruluk Orant = i (4.10)
OBTUUICOTAM = Tp L FN + FP + TN '

FN + FP 4.11)
TP + FN + FP + TN

Hata Orani =

21



3.2.5.2. Kesinlik

Kullanilan modelin dogru olarak smiflandirdig1 pozitif 6rnek sayisinin, toplam
pozitif 6rnek sayisina orani ile hesaplanir. Bagka bir deyisle ile tahminde S sinifinda
cikan Orneklerin gercekte S sinifinda olma oranidir. Kesinlik, kullanilan modelin,

FP’leri eleme yetenegini gosterir ve Formiil 3.12°de gosterildigi gibi hesaplanir.

TP
nlik = ——— 4.12
Kesinlik TP T FP (4.12)
3.2.5.3. Hassasiyet

Bu deger, kullanilan modelin isabetli bir sekilde siiflandirdigi pozitif 6rneklerin
oranin1 Olger. Bagka bir deyisle S sinifinda olarak isabetli tahmin edilmis pozitif
orneklerin, S sinifindaki toplam 6rnek sayisina boliinmesiyle bulunur. Anma degeri
kullanilan modelin, FN’leri eleme yetenegini Slger ve Formiil 3.13’de gosterildigi

gibi hesaplanir.

TP
_ 7 413
ANma = TN 4.13)

Kesinlik ve Anma skor degerlerinde en iyi deger 1°dir.
3.2.5.4. F-Skor

Kullanilan modelin kesinlik ve anma degerlerinin harmonik ortalamasi alinarak

Formiil 3.14°te gosterildigi hesaplanmaktadir.

_ 2 x Kesinlik x Anma

— (4.14)
Kesinlik + Anma

Buradaki kesinlik degerine anma degerlerine gore B kat agirlik verilmek istenirse

F-Skor’una ait esitlik, Formiil 3.15°teki gibi sekillenecektir.
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_ (1 + B?) x Kesinlik x Anma

F = 4.15
B? x Kesinlik + Anma (+15)

3.2.5.5. Ozgiilliik

Bu deger, veri setinde S sinifina ait olmayan 6rneklerin, S sinifina ait olmadiginin
isabetli bir sekilde tahmin edilme oranidir. Bu deger, true negative siniflandirma

basarisini gosterir (Formiil 3.16).

TN
ifiklik = ———— 4.16
Spesifiklik P + TN (4.16)
Buraya kadar agiklanan “Dogruluk”, “Kesinlik”, “Anma”, “Spesifiklik” ve “F-Skor”
degerleri yiiksek olan model, bu degerleri diisiik olan diger modellere gore daha

basarilidir. Yeni 6rneklerin tahmini i¢in bu model tercih edilir.
3.2.5.6. ROC Egrisi

Kullanilan smiflandirma modellerinin karsilastirilmas: amaciyla kullanilir. ROC
egrisinin altinda kalan alanmn biytlikligl, kullanilan modelin basarisini

gostermektedir.

1967 yilinda Lusted tarafindan oOnerilen ROC egrisi, 1969 yilinda medikal
goriintiileme alaninda kullanilmaya baglanmigtir ve kullanimin yayginlagmasiyla
birlikte tip alaninda hastalik teshislerinde ROC egrisi analizinin kullanimi artig
gostermektedir [46]. ROC egrisi y eksenindeki TP (hassasiyet) ve x eksenindeki FP (
Ozgillik) oraninin ¢izilmesi ile elde edilmektedir. Kisacasi, TP degerinin FP
degerine orant ROC egri grafigini vermektedir. Sekil 3.12°de grafik iizerinde ROC
egrisinin altinda kalan alan (AUC) degeri 0’dan 1’e dogru yaklasmasi pozitif
degerlerin negatif degerlerden basarili bir sekilde ayrildigini gostermektedir ve tani

degeri ylikselmektedir [47].

23



Bu egriye gore, u¢ degerler asagidaki sekilde ifade edilebilir:

(0,0): Biitlin 6rneklerin negatif siniflandirilmasi.

(1,1): Biitlin 6rneklerin pozitif siniflandirilmas.

(0,1): Ideal durum.

(1,0): tiim durumlarin hatali tahmin edilmesi.

Sekil 4.12. Ornek ROC egrisi.

3.2.6. Capraz Dogrulama

Veri setinin egitim ve test verisi olarak boéliinmesi kullanilacak olan modelin
basarisina dogrudan etki eden bir islemdir. Bir model degerlendirme yontemi olan
capraz dogrulamada, Ogreticinin hi¢ goérmedigi veriler hakkinda tahmin yapmasi

istenir ve onun bu tahmini ne kadar iyi yapacagini gosterir [48].

Kullanilan modelin egitiminde veri setinin tamami kullanilmaz. Veri seti egitim
verisi ve test verisi olarak ikiye ayrilir. Model 6grenmesi ve parametrelerin tahmini
icin egitim verisi kullanilir. Kullanilan modelin etkinligini dogrulamak igin ise test
verisi kullanilir [49]. Literatiirde capraz dogrulama i¢in farkli yontemler dnerilmistir
[50-53], onerilen yontemlerin biiyiik bir kisminin temeli benzerdir [54]. Capraz

dogrulama yonteminin temelinde, biitliin veri seti esit sayida 6rnege sahip “k” adet
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gruba ayrilir. Bu gruplarin k-1 adedi rastgele segilir ve kullanilan modelin egitiminde
kullanilir. Kalan veri grubu ise modelin tahmin isabetini 6l¢mede kullanilir. Holdout
yontemi, k kat capraz dogrulama, biri hari¢ ¢apraz dogrulama ve rastgele alt-

ornekleme yontemleri, alanda en ¢ok kullanilan dort yontemdir.

3.2.6.1. Holdout Yontemi

Capraz dogrulamanin en temel seklidir. Bir kisim veri dogrulama i¢in kullanilir,
kalan veriler egitim icin kullanilir. Sekil 3.13°te goriildigli gibi, veri setinin 2/3’i
egitim verisi, 1/3’0 dogrulama verisi olarak ayrilir. Hesaplama yoniinden fazla yiik

getirmemektedir [55].

Veri Seti

T . —

Egitim Verileri Test Verileri

Sekil 4.13. Holdout yontemi ile veri setinin boliinmesi 6rnegi.

3.2.6.1. K-Kat Capraz Dogrulama

Holdout yonteminin gelistirilmesiyle olusturulan k-fold yonteminde veri seti, “k”
adet alt kiimeye ayrilir ve holdout yontemi “k™ defa tekrarlanir. Her tekrarda bir
kiime test veri seti, kalan k-1 adet kiime de egitim veri seti olarak tekrar birlestirilir.
“k” defa tekrarlanan her egitimin icin hata degerleri hesaplanir. Hesaplanan
degerlerin ortalamasi alinarak bir hata degeri bulunur. Bu islem sekil 3.14°te
gosterildigi gibi, k defa tekrarlandigi i¢in oldukc¢a maliyetli bir islemdir. Veri seti alt
kiimlerinin boyutu ve tekrarlama degeri tercihe baghdir. Bu da yonteme bir avantaj

getirmektedir [56].
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Test Egitim

Seti Seti
k=5

1 i —» Performans,
)
% 2 . — Performans,
B
X
rg 3 . — Performansa — Performans
O g
© =z > Performans,
o 4 .: — Performans, i=
=
Yl

5 . —» Performansg

Sekil 4.14. K-kat capraz dogrulama.
3.2.6.1. Biri Hari¢c Capraz Dogrulama Yontemi

K-kat ¢apraz dogrulama yonteminin 6zellestirilmis seklidir. “n” adet verinin biri test
digerleri egitim i¢in kullanilir. Bu islem sekil 3.15’te gosterildigi gibi, her veri test
icin 1 kez kullanilmak {izere “n” defa tekrarlanir. Her iterasyon i¢in bir hata degeri

hesaplanir. islem sonunda hatalarin ortalamas1 metodun nihai hata degerini verir.

« [ HHBEEEEEEEEEN
a1 11111 g gl
s 1 131 111 1 111 1] ]/
o 1111110011 1] ] ]
v [ BB EEEEEEEN

Egitim Test
Verisi Verisi

Sekil 4.15. Biri hari¢ ¢apraz dogrulama yontemi 6rnegi.
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3.2.6.1. Rastgele Alt-Ornekleme Yontemi

Rastgele alt-6rneklemede, belli sayida veriler rasgele olarak egitim ve test igin

secilir. Ayn1 veri hem egitim hem de test veri setinde bulunamaz. Sekil 3.16°da da

goriildiigii gibi veriler rastgele segilir ve her iterasyon i¢in ayri ayri hata degeri

hesaplanir.

iterasyon 1
iterasyon 2
iterasyon 3
iterasyon 4
iterasyon 5
iterasyon 6

iterasyon 7

Veri Setinin Tamami

1 2 3 4

5

7 8 n

.o‘

n

S

Sekil 4.16. Rastgele alt-6rnekleme yontemi 6rnegi.



BOLUM 4
VERIi TOPLAMA VE ON HAZIRLIK

Bu tez ¢aligmasinda, MEB HBOGM bagli AOL 6grencilerinin normal egitim siiresi
igerisinde mezun olma ve olamama durumlarini tahmin etmede yapay zeka
tekniklerinin etkinlikleri incelenmistir. Bu amacla, yapay zeka tekniklerinden karar
agaclart (KA), k-en yakin komsuluk (KNN), destek vektér makineleri (DVM), yapay

sinir aglar1 (YSA) modellerinin yetenekleri test edilmistir.
4.1. CALISMANIN SINIRLILIKLARI VE EVRENI

Ogrencilerin tamam AOL’ye ortaokul mezunu olarak kayit yaptiran dgrencilerdir.
Tasdikname ile ara siniftan kayit yaptiran Ogrenciler verilerinin dogrulugu
onaylanmis olmadigindan dolayr alinmamistir. Belge ve bilgileri onaylanmis ve
mezun olan sayisinin miktar1 agisindan yalnizca 2010-2012 yillar1 aras1 kayit
yaptirmis olan ogrenciler se¢ilmistir. Ayrica verilerin biiyiikliigli nedeniyle Tiirkiye
geneli 81 il ve ilgelerinin tamami alinmamigstir. Bunun yerine iilke genelini temsil
edebilecek, iilkenin 7 bolgesinden ikiser tane il ve ilgeleriyle birlikte tiim sosyo-

ekonomik seviyeleri barindiran 14 il se¢ilmistir.

Bu smirhliklar cergevesinde, Milli Egitim Bakanlhg, Bilgi Islem Genel
Midiirliigii'nden o6grencilerin asagidaki bilgilerini iceren 142.714 Ogrenciye ait

veriler Excel ortaminda alinmustir;

1. Cinsiyet,

Dogum yili,
Kayit Yili,

Kayit i1 ve Tlgesi,

“w»ok wN

Basarili oldugu toplam ders kredisi,
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6. Devam ettigi toplam donem sayist,

7. Ozel durumu,

8. Engel grubu,

9. Devam ettigi her bir donem i¢in sectigi kredi miktari
10. Devam ettigi her donem basarili oldugu kredi miktari

11. Mezuniyet durumu

4.2. VERI SETININ ON ISLEMESI

Alman bu bilgiler, Oracle veri taban1 programina aktarilarak 6n islemeye tabi
tutulmus ve metinsel bilgiler sayisallastirilmistir. Islenmis wveriler Oracle veri
tabanindan tekrar Excel ortamina export edilerek Matlab programinda deneysel

calismalar yapilmustir. Islem adimlar1 sekil 4.9°da gdsterilmistir.

—_— - ™) 4 ) T
Cinsiyet (1,2) donustur
Sosyo-ekonomik Seviye Ekle (o]
o
Islenmi 1]
Veritabanin Ham z e |$ Excel’e Islenm 2
b Verdler Sosyo-ekonomik Skor Eke ‘“"_ia -reel e Veri Seti =
Akzar Veriler Akzar
Oracle {Excel o
( ] (Oracle) =
™
Ozel Durum Sayisal Donusium -
Engel Durumu Sayisal Dondsum
—  — , S oy

Sekil 5.1. Veri 6n-isleme islem adimlari.

4.3. VERI SETININ OZELLIiKLERI

AOL &grencilerinin yasadiklar1 ilgelerin sosyo-ekonomik seviyeleri ve sosyo-
ekonomik skorlar1 6grencilerin verilerine eklenmistir. Veri setindeki parametrelerden
sosyo-ekonomik seviye ve sosyo-ekonomik skor bilgileri normalize edilmistir, diger
veriler kategorik veri olarak birakilmistir. Normalizasyon, verileri 0-1 aralifinda

yeniden Ol¢eklendirmektir [57].

Ozellikler belirlenirken, daha onceden bu alanda yapilmis calismalar incelenerek

referans alinmistir. Ham degerleri sayisal verilere doniistiirmek i¢in kapsamli 6n
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isleme yapilmistir. Metinsel bilgi olan 6zel durum ve engel durumu verilerinin

sayisal karsiliklar iiretilmistir.
Toplanan ozellikler su sekilde islenmistir:

e Demografik bilgiler: Kayit esnasindaki yas, cinsiyeti, yasadigi il ve ilge.

e Yasadigi ilgenin sosyo-ekonomik seviyesi ve sosyo-ekonomik skoru.

e Akademik: Basarili oldugu toplam ders kredisi ve devam ettigi toplam donem
sayisi, devam ettigi donemlerde sectigi kredi bilgisi, bu donemlerde basardigi
kredi bilgisi

e Ogrencinin 6zel durumu ve engel durumu.

Veri setinde K (Kadim), E (Erkek) olarak gelen 6grencinin cinsiyeti erkek icin 1 ve

kadin i¢in 2 olarak sayisallagtirilmigtir.

Kullanilan veri setinde 6zel durumlar metinsel bilgi olarak geldiginden Tablo

4.1°deki sayisal karsiliklarina dontistliriilmiistiir.

Cizelge 5.1. Ozel durum bilgisinin sayisal karsiliklar1.

Yok

Denetimli Serbestlik Kapsaminda

Gazi / Gazi Es, Cocuk, Anne veya Babasi

il/ilge Ozel Egitim Hizmetleri Kurul Karar1 Var

Sosyal Hizmetler Ve Cocuk Esirgeme Kurumunda Kalryor
Sehit Es, Cocuk, Anne, Baba veya Kardesi

Tutuklu Veya Hiikiimli

%40 ve Uzeri Engelli

o 0 N N U A W N -

5395 Sayili Cocuk Koruma Kanunu Kapsaminda

Engel durumlar1 da yine metinsel veri olarak geldiginden, Tablo 4.2°deki sayisal

karsiliklarina doniistiiriilmiistiir.
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Cizelge 5.2. Engel durumu bilgisinin sayisal karsiliklari.

Herhangi Bir Ozrii Yok

Gorme Engelli

Hafif Zihinsel Engelli

Isitme Engelli

Konusma Engelli

Ortopedik Engelli - Ust Beden Kullanamryor
Ortopedik Engelli - Alt Beden Kullanamiyor
Ortopedik Engelli - Alt ve Ust Beden Kullanam1yor

o 0 9 S U A W N -

Ruhsal ve Duygusal Bozukluk

p—
<

Yatarak Tedavi Goriiyor

4.4. VERI SETININ ANALIiZi

Mezuniyet tahmini, 69.818 kadin ve 72.896 erkek olmak lizere toplam 142.714
ogrenciden olusturulmustur (Sekil 4.2)

72.396

® Kadin

70500 ®Erkek

69.818

70.000
69.500 |
69.000 -

68.500 |

68.000 +——— r
Kadin Erkek

Sekil 5.2. Cinsiyete gore 6grenci dagilima.
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Veri setinde 22.127 o6grenci mezun, 120.587 oOgrenci ise mezun olamamis

durumdadir (Sekil 4.3).

140000 4

120587

120000 -

100000

= Mezun

= Mezun Degil

22127
- -
0

Mezun Mezun Degil

Sekil 5.3. Mezuniyet durumlarina gore 6grencilerin dagilima.

Veri setinde 39.090 6grenci 2010 yilinda, 37.551 6grenci 2011 yilinda, 66.073
ogrenci 2012 yilinda kayit yaptirmistir (Sekil 4.4).

70000 7 66.073

60000 -

S0000

icico ] 39.090 37.551
= 2010 Yih
W 2011 Yih

30000 W 2012 Yih

20000 -

10000 -

0 + - - e - - L —
2010 Yih 2011 Yih 2012 Y1ih

Sekil 5.4. Kayit yilina gore 6grencilerin dagilimu.

Sosyo-ekonomik seviyelere gore 55.803 ogrenci 1. Kademe, 5.521 o6grenci 2.
Kademe, 55.811 6grenci 3. Kademe, 4.237 6grenci 4. Kademe, 3.157 Ogrenci 5.
Kademe, 18.185 6grenci 6. Kademe sehirlerde yagamaktadir (Sekil 4.5).
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60000 4
55.803 55.811
Sm -. I
40000
M 1. Kademe
B2 Kademe
30000 13. Kademe
4. Kademe
18.185 B 5. Kademe
20000 -
6. Kademe
10000 -
5.521
. 4.237 3.157
il _ _ = I
1.Kademe 2.Kademe 3.Kademe 4 Kademe 5. Kademe 6.Kademe

Sekil 5.5. Sosyo-ekonomik seviyelerine gore 6grencilerin dagilimi.

Yas gruplarima gore 69.438 6grenci 10-19 yas, 5.521 ogrenci 19-25 yas, 55.811
Ogrenci 26-35 yas, 4.237 6grenci 36-45 yas, 3.157 6grenci 46 ve lizeri yas grubuna
dagildiklar1 goriilmiistiir (Sekil 4.6).

20000 -
69.438
70000 -
50000 -
50000 - 10-19 Yas
119-25 Yas
Q 1
D00 35.341 26-35 Yas
H36-45Y.
30000 27.210 i
W46 ve Usti Yas
20000 -
9.275
10000 -
. 1.450
0+ - — —
10-19 Yas 19-25Yas 26-35 Yas 36-45 Yas 46 ve Ust Yas

Sekil 5.6. Yas gruplarina gore 6grencilerin dagilima.

Ozel durumlarina gére 140.218 dgrencinin herhangi bir 6zel durumu yokken, 122
Ogrenci sehit yakini, 176 6grenci denetimli serbestlikte, 33 6grenci ¢ocuk esirgeme

kurumunda kalmakta, 145 6grenci %40 ve iizeri engelli, 1.937 6grenci tutuklu ve
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hiikiimlii, 41 6grenci gazi veya yakini, 42 dgrenci ise 5395 sayili ¢cocuk koruma

kanunu kapsamindadir (Sekil 4.7).

160000 -

140.218
140000

H Yok
120000 -
100000 - Sehit E5,Cocuk, Anne BabaVeya
Kardesi
80000
¥ Denetimli Serbestlik Kapsaminda
60000 -
40000 - B Sosyal Hizmetler Ve Gocuk Esirgeme
Kurumunda Kaliyor
20000 - ¥y
" 122 176 33 145 1937 g4 42 %40 Ve Uzeri Engelli
3+ a ¢ & » & N
4° ¥ &S &S #F & B Tutuklu Veya Hokimia
¢ & E S
d
& & e &
& &* o« 9-3“ \0‘3 ‘9(\“‘ © ® Gazi / Gazi E5,C ocuk,Anne Veya Babasi
& ¥
& & O P
*.'9 & C‘(" & W 5395 Sayili Gocuk Koruma Kanunu

& R D ind.

(4 < N 2 & Kapsaminda
5] * ‘}\6 &7
&

Sekil 5.7. Ozel durumlarma gére dgrencilerin dagilim.

Engel durumlarma goére 141.613 6grencinin herhangi bir engeli yokken 1.095

ogrenci ise engelli 6grencidir (Sekil 4.8).

160000 -
141,613 s
140000 - W HerhangiBir Ozrii Yok
& . M Gorme Engelli
100000 -
80000 - m Hafif Zihinsel Engellli
60000 -
40000 - W isitme Engelli
20000 - .
303 225 90 27 47 224 115 10 54 m Konugma Engelli
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Sekil 5.8. Engel grubuna gore dgrencilerin dagiluma.
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Yasadiklar1 illere gore 5.543 6grenci Adana’da, 2.511 6grenci Afyonkarahisar’da,
11.006 6grenci Ankara’da, 7.335 6grenci Antalya’da, 6.897 6grenci Bursa’da, 7.549
Ogrenci Diyarbakir’da, 3.157 6grenci Erzurum’da, 7.917 6grenci Gaziantep’te, 1
ogrenci Hatay’da, 60.473 dgrenci Istanbul’da, 9.761 dgrenci Izmir’de, 9.855 dgrenci
Konya’da, 1 0&grenci Kiitahya’da, 4.690 ogrenci Samsun’da, 1.919 &grenci

Trabzon’da, 4.099 6grenci de Van’da yasamaktadir (Sekil 4.9).
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Sekil 5.9. Yasadiklar illere gére 6grencilerin dagilima.

4.5. DENEYSEL TEST ORTAMI

Calismamizda veri setimiz iizerinde {i¢ farkli deneysel test yapilmistir. Bu fi¢

deneysel testin tamaminda asagidaki dort farkli yapay zeka teknikleri kullanilmistir.

1. Karar Agaci.

2. K-En Yakin Komsuluk.

3. Destek Vektor Makineleri.
4. Yapay Sinir Aglar1.
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4.5.1. Simiflandirma islemleri

Yapilan ilk deneysel calisma olarak smiflandirma isleminde, &grencilerin normal
stiresi i¢erisinde mezun olup olamama durumlarinin tahmin etmek amaglanmigtir. Bu
amagla veri setinde bulunan 6grencilerin yasi, cinsiyeti, sosyo-ekonomik seviyesi,
sosyo-ekonomik skoru, basarili oldugu toplam ders kredisi, devam ettigi toplam
donem sayis1, 6zel durumu, engel durumu, mezuniyet durumu bilgileri kullanilmustir.
Veri setindeki 142.714 adet verinin %701 egitim %30’u test verisi olacak sekilde

rastgele bollinerek ayrilmistir.

KA algoritmasi icin boliinme kriteri olarak Gini algoritmasi, maksimum bdlme
kriteri olarak 4 degeri secilmistir. KNN algoritmast i¢in uzaklik hesaplama
fonksiyonu olarak Oklid Fonksiyonu, komsuluk degeri olarak k=5 degeri se¢ilmistir.
YSA algoritmasi i¢in geri yayilim algoritmasi olarak Lavenberg-Marqudart, gizli
katman sayis1 olarak 5 degeri belirlenmistir. DVM algoritmasi i¢in Kubik c¢ekirdek

fonksiyonu kullanilmis, box-constrain degeri olarak 1 degeri belirlenmistir.

Yapilan deneysel calismaya ait islem adimlar1 ve segilen hiper parametreler Sekil

4.10’da gosterilmistir.

Veri Seti Veri Seti Veri Seti Veri Seti
Verileri On Isleme Verileri Gn igleme Verileri On isleme Verileri On igleme
Hiper Parametreleri Belirle Hiper Parametreleri Belirle Hiper Parametreleri Belirle Hiper Parametreleri Belirle
“’_'_f"""- Afgo‘rftr!ws:, (Uzakiik : Gklid, {Geri Yayiim : Levenberg- (Cekirdek Fonksiyon : Kubik
Bélme Kriteri = 4) Komsuluk Sayisi : k=5) Marqudart, Gizli Katman : 10) Box-Constrain : 1)
| | |
¥ l * ¥
siniflandirma Islemi siniflandirma Iglemi Siniflandirma Iglemi Siniflandirma Iglemi
Karar Agaci K-En Yakin Komsuluk Yapay Sinir Aglar Destek Vektor Makinesi

Sekil 5.10. Smiflandirma islem adimlari.
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4.5.2. Model Hatalarinin Tespiti

Yapilan ikinci deneysel ¢alismada model hatalarinin tespiti amactyla birinci deneysel
calisma ayni hiper parametreler kullanilarak tekrar edilmistir. Bu ¢alismada farkli
olarak k-katl capraz dogrulama yontemi kullanilmistir. k katli ¢apraz dogrulama
yonteminde k = 10 olarak belirlenmistir. Yapilan deneysel ¢alismaya ait islem

adimlar1 Sekil 4.11°de gosterilmistir.

- ] L _‘

| Verileri On igleme | ‘ Verileri On Igleme ‘ \ Verileri On igleme | l

Verileri On lsleme ‘

I | | |

Hiper Parametreleri Belirle

Hiper Parametreleri Belirle Hiper Parametreleri Belirle

(Cekirdek Fonksiyon : Kubik,
Box-Constrain : 1)

>

Hiper Parametreleri Belirle
(Uzakink : Okid, k : 1)

<>

(Balinme : Ginl,
Max. Bélme : 4)

(Geri Yayunm : Levenberg-
Marqudart, Gizll Katman : 10)

<>

Siniflandirma Verisi Seg

Siniflandirma Verisi Seg

Siniflandirma Verisi Seg

Siniflandirma Verisi Seg

Siniflandirma Iglemi Yap Siniflandirma lslemi Yap Simiflandirma lzlemi Yap Siniflandirma lzlemi Yap
| l— T
¥ e
Karar Agaci K-En Yakin Komguluk Yapay Sinir Aglan Destek Vektor Makinesi

Sekil 5.11. K-kath ¢apraz dogrulama iglem adimlari.
4.5.3. Mezun Olunabilecek Donem Tahmini

Ugiincii deneysel ¢aligmada ise, yalmizca mezun olan dgrenciler calismaya dabhil
edilmigtir. Veri setinde bulunan 22.128 &grencinin yasi, cinsiyeti, sosyo-ekonomik
seviyesi, sosyo-ekonomik skoru, basarili oldugu toplam ders kredisi, devam ettigi
toplam donem sayisi, 6zel durumu, engel durumu, mezuniyet durumu bilgileri
yaninda devam ettikleri donemlerde sectikleri kredi sayis1 ve basarili olduklar1 kredi
sayist da veri setine dahil edilmis ve Ogrencilerin ka¢ donemde mezun
olabileceklerinin tahmini i¢in ¢alismalar yapilmistir. Bu deneysel calismada yine
birinci deneysel calismadaki ayni yapay zeka teknikleri yine aynmi hiper

parametrelerle kullanilmistir.
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BOLUM 5

BULGULAR VE TARTISMA

Yapulan ilk iki deneysel calismada, AOL dgrencilerine ait yas, cinsiyet, yasadiklart il,
ilge, yasadiklar1 sehrin sosyo-ekonomik seviye, sosyo-ekonomik skor, 6zel durum,
engel durumu, bugiine kadar toplam devam ettikleri donem, basarili olduklari toplam
kredi ve mezuniyet durumu bilgilerini iceren veri seti almmustir. Veri setinde
bulunan 142.714 adet verinin %70’1 egitim ve %30’u test verisi olacak sekilde

rasgele boliinerek ayrilmistir.

Birinci deneysel caligsmada, bu veriler ilizerine 6grencilerin normal siire icerisinde
mezun olus olamayacaklarina dair tahminde bulunan modeller test edilmistir. Ikinci
deneysel caligmada ayni sartlar altinda 10 kathi capraz dogrulama yontemi ile

siniflandirma sonuglarinin hatalari test edilmistir.

Ugiincii deneysel ¢aligmada ise yam veri setinde bulunan ve yalmzca mezun olmus
olan 22.128 adet 6grenci ele alinmustir. Veri setine, ilk iki deneyde kullanilan
ozelliklere ek olarak devam ettikleri donemlerde sectikleri kredi ve basarili olduklari
kredi bilgileri de eklenmistir. 22.128 adet verinin %70’1 egitim ve %30’u test verisi
olacak sekilde rastgele boliinmiistiir. Ogrencilerin ka¢ dénemde mezun

olabileceklerinin tahminine yonelik {igiincii bir ¢caligma yapilmstir.

Deneysel caligmalar1 gerceklestirmek igin Matlab 2021a programi ve Matlab
Classification Learner Tool kullanilmistir. Etkili bir simiflandirma islemi
gerceklestirmek amaciyla makine Ogrenme algoritmalari i¢in en etkili hiper
parametreler Classification Learner Tool ile belirlenmistir. Hiper-parametreler, veri

setine gore degisiklik gosterirler [58].

Yapilan deneysel ¢alismalarda elde edilen sonuglar ayr1 ayri sunulmustur.
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5.1. SINIFLANDIRMA TESTI

Siniflandirma islemi sonucunda en iyi sonuglar Karar agaci algoritmasi ile

belirlenmistir. KA smiflandirma orani %99.99 olarak belirlenirken, Hassaslik,

Ozgiilliik, Kesinlik ve F-Skor degerleri sirastyla %99.99, %99.98, %100 ve %99.99

olarak  belirlenmistir. Deneysel calismalar sonucunda makine &grenme
algoritmalarindan elde dilen bulgular Tablo 5.1°de verilmistir.
Cizelge 6.1. %70 Egitim, %30 Test.
Dogruluk Hassasiyet  Ozgiilliik Kesinlik  F-Skor

DT 99.99 99.99 99.98 100 99.99
KNN 99.56 99.65 99.02 99.82 98.74

YSA 99.97 99.98 99.94 99.99 99.98
DVM 99.90 99.95 99.64 99.93 99.63

KA algoritmasina ait karmasiklik matrisi ve ROC egrisi grafigi sekil 5.1°de

verilmigtir.
Mezun Degil | Mezun
Mezun Degil 36.171 5
Mezun 1 6.637

02

AUC = 1.00

02 04 oe
Ozgul ik

Sekil 6.1. KA karmasiklik matrisi ve ROC egrisi
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KNN algoritmasinda %99.56 dogruluk orani bulunmustur. KNN karmagiklik matrisi
ve ROC egrisi grafigi sekil 5.2°de verilmistir.

o8

Mezun Degil | Mezun

AUC = 1.00

Mezun Degil 36.051 125

Duyarhilik

o4

Mezun 65 6.573 02

— ]

L 02 04 -1 3 os 1
Ozgi i

Sekil 6.2. KNN karmagiklik matrisi ve ROC egrisi

YSA algoritmasinda %99.97 dogruluk orant bulunmustur. YSA karmasiklik matrisi
ve ROC egrisi grafigi sekil 5.3°te verilmistir.

YSA
Mezun Degil | Mezun “
% oe
36.171 5 3
Mezun Degil g, AUC =100
1 6.637
Mezun 02
[}
A Egrin
] 02 04 0.6 (1] 1
Ozgiilhik

Sekil 6.3. YSA karmagiklik matrisi ve ROC egrisi

DVM algoritmasinda %99.90 dogruluk orani bulunmustur. DVM karmagiklik matrisi
ve ROC egrisi grafigi sekil 5.2°de verilmistir.
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Mezun Degil | Mezun
36.051 125
Mezun Degil
65 6.573
Mezun

5.2. SINIFLANDIRMA HATALARININ TESPITi

Ikinci deneysel calismada kullanilan makine &grenme algoritmalarinin model
hatalarinin daha iyi tespit edilebilmesi i¢in ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmistir.
Tim makine 68renme algoritmalart aymi hiper parametreler kullanilarak k = 10
alinarak k-kat ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Capraz dogrulama yontemi
sonucunda elde edilen bulgulara bakildig1 zaman en iyi sonuglarin KA algoritmasi ile
elde edildigi gozlemlenmistir. Dogruluk orant %99.98 olarak belirlenmigken,
hassasiyet, 6zgiilliik, kesinlik ve F-skor degerleri sirastyla % 99.98, % 100, %100 ve

%99. 99 olarak belirlenmistir. Capraz dogrulama sonucu elde dilen bulgular tablo

o8

02

]

AUC = 1.00

04 06
Ozgulluk

Sekil 6.4. DVM karmasiklik matrisi ve ROC egrisi

5.2’de verilmistir.

Cizelge 6.2. 10-katli ¢apraz dogrulama %70 Egitim, %30 Test.

Dogruluk Hassasiyet Ozgiilliik Kesinlik F-Skor
DT 99.98 99.98 100 100 99.99
KNN 99.54 99.65 98.97 99.81 99.73
YSA 99.98 99.98 99.96 99.99 99.99
DVM 99.92 99.96 99.74 99.95 99.95
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KA algoritmasina ait 10 katli ¢capraz dogrulama karmasiklik matrisi ve ROC egrisi

grafigi sekil 5.5’te verilmistir.

or

Mezun Degil | Mezun

oe

AUC =100

Duyarhik

Mezun Degil 120.565 22

Mezun 1 22.126 o

— AK £

[ 02 04 oe o8 1
Orguluk

Sekil 6.5. KA karmasiklik matrisi ve ROC egrisi

KNN algoritmasinda %99.56 dogruluk orani bulunmustur. KNN 10 kath capraz

dogrulama karmasiklik matrisi ve ROC egrisi grafigi sekil 5.6’da verilmistir.

os

Mezun Degil | Mezun

AUC = 1.00

Duyarkik

Mezun Degil 120.160 427

o4

Mezun 227 21.900 02

— AU i

° 02 04 -1 3 os 1
Ozgi ik

Sekil 6.6. KNN karmasiklik matrisi ve ROC egrisi
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YSA algoritmasinda %99.97 dogruluk oranit bulunmustur. YSA 10 kath ¢apraz

dogrulama karmagiklik matrisi ve ROC egrisi grafigi sekil 5.7°de verilmistir.

YSA
Mezun Degil | Mezun "
= o8

120.560 27 3
Mezun Degil g_ AUC = 100
8 22.119
Mezun 02
[}
Al Egrini
° 02 04 06 08 1
Ozgiilhik

Sekil 6.7. YSA karmasiklik matrisi ve ROC egrisi

DVM algoritmasinda %99.90 dogruluk orani bulunmustur. DVM 10 kath ¢apraz

dogrulama karmasiklik matrisi ve ROC egrisi grafigi sekil 5.8’de verilmistir.

ovm
o8
Mezun Degil | Mezun
- (1]
120.536 51 H -t
Mezun Degil g pucmre
58 22.069
Mezun 0.2
]
AN Egri
(-] 02 04 06 os 1
Ozgulluk

Sekil 6.8. DVM karmasiklik matrisi ve ROC egrisi
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5.3. KAC DONEMDE MEZUN OLUNABILIR TESTI

Yapilan {igiincli deneysel ¢alismada ise ilk iki deneyde kullanilan ayni yapay zeka
teknikleri kullanilmistir. Mezun olan 22.128 G&grencinin ka¢ dénemde mezun
olacaklarinin tespitine dair deneysel ¢alismalar yapilmistir. Bu deneysel ¢alismalar
sonucunda en iyi sonuclar YSA yontemi ile elde edilmistir. YSA ile %12.2 dogruluk
orani elde edilirken DT, KNN ve SVM, yontemleri ile sirastyla % 11.6, %9.6 ,%11.1
dogruluk oranlar1 elde edilmistir. En iyi sonuglarin elde edildigi YSA yOntemine ait

karmasiklik matrisi sekil 5.9°da verilmistir.

NEYEFEEERELD 1 1
2|12 1|9]3 1
a|l7|le]ls]19]1]s 2
s(e6]s|29|2]5s 3 1
3]s |8]|es] «] 2|3
95| s5]3|4s]s 301
14| 19 [160| 24 |106]| 84| 1 | 9 | 4 | 9 | 32| 4 |12 1] 1] 5
15| 19 [107] 23 |107|102] 2 | 6 | 6 | 3 | 39| 5 | 15 2| 4
16| 23 |109| 24 | 77 | 74| 3 | 4 | 7 | 7 | 39| 3 | 15 201
17|10 [112] 17| 98| 78]| 1| 1| 3| 5|3@|6]122]1]2]s¢s
% 18| 17 | 72| 15| 73| 55 2|6]|]w0]43]9]19]2]1]5s
O 19| 11 | 84| 5 | 59| 53 2| e8| 93| 7]18 2| 3
@ 20] 9|90 | 5 |51 34 7152|515 201 1
S 216 [e0| s @[] 1 [ 2|3 5 ]®]5]7 1] s 1
22| 9| 53| 6 |33|21 2 7|18 4|10 2|3
23 13| 2| 2| 14 3j2]|3]w]| 5] 3 2 JIE)
241 8 | 31| 1|15 1 21 1]1]8]3]s 2|9
25| 2| 15 5] 2|1 11413 ]|3|7 2] 3
26 2 | 17 7l 2 11211 4 3
27 20155 513 | [ 2 1| 2
281 1] 2 5|3 1] 1] 1 3|1 1
29 3 1 202 1
30| 1] 2 1 1 2
31 2

8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31
Predicted Class

Sekil 6.9. YSA karmagiklik matrisi.
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BOLUM 6

SONUC VE ONERILER

Bu ¢alismada, AOL 6grencilerinin ele alman 6zellikleri kullanilarak normal siirede
mezun olup olamayacaklarin1 ve ka¢ donemde mezun olabileceklerini tahmin etmek
icin yapay zeka metotlarindan KA, KNN, YSA ve DVM algoritmalarinin tahmin
yetenekleri incelenmistir. Bu amagla AOL o6grencilerinden 142.714 6grencinin

verileri kullanilmistir.

Yapilan ilk deney sonuglarinda KA algoritmasinin KNN, YSA ve DVM
algoritmalarina oranla biraz daha iyi sonu¢ verdigi goriilmiistiir. Yapilan ilk
deneylerde %99.99 basar1 oranm1 yakalanirken k-katli capraz dogrulama ile yapilan

ikinci deneylerin sonucunda ise %99.98 basari elde edilmistir.

Ogrencilerin ka¢ donemde mezun olacaklarina dair yapilan {iciincii deneyde ise YSA
algoritmasi ile %12.20 dogruluk orani ele edilmistir. Ayn1 verilere &grencilerin
devam ettikleri donemlerde segtikleri krediler ve basarili olduklar1 krediler eklense
dahi ka¢ donemde mezun olabileceklerinin tahmini i¢in tatmin edici sonuglar elde

edilememistir.

Bu c¢alismada Ogrencilerin ele alinan ozellikleri {izerinden normal siire icerisinde
mezun olup olamayacaklart % 99.99 oraninda dogru tahmin edilmektedir. Elde

edilen deneysel sonuglara gore karar agaglart modeli onerilmektedir.

Yapilan deneyler, eldeki 6grenci verileri ile Ogrencilerin zamaninda mezun olup
olamayacagmin tahmin edilebilecegi goriilmiistiir. Bu ¢aligmanin sonuglarina gore
Ogrenciler zamaninda mezun olup olamayacaklarinin farkinda olabileceklerdir.
Gelecekteki ¢alismalarda daha farkli 6zellikler kullanilarak derin 6grenme teknikleri

uygulanabilir.
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OZGECMIS

Mirha¢ SULAK, ilk 0grenimini Seydigehir’de, ortadgrenimini Antalya’da
tamamladi. Antalya Anadolu Teknik Lisesi Bilgisayar Boliimiinden mezun oldu.
1998 yilinda Gazi Universitesi Teknik Egitim Fakiiltesi Bilgisayar Sistemleri
Ogretmenligi Boliimii’nde 6grenime baslayip 2002 yilinda iyi derece ile mezun oldu.
2002 yilinda Karaman Temizel-Unlii Bilgisayar Anadolu Teknik Lisesi’nde
ogretmen olarak géreve basladi. 2009 yilinda Milli Egitim Bakanligi Bilgi Islem
Genel Midirliigiinde goreve basladi. 2016 yilina kadar bu birimde SoruBankasi
(Basili smav kitapgig1 ve E-Smav Soru Bankasi), REBUS (Yiiksek Ogretim Resmi
Burslu Ogrenci Sistemi), Hayat Boyu Ogrenme Genel Miidiirliigii E-Yaygin projesi
gibi bircok projeye tamamladi. 2017 yilinda Karabiik Universite Fen Bilimleri
Enstitiisii Bilgisayar Miihendisligi A.B.D. yiiksek lisans egitimine basladi. 2018
yilinda Hayat Boyu Ogrenme Genel Miidiirliigii Acik Ogretim Lisesi biinyesinde
gorevlendirildi. Halen bu birimde Agik Ogretim Lisesi &grencilerinin is ve

islemlerinin elektronik ortamda yiiriitiilmesi lizerinde ¢aligsmaktadir.
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