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Haziran 2021, 51 sayfa 

Açık Öğretim Lisesine kayıt yaptıran öğrencilerin normal eğitim süresi içerisinde 

mezun olup olmayacaklarının erken tahmini, Millî Eğitim Bakanlığının gerekli 

eğitim politikalarını geliştirebilmesi bakımından önemlidir. Milli Eğitim Bakanlığı 

Hayat Boyu Öğrenme Genel Müdürlüğü’ne bağlı Açık Öğretim Lisesi örgün eğitim 

dışında kalan bütün halkı kapsayan bir okul türüdür. Bu liselere kayıt yaptıran 

öğrenciler için en kısa sürede lise diplomalarını alıp hayatlarında yeni yollara 

yönelmek çok önemlidir. Bu çalışmada, öğrencilerin başarılı oldukları ders 

kredilerinin, devam ettikleri dönem sayısının, yaşadıkları il ve ilçelerin, yaşlarının ve 

cinsiyetlerinin mezuniyet sürelerine etkilerini analiz etmek amacıyla yapay zeka 

algoritmalarının uygulamaları hakkında bilgi verilmektedir. Bu amaçla 2010-2012 

yılları arasında Açık Öğretim Lisesine kayıt yaptıran öğrencilerden 142.714 
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öğrencinin kayıtları kullanılarak Karar Ağaçları (KA), K-En Yakın Komşuluk 

(KNN) Destek Vektör Makineleri (DVM) ve Yapay Sinir Ağları (YSA) algoritmaları 

uygulanmıştır. Etkili bir tahmin sonucu için öğrencilerin farklı özellikleri dikkate 

alınarak en uygun giriş parametreleri belirlenmiştir. Bu parametreler; öğrencilerin 

yaşadıkları şehirlerin sosyo-ekonomik gelişmişlik seviyeleri ve skorları, kayıt 

esnasındaki yaşları, cinsiyetleri, başarılı oldukları toplam ders krediler, öğrenim 

gördükleri toplam dönemler, özel durumları ve engel durumlarıdır. 

Önerilen yöntemlerin zamanında mezun olma/olamama durumu hakkında tatmin 

edici tahminler yaptığı gözlenmiştir. Bu sistem, Millî Eğitim Bakanlığının mevcut 

AOL Bilgi Sistemine entegre edilerek öğrencilerin en kısa sürede mezun olabilecek 

başarıyı göstermelerine yardımcı olabileceğini öngörüyoruz. 

Anahtar Sözcükler : Mezuniyet Tahmini, Karar Ağacı, K-En Yakın Komşuluk, 

Destek Vektör Makineleri, Yapay Sinir Ağları. 

Bilim Kodu : 92518 
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Asst. Prof. Erdal BAŞARAN 

June 2021, 51 pages 

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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BÖLÜM 1 

GİRİŞ 

Günümüzde birçok kurum bilişim teknolojileri sayesinde depoladıkları verilerden 

anlamlı bilgiler elde etmeyi amaçlamaktadır. Eğitim kurumları da kullanıcılarına 

daha iyi hizmet verebilmek amacı ile bilişim teknolojilerine önem vermekte ve bu 

teknolojileri aktif olarak her aşamada kullanmaktadır. Artık kurumlar veri 

tabanlarında saklanan verilerden kendi kurumlarına faydalı olabilecek bilgilere 

ulaşabileceklerini fark etmişlerdir. 

Bu kapsamda Millî Eğitim Bakanlığına (MEB) bağlı okullarda öğrencilerin 

başarılarını tahmin eden sistemler öğrencilerin başarısız olma risklerinin önceden 

tespiti ve önlenmesi, başarılarını arttıracak çözümlerin belirlenmesi konusunda fikir 

sahibi olmamızı sağlayabilir ve bakanlık tarafından bu çözümlerin bir bütün olarak 

eğitim politikalarına yansıtılarak eğitim maliyetlerinin düşürülmesine katkı 

sağlayabilir. Mezuniyet tahmin sistemi, öğrenci kayıt yaptırdıktan bir süre sonra 

öğrencinin mezuniyet durumu hakkında erkenden bilgi veren bir tahmin sistemidir 

denilebilir. 

Veri madenciliği (VM), büyük miktardaki veri kümlerinin işlenerek ilk bakışta 

anlaşılamayan, göz önünde olmayan kullanışlı bilgilerin elde edilmesidir [1]. Bu 

kavramın daha iyi anlaşılabilmesi için veritabanlarında bilgi madenciliği [2], bilgi 

çıkarımı [3], veri ve örüntü analizi [4] gibi farklı isimlerle de anılmaktadır. 

Günümüzde logaritmik bir şekilde artan veri kümelerinde kullanıcılar için pek bir 

anlam ifade etmeyen kayıtlı veriler, belirli bir hedefte sistematik bir şekilde işlenirse 

bu değersiz veri yığınlarından çok kıymetli bilgiler elde edilebilir [5]. Veri 

madenciliğinde kullanılan bazı teknikler; Sınıflandırma (Classification), Kümeleme 

(Clustering), Regresyon (Regression), Birliktelik Kuralları (Association Rules) [5], 

Aykırılık Algılama (Outlier Detection) [6], Sıralı Örüntü (Sequential Patterns) [7] 

gibi tekniklerdir. 
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Son zamanlarda eğitim alanındaki veri madenciliğinde öğrencilerin başarı 

performansları analiz edilerek başarısızlık nedenleri hakkında fikir edinilmekte ve bu 

bilgiler ışığında daha isabetli eğitim stratejileri belirlenebilmektedir. Bu amaçla 

yapay zekâ araçlarını kurum sistemlerine engetre etme yönelimi vardır [8]. 

Bu çalışmada, MEB Hayat Boyu Öğrenme Genel Müdürlüğü (HBOGM) Açık 

Öğretim Lisesi (AÖL) öğrencilerinden 142.714 öğrencinin dönem ders başarıları 

üzerinde deneyler yapıp öğrencilerin öngörülen mezuniyet süresi içerisinde mezun 

olup olmama durumlarının tahmin edilmesi amaçlanmıştır. Bunun sonucunda 

edinilen bilgiler ışığında ve risk faktörleri belirlenip gerekli önlemler alınabilir. 

Verileri alınan bu 142.714 öğrenci, AÖL’ye 2010-2012 yılları arasında kayıt 

yaptırmış öğrencilerdir. Bu öğrencilerin bir kısmı 2020 yılına kadar mezun olmuş bir 

kısmı ise halen mezun olamamış ve öğrenimine devam etmektedir. Ayrıca bu 

öğrenciler AÖL’ye ortaokul diplomaları ile kayıt yaptırmış, herhangi bir yurt dışı 

okuldan denklikleri veya aynı düzeyde başka bir örgün öğretim lise seviyesi bir 

okuldan getirdikleri geçmiş kredileri bulunmamaktadır.  

AÖL tüm Türkiye’de aynı koşullarda eğitim verdiği için ülke genelinde yaygındır. 

Bu okula, ortaokul mezunu olarak diploma ile kayıt ve arasınıftan tasdikname ile 

kayıt olmak üzere iki türlü kayıt yapılmaktadır. Ara sınıftan tasdikname ile kayıt 

yaptıran çok fazla öğrenci olması ve bu kayıtlardaki ders ve kredi bilgilerinin 

tamamının kontrol edilip doğruluğunun onaylanmamış olması nedeniyle yalnızca 

ortaokul mezunu olarak diploma ile kayıt yaptırmış olan öğrenciler seçilmiştir. 

Ayrıca her öğrenci farklı il ve ilçelerde yaşadığı için yaşadıkları şehirlerin sosyo-

ekonomik gelişmişlikleri farklıdır. Sosyo-ekonomik durum ise mezuniyete etki eden 

ciddi bir faktördür. Bu nedenle ülke geneli her şehrin sosyo-ekonomik gelişmişlik 

endeks skorları belirlenmiştir [9]. Çok fazla veri bulunduğu için ülke genelini temsil 

edebilecek, tüm gelişmişlik seviyelerini barındıran, 7 bölgeden 14 il, ilçeleriyle 

birlikte seçilmiştir. Bu il ve ilçelerden ortaokul mezunu olarak 2010-2012 yılları 

arasında kayıt yaptırmış tüm öğrenciler alınmıştır. Ayrıca her öğrencinin yaşadığı 

şehirlerin sosyo-ekonomik gelişmişlik endeksleri de alınmıştır. 
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Literatürde yapay zekâ teknikleri kullanarak öğrencilerin kayıt yaptırdıktan bir süre 

sonra mezuniyet durumlarının erkenden tahminine yönelik bir çalışma olmaması, 

öğrencilerin mezuniyetlerinin tahmini için farklı kriterlerin uygulanıyor olması 

çalışmayı özgün kılmaktadır. Yapay zekâ (YZ) algoritmalarından elde edilen 

sonuçların karşılaştırmalı analizlerinin yapılmış olması da çalışmayı öne 

çıkarmaktadır. Bu amaçla algoritmalar da kendi aralarında kıyaslanmıştır. 
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BÖLÜM 2 

LİTERATÜR ÖZETİ 

Literatür araştırmasında öğrencilerin başarısızlık risklerini, başarısızlık nedenlerini, 

ders bırakma durumlarının ve performanslarının tespitine, yönelik birçok çalışma 

yapıldığı görülmüştür. Bu çalışmalarda öğrenci notları, devamsızlık bilgileri, 

seçtikleri ve bıraktıkları dersler, ödev notları gibi birçok bilgileri kullanılmış ve bu 

bilgileri incelemek adına çok çeşitli veri madenciliği teknikleri geliştirildiği 

görülmüştür. 

Öğrencilerin eğitim performanslarının tahminlerine yönelik çok boyutlu araştırmalar 

yapılmıştır. Devam etmekte olunan bir dersi bırakmanın ve seçilen derslerin iptalinin 

erken tahmini [10], öğrencilerin performanslarını etkileyen iç faktörlerin analizi  [11] 

gibi farklı perspektiflerle yaklaşılmış çalışmalar vardır. Ayrıca okulu bırakanları ve 

yavaş öğrenenleri değerlendirmek için eğitim veri setlerinde farklı veri madenciliği 

teknikleri kullanıldığı çalışmaların da yapıldığı görülmüştür [12].  

Erken tahmin, bu alandaki yeni bir olgudur. Uygun önleyici stratejiler önerir ve 

öğrencilerin başarısızlıklarının zamanında önüne geçme adına alınması gereken 

önlemleri erkenden sunar [13]. 

Bunların yanı sıra, Ağırlıklı Not Ortalaması (ANO) ve ödev, sınav notları gibi 

değerlendirmeleri temel parametreler olarak alan öğrenci performansı 

değerlendirmeleri de vardır [14]. Birkaç çalışmada da başarısızlık riskine sahip 

öğrencilerin davranış analizlerini yapmak için makine öğrenmesi tekniklerinin 

kullanıldığı görülmüştür [15–17]. 

Amerika Washington Üniversitesi 1998 – 2006 yılları arasında kayıt yaptıran 69.116 

öğrenci verisi üzerinde okulu bırakmalarının erken tahmini üzerine çalışma 

yapılmıştır. Veri setinde öğrencilerin ırk, cinsiyet, doğum tarihi, ikamet durumu, 
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lisans öncesi Scholastic Aptitude Test (SAT) ve American College Testing (ACT) 

puanları, aldıkları dersler ve ders notları parametre olarak alınmıştır. Veri setinin 

%70’i eğitim, %30 test verisi olacak şekilde rasgele bölünmüştür. Lojik Regresyon, 

Random Forest, K-En Yakın Komşuluk (KNN) algoritmaları ile deneyler yapılmıştır. 

Tahmin sonuçların doğruluk oranları sırasıyla %66.59, %62.24, %64.60 olarak 

bulunmuştur [13]. 

Bir diğer çalışmada 2013 yılında uzaktan eğitim alan 262 lisans öğrencisinin verileri 

ve 2014 yılında yüzyüze eğitim alan 161 öğrencinin verilerileri üzerinde öğrencilerin 

başarısızlıklarının tahmini üzerine çalışılmıştır. İki adet veri seti üzerinde Destek 

Vektör Makineleri (DVM), Karar Ağacı (KA), Yapay Sinir Ağları (YSA), Naive 

Bayes (NB) metotları ugulanmıştır. Sonuç olarak uzaktan eğitimde %50 - %82 arası 

başarı doğruluk sağlanırken yüzyüze eğitimde %50 - %79 arası bir doğruluk değeri 

elde edilmiştir. Çalışma sonucunda en başarılı metot olarak uzaktan eğitimde %82 ve 

yüzyüze eğitimde %79 doğruluk oranı ile KA metodu bulunmuştur [15]. 

Kolombiya Ulusal Üniversitesi lisans öğrencilerinde akademik statü kaybını 

modellemek için akademik ve akademik olmayan verileri analiz etmek amacıyla iki 

farklı veri madencilik modeli tanımlanmıştır. Modellerde, ilk kayıt esnasında dönem 

kaybı ve düşük akademik başarı nedeniyle dönem kaybının tespitinde veri kalitesini 

değerlendirmek için NB ve KA sınıflandırma teknikleri uygulanmıştır. Deneysel 

çalışmalar sonucunda ilk kayıt verileri üzerindeki çalışmalada KA ile %51-52 arası, 

NB %54-57 arası değerler elde edilmiştir. Öğrencilerin ağırlıklı diğer bilgilerini de 

dâhil ettikten sonra tatmin edici sonuçlar elde edilmiştir. NB ile %75 üzerinde, 

%85’e varan doğruluğa ulaşılmıştır. Sonuç olarak, mühendislik programlarını tercih 

eden öğrencilerin dönem kayıplarında kabul testi puanlarından matematik ve fen 

bilimleri puanlarının daha etkili olduğu, kayıt esnasında daha genç yaşta olanların, 

özellikle 23-28 yaş aralığındaki öğrencilerin daha yüksek riskli olduğu görülmüştür 

[18].  

Eğitimsel veri madenciliği modeli kullanılarak öğrencilerin akademik 

performanslarını etkileyen kritik dersleri tahmin etmek amacıyla bir çalışma 

yapılmıştır. Bu çalışmada akademik performans tahmin modelini geliştirmek için 
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ID3 Karar Ağacı İndüksiyon Algoritması kullanılmıştır. Modelin geliştirilmesinde 

Riyad Kral Suud Üniversitesi Lisans programlarından Bilgi Teknolojileri 

Bölümünden 2013-2014 eğitim öğretim yılında mezun olan 100 adet kız öğrenciye 

ait mezuniyet puanı, lise mezuniyet puanı, genel yetenek test puanı, eğitimsel erişim 

test puanı ve her öğrencinin seçtikleri ders bilgileri alınmıştır. 100 veriden 75 tanesi 

eğitim veri seti, 25 tanesi de test verisi olarak kullanılmıştır. her yıl için ayrı ayrı elde 

edilen modellerin performans değerlendirmelerinde ilk yıl için %68, ikinci yıl için 

%80, üçüncü yıl için %76 doğruluk değerlerine ulaşılmıştır. Sonuçlar, öğrencilerin 

ikinci yıl derslerindeki performansları üzerinde daha başarılı tahminler alınabildiğini 

göstermiştir [19]. 

Brezilya federal devlet liselerinde öğrenim gören öğrencilerin akademik performans 

öngürüsü üzerine bir analiz yapılmıştır. Bu çalışmada yine eğitimsel veri madenciliği 

teknikleri kullanılmıştır. Öncelikle öğrenci verilerinin genel kapsamını anlayabilmek 

için tanımlayıcı istatistiksel analiz yapılmıştır. Bu analiz sonucunda, öğrencilerin 

okula başlamadan önceki bilgileri ve okula başladıktan iki ay sonra toplanan 

akademik veriler olmak üzere iki grup parametre elde edilmiştir. Çalışmada, 2015-

2016 yılı lise öğrencilerinin bilgileri alınmıştır. Alınan bilgilerden okulun bulunduğu 

şehir, okul adı, dönem, sınıftaki özel ihtiyaçların varlığı, sınıf türü, öğrenci adı, 

cinsiyeti, yaşı, devlet desteği, öğrencinin yaşadığı şehir ve mahalle, varsa özel 

ihtiyaçlarıi okuduğu bölüm, ilk iki ayluık notları, devamsızlığı, sınıf terar durumu 

gibi 17 farklı parametre elde edilmiştir. Öğretim yılı sonundaki öğrenci başarısının 

tahimini için Gradyan Arttırma Makinesi (Gradient Boosting Machine - GBM) 

tabanlı sınıflandırma modelleri oluşturulmuştur. Deneyler sonunda sınıf tekrarına 

kalma oranları 2015 yılı için %12.51, 2016 yılı için %13.08, her iki yıl için ortalama 

ise %12.80 çıkmıştır. Sonuçlar, öğrenci notları ve devamsızlık bilgilerinin en etkili 

parametreler olduğunu gösterse de öğrencilerin akademik başarı veya 

başarısızlıklarında mahalle, okul, yaş gibi parametrelerin de etkili olduğu 

gözlenmiştir [20].  

Standartlara dayalı sınıflandırmayı kullanan bir okulda başarısızlık riski altındaki 

öğrencileri tanımlamak için kullanılan tahmin yöntemleri karşılaştırılmıştır. Tahmin 

metotlarında, ders öğretmenlerinin verdiği dönem içi sınav notları kullanılmıştır. 
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Modellerde hatalı negatif sonuçları minimize ederken hatalı pozitiflerin de 

artmamasına dikkat edilmiştir. Karşılaştırılan yedi farklı modelden en iyi sonuçları 

veren modeller sırasıyla DVM, KNN ve Naive Bayes Sınıflandırıcı (NBC) modelleri 

olmuştur. Çalışmada ABD orta batı eyaletlerindeki büyük üniversitelerin 

mühendislik programlarına 2013 bahar döneminde kayıt yaptıran 1650 birinci sınıf 

öğrencilerinin ve 2014 bahar döneminde kayıt yaptıran 1.413 birinci sınıf 

öğrencilerinin ortak zorunlu derse ait haftalık quiz, ödev, sınav ve proje notu bilgileri 

toplanmıştır. 2013 yılına ait veri seti rasgele olacak şekilde %50 eğitim, %25 

metotları karşılaştırma ve iyileştirme, %25 ikincil testler için olmak üzere üç gruba 

ayrılmıştır. 2014 yılına ait veri setinin tamamı modellerin son testleri için 

kullanılmıştır. Çalışmada eğitimsel veri madenciliğinde genel olarak kullanılan 

Lojistik Regresyon (LR), DVM, KA, Çok Katmanlı Algılayıcılar (MLP), NBC, KNN 

olmak üzere altı farklı metot risk altındaki öğrencilerin tespiti için kullanılmıştır. 

Bütün metotlarda eğitim, doğrulama ve test işlemleri için aynı veriler kullanılmıştır. 

Veriler içerisinde derste başarısız olan öğrencileri bütün modeller doğru bir şekilde 

tespit etmiştir. Sonuç olarak NBC, DVM ve KNN modellerinden oluşturulan 

topluluk modeli %85 ile en yüksek doğruluk oranını vermiştir [21]. 
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BÖLÜM 3 

Kısım 4 YÖNTEM VE ARAÇLAR 

3.1. YAPAY ZEKA 

Yapay zekâ ve Makine Öğrenmesi günümüz dünyasında gittikçe daha fazla yer 

almakta ve hayatımıza daha çok girmektedir. Harita uygulamalarından sağlık alanına 

ve savunma teknolojilerine kadar pek çok alanda giderek artan bir kullanıma sahiptir.  

 

Şekil 4.1. Yapay zeka ve alt birimleri. 

3.2. MAKİNE ÖĞRENMESİ 

Makine Öğrenmesi, yapay zekânın bir alt birimidir (Şekil 3.1). Bilgisayar 

sistemlerinin yüksek miktarda verileri matematiksel ve istatistiksel yöntemlerle 

işleyerek kendi başlarına öğrenmelerini sağlar. Gelişen teknolojiyle daha büyük 

işlem gücüne ulaşan günümüz bilgisayarlarının bu gücünden yararlanarak yüksek 

miktarda işlemler daha kısa sürede çözüme ulaştırılabilmektedir. Makine 

öğrenmesinden beklenen doğru tahminler yapmasıdır [22]. 
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3.2.5. Sınıflandırıcı Performansının Değerlendirilmesi 

Sınıflandırma sonucunun ve algoritma performansının belirlenmesinde çeşitli 

yaklaşımlar kullanılmaktadır [44]. Tüm sınıflandırma algoritmalarında bir algoritma 

diğer bir sınıflandırma algoritmasından daha iyi veya daha kötü denilemez. Bir veri 

seti üzerinde hangi algoritmanın daha iyi olduğunu belirleyen değerlendirme ölçütleri 

bulunmaktadır.  

Bir sınıflandırma modelinde başarıyı değerlendirmek ve diğer modellerle 

karşılaştırmak için aşağıdaki ölçütler en sık kullanılan ölçütlerdir: 

 Doğruluk / Hata Oranı 

 Kesinlik  

 Hassasiyet 

 F-Skoru 

 Özgüllük 

 ROC Eğrisi 

Bu değerlerin hesaplamasında karışıklık matrisi (Confusion Matrix) 

kullanılmaktadır. Karışıklık Matrisi, bir sınıflandırma sistemi tarafından yapılan 

gerçek ve tahmin edilen sınıflandırmalardan oluşmaktadır. Sınıflandırmanın 

performansı matristeki veriler kullanılarak değerlendirilmektedir [45]. 

Karışıklık matrisinde CMi,j değeri sınıflandırma algoritması tarafından “j” sınıfına 

dahil edilmiş “i” sınıfına ait örneklerin sayısını göstermektedir. İki tür sınıf değeri 

olan bir sınıflandırma probleminde karışıklık matrisi Tablo 3.1’deki gibi olacaktır. 

  



21 

Çizelge 4.2. Karışıklık matrisinin yapısı. 

Gerçek Sınıf / Tahmin 
Edilen Sınıf 

S1 -S1 

S1 A: True Positive (TP) B: False Negative (FN) 

-S1 C: False Positive (FP) D: True Negative (TN) 

 

Karışıklık matrisinde A alanı, test verisinde S1 sınıfında olup, kullanılan model 

tarafından da S1 olarak tahmin edilen örnek sayısını gösterir. Bu alan, TP olarak 

adlandırılmaktadır.  

Karışıklık matrisinde B alanı, test verisinde S1 sınıfında olup kullanılan model 

tarafından S1 olarak tahmin edilmeyen örnek sayısını gösterir. Bu alan, FN olarak 

adlandırılır.  

Karışıklık matrisinde C alanı, test verisinde S1 sınıfında olmayan, fakat kullanılan 

model tarafından S1 sınıfı olarak tahmin edilen örnek sayısını gösterir. Bu alan, FP 

olarak adlandırılır.  

Karışıklık matrisinde D alanı, test verisinde S1 sınıfında olmayan ve kullanılan model 

tarafından da S1 sınıfı olarak tahmin edilmeyen örnek sayısını gösterir. Bu alan, TN 

olarak adlandırılır. 

3.2.5.1. Doğruluk 

Doğruluk bir modelin başarısını vermektedir. Doğru tahminlerin tüm verilere 

oranlanması ile bulunur (Formül 3.10). Hata oranı ise yanlış tahminlerin tüm verilere 

oranı ile hesaplanır (Formül 3.11). 

𝐷𝑜ğ𝑟𝑢𝑙𝑢𝑘 𝑂𝑟𝑎𝑛𝚤  
𝑇𝑃 𝑇𝑁

𝑇𝑃 𝐹𝑁 𝐹𝑃 𝑇𝑁
 (4.10)

𝐻𝑎𝑡𝑎 𝑂𝑟𝑎𝑛𝚤  
𝐹𝑁 𝐹𝑃

𝑇𝑃  𝐹𝑁 𝐹𝑃 𝑇𝑁
 

(4.11)
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3.2.5.2. Kesinlik  

Kullanılan modelin doğru olarak sınıflandırdığı pozitif örnek sayısının, toplam 

pozitif örnek sayısına oranı ile hesaplanır. Başka bir deyişle ile tahminde S sınıfında 

çıkan örneklerin gerçekte S sınıfında olma oranıdır. Kesinlik, kullanılan modelin, 

FP’leri eleme yeteneğini gösterir ve Formül 3.12’de gösterildiği gibi hesaplanır.  

𝐾𝑒𝑠𝑖𝑛𝑙𝑖𝑘  
𝑇𝑃

𝑇𝑃   𝐹𝑃
 (4.12)

3.2.5.3. Hassasiyet 

Bu değer, kullanılan modelin isabetli bir şekilde sınıflandırdığı pozitif örneklerin 

oranını ölçer. Başka bir deyişle S sınıfında olarak isabetli tahmin edilmiş pozitif 

örneklerin, S sınıfındaki toplam örnek sayısına bölünmesiyle bulunur. Anma değeri 

kullanılan modelin, FN’leri eleme yeteneğini ölçer ve Formül 3.13’de gösterildiği 

gibi hesaplanır. 

𝐴𝑛𝑚𝑎  
𝑇𝑃

𝑇𝑃   𝐹𝑁
 (4.13)

Kesinlik ve Anma skor değerlerinde en iyi değer 1’dir. 

3.2.5.4. F-Skor 

Kullanılan modelin kesinlik ve anma değerlerinin harmonik ortalaması alınarak 

Formül 3.14’te gösterildiği hesaplanmaktadır. 

𝐹  
2 𝑥 𝐾𝑒𝑠𝑖𝑛𝑙𝑖𝑘 𝑥 𝐴𝑛𝑚𝑎
𝐾𝑒𝑠𝑖𝑛𝑙𝑖𝑘   𝐴𝑛𝑚𝑎

 (4.14)

Buradaki kesinlik değerine anma değerlerine göre β kat ağırlık verilmek istenirse  

F-Skor’una ait eşitlik, Formül 3.15’teki gibi şekillenecektir. 
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𝐹  
1  𝛽  𝑥 𝐾𝑒𝑠𝑖𝑛𝑙𝑖𝑘 𝑥 𝐴𝑛𝑚𝑎

𝛽  𝑥 𝐾𝑒𝑠𝑖𝑛𝑙𝑖𝑘   𝐴𝑛𝑚𝑎
 (4.15)

3.2.5.5. Özgüllük 

Bu değer, veri setinde S sınıfına ait olmayan örneklerin, S sınıfına ait olmadığının 

isabetli bir şekilde tahmin edilme oranıdır. Bu değer, true negative sınıflandırma 

başarısını gösterir (Formül 3.16). 

𝑆𝑝𝑒𝑠𝑖𝑓𝑖𝑘𝑙𝑖𝑘  
𝑇𝑁

𝐹𝑃   𝑇𝑁
 (4.16)

Buraya kadar açıklanan “Doğruluk”, “Kesinlik”, “Anma”, “Spesifiklik” ve “F-Skor” 

değerleri yüksek olan model, bu değerleri düşük olan diğer modellere göre daha 

başarılıdır. Yeni örneklerin tahmini için bu model tercih edilir. 

3.2.5.6. ROC Eğrisi 

Kullanılan sınıflandırma modellerinin karşılaştırılması amacıyla kullanılır. ROC 

eğrisinin altında kalan alanın büyüklüğü, kullanılan modelin başarısını 

göstermektedir.  

1967 yılında Lusted tarafından önerilen ROC eğrisi, 1969 yılında medikal 

görüntüleme alanında kullanılmaya başlanmıştır ve kullanımın yaygınlaşmasıyla 

birlikte tıp alanında hastalık teşhislerinde ROC eğrisi analizinin kullanımı artış 

göstermektedir [46]. ROC eğrisi y eksenindeki TP (hassasiyet) ve x eksenindeki FP ( 

özgüllük) oranının çizilmesi ile elde edilmektedir. Kısacası, TP değerinin FP 

değerine oranı ROC eğri grafiğini vermektedir. Şekil 3.12’de grafik üzerinde ROC 

eğrisinin altında kalan alan (AUC) değeri 0’dan 1’e doğru yaklaşması pozitif 

değerlerin negatif değerlerden başarılı bir şekilde ayrıldığını göstermektedir ve tanı 

değeri yükselmektedir [47]. 
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BÖLÜM 4 

Kısım 5 VERİ TOPLAMA VE ÖN HAZIRLIK 

Bu tez çalışmasında, MEB HBÖGM bağlı AÖL öğrencilerinin normal eğitim süresi 

içerisinde mezun olma ve olamama durumlarını tahmin etmede yapay zekâ 

tekniklerinin etkinlikleri incelenmiştir. Bu amaçla, yapay zekâ tekniklerinden karar 

ağaçları (KA), k-en yakın komşuluk (KNN), destek vektör makineleri (DVM), yapay 

sinir ağları (YSA) modellerinin yetenekleri test edilmiştir.  

4.1. ÇALIŞMANIN SINIRLILIKLARI VE EVRENİ 

Öğrencilerin tamamı AÖL’ye ortaokul mezunu olarak kayıt yaptıran öğrencilerdir. 

Tasdikname ile ara sınıftan kayıt yaptıran öğrenciler verilerinin doğruluğu 

onaylanmış olmadığından dolayı alınmamıştır. Belge ve bilgileri onaylanmış ve 

mezun olan sayısının miktarı açısından yalnızca 2010-2012 yılları arası kayıt 

yaptırmış olan öğrenciler seçilmiştir. Ayrıca verilerin büyüklüğü nedeniyle Türkiye 

geneli 81 il ve ilçelerinin tamamı alınmamıştır. Bunun yerine ülke genelini temsil 

edebilecek, ülkenin 7 bölgesinden ikişer tane il ve ilçeleriyle birlikte tüm sosyo-

ekonomik seviyeleri barındıran 14 il seçilmiştir.  

Bu sınırlılıklar çerçevesinde, Milli Eğitim Bakanlığı, Bilgi İşlem Genel 

Müdürlüğü’nden öğrencilerin aşağıdaki bilgilerini içeren 142.714 öğrenciye ait 

veriler Excel ortamında alınmıştır; 

1. Cinsiyet, 

2. Doğum yılı, 

3. Kayıt Yılı, 

4. Kayıt İl ve İlçesi, 

5. Başarılı olduğu toplam ders kredisi, 
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işleme yapılmıştır. Metinsel bilgi olan özel durum ve engel durumu verilerinin 

sayısal karşılıkları üretilmiştir.  

Toplanan özellikler şu şekilde işlenmiştir: 

 Demografik bilgiler: Kayıt esnasındaki yaş, cinsiyeti, yaşadığı il ve ilçe. 

 Yaşadığı ilçenin sosyo-ekonomik seviyesi ve sosyo-ekonomik skoru. 

 Akademik: Başarılı olduğu toplam ders kredisi ve devam ettiği toplam dönem 

sayısı, devam ettiği dönemlerde seçtiği kredi bilgisi, bu dönemlerde başardığı 

kredi bilgisi 

 Öğrencinin özel durumu ve engel durumu. 

Veri setinde K (Kadın), E (Erkek) olarak gelen öğrencinin cinsiyeti erkek için 1 ve 

kadın için 2 olarak sayısallaştırılmıştır.  

Kullanılan veri setinde özel durumlar metinsel bilgi olarak geldiğinden Tablo 

4.1’deki sayısal karşılıklarına dönüştürülmüştür.  

Çizelge 5.1. Özel durum bilgisinin sayısal karşılıkları. 

Kod Özel Durum 

1 Yok 

2 Denetimli Serbestlik Kapsamında 

3 Gazi / Gazi Eş, Çocuk, Anne veya Babası 

4 İl/İlçe Özel Eğitim Hizmetleri Kurul Kararı Var 

5 Sosyal Hizmetler Ve Çocuk Esirgeme Kurumunda Kalıyor 

6 Şehit Eş, Çocuk, Anne, Baba veya Kardeşi 

7 Tutuklu Veya Hükümlü 

8 %40 ve Üzeri Engelli 

9 5395 Sayılı Çocuk Koruma Kanunu Kapsamında 

 

Engel durumları da yine metinsel veri olarak geldiğinden, Tablo 4.2’deki sayısal 

karşılıklarına dönüştürülmüştür. 
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BÖLÜM 5 

Kısım 6 BULGULAR VE TARTIŞMA 

Yapılan ilk iki deneysel çalışmada, AÖL öğrencilerine ait yaş, cinsiyet, yaşadıkları il, 

ilçe, yaşadıkları şehrin sosyo-ekonomik seviye, sosyo-ekonomik skor, özel durum, 

engel durumu, bugüne kadar toplam devam ettikleri dönem, başarılı oldukları toplam 

kredi ve mezuniyet durumu bilgilerini içeren veri seti alınmıştır. Veri setinde 

bulunan 142.714 adet verinin %70’i eğitim ve %30’u test verisi olacak şekilde 

rasgele bölünerek ayrılmıştır.  

Birinci deneysel çalışmada, bu veriler üzerine öğrencilerin normal süre içerisinde 

mezun oluş olamayacaklarına dair tahminde bulunan modeller test edilmiştir. İkinci 

deneysel çalışmada aynı şartlar altında 10 katlı çapraz doğrulama yöntemi ile 

sınıflandırma sonuçlarının hataları test edilmiştir. 

Üçüncü deneysel çalışmada ise yanı veri setinde bulunan ve yalnızca mezun olmuş 

olan 22.128 adet öğrenci ele alınmıştır. Veri setine, ilk iki deneyde kullanılan 

özelliklere ek olarak devam ettikleri dönemlerde seçtikleri kredi ve başarılı oldukları 

kredi bilgileri de eklenmiştir. 22.128 adet verinin %70’i eğitim ve %30’u test verisi 

olacak şekilde rastgele bölünmüştür. Öğrencilerin kaç dönemde mezun 

olabileceklerinin tahminine yönelik üçüncü bir çalışma yapılmıştır. 

Deneysel çalışmaları gerçekleştirmek için Matlab 2021a programı ve Matlab 

Classification Learner Tool kullanılmıştır. Etkili bir sınıflandırma işlemi 

gerçekleştirmek amacıyla makine öğrenme algoritmaları için en etkili hiper 

parametreler Classification Learner Tool ile belirlenmiştir. Hiper-parametreler, veri 

setine göre değişiklik gösterirler [58]. 

Yapılan deneysel çalışmalarda elde edilen sonuçlar ayrı ayrı sunulmuştur. 
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BÖLÜM 6 

Kısım 7 SONUÇ VE ÖNERİLER 

Bu çalışmada, AÖL öğrencilerinin ele alınan özellikleri kullanılarak normal sürede 

mezun olup olamayacaklarını ve kaç dönemde mezun olabileceklerini tahmin etmek 

için yapay zeka metotlarından KA, KNN, YSA ve DVM algoritmalarının tahmin 

yetenekleri incelenmiştir. Bu amaçla AÖL öğrencilerinden 142.714 öğrencinin 

verileri kullanılmıştır.  

Yapılan ilk deney sonuçlarında KA algoritmasının KNN, YSA ve DVM 

algoritmalarına oranla biraz daha iyi sonuç verdiği görülmüştür. Yapılan ilk 

deneylerde %99.99 başarı oranı yakalanırken k-katlı çapraz doğrulama ile yapılan 

ikinci deneylerin sonucunda ise %99.98 başarı elde edilmiştir. 

Öğrencilerin kaç dönemde mezun olacaklarına dair yapılan üçüncü deneyde ise YSA 

algoritması ile %12.20 doğruluk oranı ele edilmiştir. Aynı verilere öğrencilerin 

devam ettikleri dönemlerde seçtikleri krediler ve başarılı oldukları krediler eklense 

dahi kaç dönemde mezun olabileceklerinin tahmini için tatmin edici sonuçlar elde 

edilememiştir. 

Bu çalışmada öğrencilerin ele alınan özellikleri üzerinden normal süre içerisinde 

mezun olup olamayacakları % 99.99 oranında doğru tahmin edilmektedir. Elde 

edilen deneysel sonuçlara göre karar ağaçları modeli önerilmektedir.  

 

Yapılan deneyler, eldeki öğrenci verileri ile öğrencilerin zamanında mezun olup 

olamayacağının tahmin edilebileceği görülmüştür.  Bu çalışmanın sonuçlarına göre 

öğrenciler zamanında mezun olup olamayacaklarının farkında olabileceklerdir. 

Gelecekteki çalışmalarda daha farklı özellikler kullanılarak derin öğrenme teknikleri 

uygulanabilir. 
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(Basılı sınav kitapçığı ve E-Sınav Soru Bankası), REBUS (Yüksek Öğretim Resmî 

Burslu Öğrenci Sistemi), Hayat Boyu Öğrenme Genel Müdürlüğü E-Yaygın projesi 

gibi birçok projeye tamamladı. 2017 yılında Karabük Üniversite Fen Bilimleri 

Enstitüsü Bilgisayar Mühendisliği A.B.D. yüksek lisans eğitimine başladı. 2018 

yılında Hayat Boyu Öğrenme Genel Müdürlüğü Açık Öğretim Lisesi bünyesinde 

görevlendirildi. Halen bu birimde Açık Öğretim Lisesi öğrencilerinin iş ve 

işlemlerinin elektronik ortamda yürütülmesi üzerinde çalışmaktadır. 

 




