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OZET

Anahtar kelimeler: Yapay Sinir Aglar, Karar Agaglari, Adaptif Tabanli Bulanik
Cikarim Sistemi, Karar Destek Sistemleri, Ders Se¢im, Danigsmanlik Hizmeti

Universiteler, ogrencilerin kendi alanlarinin  farkli dallarinda  kendilerini
gelistirebilmeleri i¢in se¢meli dersler sunarlar. Temel dersleri alan bir 6grenci ders
secim haftalarinda bu se¢meli dersler i¢in bir se¢im karar verir. Her 6grencinin bu
karardan beklentileri farklidir. Farkli beklentilerin ortak paydasi olarak dersten
alinacak basar1 puani gosterilebilir. Ogrencilerin beklentilerinin karsilanmasinda ve
basarili olabilecekleri bir alana yonlendirilmesinde danigsmanlara biiyiik sorumluluk
diismektedir.

Danigsmanlik hizmeti dgrencilerin dogru yonlendirilebilmesi i¢in énemli bir olgudur
ve verim alinabilmesi icin danigsman Ogrenci iliskisinin kuvvetli olmasi gerekir.
Fakat danismanlarin agir is yiiklerinden, 6grencilerin ilgi alanlarini kesfetmek ve
ogrencileri tanimak i¢in zamanin kisith olmasi, 6grencilerin farkli sehirlerde ikamet
etmeleri gibi nedenlerden dolay1 6grencilerle danigmanlart arasindaki olmasi gereken
iliski saglanamamaktadir.

Bu calismada gecmis Ogrenci verilerinden faydalanilarak donem sonunda
ogrencilerin se¢meli dersleri hangi basar1 puani ile tamamlayacaginin tahmini
yapilmaktadir. Bu calismayla o6grencilere danigsmanlik hizmeti, danisman ve
Ogreticilere ise bir karar destek sistemi sunulmaktadir.

Calisma oOgrencilere ders se¢cim haftalarinda bir rehberlik saglar ve Ogrencilerin
danismana olan bagimliliklarin1 azaltir. Danismanlara 6grencisinin yeteneklerini, ilgi
alanlarim1 kesfetmesinde ve 6grencilerini kisa zamanda daha iyi tanimasinda yardim
eder. Dersi veren ogreticiler, daha 6énceden sinifin bilgi diizeyini ol¢ebilir gerekirse
dersiyle ilgili iyilestirmeleri yapabilir, ders igerigini ve ders akisini 6grenci profiline
gore diizenleyebilir. Universite yOnetimine yeni donem icin yapilacak
planlamalarinda fayda saglar. Var olan 6grenci potansiyelleri dnceden goriilebilir ve
derslerin birbirleriyle iliskisi 6grenilebilir.



STUDENT CONSULTANCY SERVICE INFORMATION
INFRASTRUCTURE DESIGN USING ARTIFICIAL
INTELLIGENCE TECHNICS

SUMMARY

Key Words: Artificial Neural Network, Decision Tree, Adaptive Neuro-Fuzzy
Inference System, Decision Support System, Course Selection, Consultancy Services

Universities offer elective cources to students in order to develop themselves in their
different fields. Students who have completed basic courses, makes a choice decision
for elective courses in course selection weeks. Each student's expectations from that
decision are different. Success point of the course can be shown as the common
denominator of different expectations. Consultants have a great responsibility for
students in order to satisfy their expectations and directing them to a field that they
will able to be successful.

Consulting service is an important phenomenon. To achieve efficiency, counselor
and student relationship need to be strong. However, the reasons such as the heavy
workload of advisers, lack of time to get to know the them and explore their interests,
the students residing in different cities, it is not possible to provide a relationship that
need to be between student and counselor.

In this research, the success of a student at the end of semester from elective courses
which he/she wants to choose, is estimated by benefiting previous students
data. With this study, counseling services to students and a decision support system
to counselor and trainers has been presented.

The study provides guidance to students in course selection weeks and reduce
students' dependence on consultants. This study provides support to advisor in
estimating success of a student in course and provides help in discovering talents of
his/her students and better understanding them. Lecturers can observe the capacity
of class previously, and make improvements about course, reorganise syllabus and
course flow. It helps to the university management for planning the new
semesters. Students' potantial can be seen before and related lessons can be learned.

Xi



BOLUM 1. GIRIS

Universiteler, ulusal ve uluslararas1 diizeyde c¢esitli sektorlerde teknik bilgisini
kullanarak cesitli problemleri basarili bir sekilde cozebilen, ayn1 zamanda sosyal,
grup icerisinde calisabilme gibi yeteneklere sahip bireyler yetistirmeyi amaglar. Bu
amagclarla 6grenciler icin en uygun olan ders programlarini hazirlamay1 hedeflerler.
Farkli tniversitelerin ders miifredatlart incelendiginde, iiniversite egitiminin ilk
yillarinda Ogrencilere mesleki temel bilgilerin kazandirilmaya calisildigi
goriilmektedir. Bu amacla 6grencilere egitim siirecinin ilk yillarinda zorunlu temel
dersler sunulur. Bunun yaninda 6grencilere segmeli derslerde sunulur. Sosyal se¢meli
dersler ile ogrencilerin farkli alanlardaki bilgi ve ufuklarini genisletmeyi ve teknik
secmeli dersler ile Ogrencilerin ilgi duyduklar1 konularda bilgi ve becerilerini

gelistirmeleri amaclanir.

Universitelerin sundugu segmeli dersler igin 6grenciler bir secim karar1 verirler. Bu
karar1 verirlerken bircok faktorii dikkate alirlar. Bu faktorler, her dgrencinin ders
seciminden beklentisinin ve ders se¢iminden elde edecegi basar1 kavraminin farkli
olmasindan dolay1 ogrenciye gore degisiklik gosterir. Kardan, Sadeghi, Ghidary ve
Sani ders niteliginin, 6gretici karakteristiginin, ogrencinin is yiikiiniin ve dersten
alacagi tahmini puanin ders secimini etkileyen faktorler olarak bildirmektedirler.
Ayrica bu faktorler arasinda yer alan “Ogrencinin dersten alacagi puan” faktoriiniin,
bircok oOgrenci i¢in diger faktorlere nazaran daha biiyiilk etmene sahip oldugunu

makalelerinde bildirmektedirler [1].

Ogrenciler, daha iyi bir okulda okumak, daha gelismis programlara, iiniversitelere
kabul edilebilmek, daha iyi bir is bulabilmek i¢in veya kisisel sebeplerden dolay1
yilksek puanlara ihtiya¢ duyabilirler. Bu sebeplerden dolayr dersi hangi basari

puamyla tamamlayacaklarinin bilgisi ogrenciler igin 6nemlidir. Oyledir ki bazi



zamanlarda 0grenme onlar i¢in ikincil plan olarak kalmakta ve dersi yiiksek puanla

tamamlamak birincil amag¢ olmaktadir [1].

Ogrenciler, ders secim haftalarinda derslerle ilgili (dersin isleyisi, icerikleri,
Ogreticisi, dersin zorluk derecesi ve sinavlari) birbirleriyle bilgi aligverisinde
bulunurlar. Fakat bu bilgilerin bir¢cogu bireysel fikirlerden olusur ve bu bilgilere
dayanarak ogrencinin dersten elde edebilecegi basar1 hakkinda saglikli bir ¢ikarimda
bulunulamaz. Bu nedenle bu fikirlere dayanarak atilan adimlar 6grenciyi yanlis
yonlendirebilir. Ogrenciyi kendi ilgilerine ve yeteneklerine gore yonlendirebilmek
icin Ogrencinin kendi icerisinde degerlendirilmesi gerekir. Bu asamada 6grenciye yol

gosteren danismanlara ¢ok onemli gorevler diismektedir.

Danigsmanlik hizmeti, 6grencilerin basarisi i¢in 6nemli bir olgudur. Bir dgrenci
damismanlik hizmetiyle kendi yeteneklerini kesfedebilir ve dogru yonlendirmeyle

yetenekleri dogrultusunda kendini gelistirebilir.

Danigsmanlik siirecinin  saglikli yiiriitiilebilmesi ic¢in iletisimin kuvvetli olmasi
gerekir. Fakat artan Ogrenci nufiisu damisman basina diisen Ogrenci sayisini
arttirmakta ve iletisimi zayiflatmaktadir. Danigsmanlarin agir is yiiklerinden,
ogrencilerin ilgi alanlarin1 kesfetmek ve Ogrencileri tanimak i¢in zamanin kisith
olmas1 gibi nedenlerden dolay1 6grencilerle danismanlar1 arasindaki olmasi gereken
iliski saglanamamaktadir. Bu eksikligi gidermede bir karar destek sistemi yardimeci

olabilir.

Bu calismada, oOgrencilerin secmeli derslerdeki basar1 puanlar1 tahmin edilerek
danmismanlik hizmetine destek sunan bir model olusturulmaktadir. Calisma, Sakarya
Universitesi Bilgisayar ve Bilisim Bilimleri Fakiiltesi Bilgisayar Miihendisligi
bolimii  2000-2010 yillar1 arasinda mezun olan 6grencilerin  bilgilerine

dayanmaktadir.

Calisma bir karar destek sistemi olmasindan dolayr Ogrenciye, Ogrencinin
danismanina, dersin Ogreticisine hatta {iiniversite yOnetimine yardim eder.

Ogrencilere ders secim haftalarinda bir rehberlik saglar. Danismanlara 6grencisinin



yeteneklerini, ilgi alanlarin1 kesfetmesinde ve Ogrencilerini kisa zamanda daha iyi
tanimasinda yardim eder. Dersi veren ogreticiler, daha dnceden sinifin bilgi diizeyini
olgebilir gerekirse dersiyle ilgili iyilestirmeleri yapabilir. Ogrencilere ders secim
kararlarinda yardim eder. Universite yonetimine yeni doénem icin yapilacak
planlamalarinda fayda saglar. Var olan 6grenci potansiyelleri dnceden goriilebilir ve

derslerin birbirleriyle iliskisi 6grenilebilir.

Uygulama 5 asamada yapilmaktadir. Uygulamanin ilk asamasi uygulama icin
verilerin hazirlanmasidir. Hazirlanan veriler ¢ok fazla niteligi sahiptir. Bu nedenle
tahmini en cok etkileyen niteliklerin belirleme isleminin yapilmasi gerekir. Ikinci
asama modelle verilecek girdi parametrelerinin belirlenmesi islemidir. Bu asamayla
beraber yontemlere verilecek veri kiimesi hazirlanmis olmaktadir. Bir sonraki asama
en iyi tahmini yapan teknigin se¢ilmesidir. Bu asamada 3 farkli yapay zeka teknigi
kullanilmaktadir. En iyi tahmin performans: gosteren model secilir ve diger se¢meli
derslerin basar1 puaninin tahminde kullanilir. En son asama olarak olusturulan

modelin farkli dersler {izerindeki tahmin performanslar1 degerlendirilir.

1.1. Literatiir Taramasi

Egitim alaninda yapilan bircok calismada veri madenciligi yontemlerinden
faydalanilmaktadir. Arastirmacilar, dgrencilerin basarisimi artiracak, 6grenciler i¢in
daha iyi bir caligma ortam1 ve egitim hayati yasamalarini saglayacak faktorleri veri
madenciligi yontemleri kullanarak belirlemeye ve analiz etmeye c¢alismiglardir.
Yalnizca, 6grenciler icin degil egitici, egitim kurumunun yoneticileri i¢in daha iyi bir
egitim plam ve diizeni saglayabilmek, egitimde yasanan eksikleri giderebilmek i¢in

veri madenciligi yontemlerine bagvurulmustur.

Ogrencinin akademik performansinin degerlendirilmesi (SAP) ve belirli bir dersten

elde edilecek basarinin tahmini iizerine ¢ok fazla calisma yapilmistir.

(Taylan and Karagézoglu 2009) calismalarinda gercek 214 adet Ogrenci verisini
kullanmaktadirlar. Miihendislik ekonomisi dersini alan &grencilerin ana, ara, final,

odev, kisa sinav notlar1 gibi parametrelerini kullanarak bu dersi hangi basar1 puaniyla



tamamlayacaginin tahminini ANFIS yontemiyle gerceklestirmektedirler. Istatiksel
yontemlerden elde edilen sonuglar ile ANFIS yontemiyle elde edilen sonug
karsilagtirilmaktadir [2]. (Oladokun, Adebanjo, and Owaba 2008) tarafindan yapilan
calismada yas, cinsiyet, {niversite konumu, matematik, ingilizce ve kimya
derslerinden alinan puanlar gibi sosyal, okul ve aile bilgilerine dayali parametrelere
bakarak yapay sinir aglari ile {iniversiteye kabulii diisiiniilen bir adaymn olasi
performansi incelenmektedirler [3]. (Ibrahim Z 2007) tarafindan yapilan calismada
yapay sinir aglari, karar agacglar1 ve dogrusal regresyon yontemleri kullanilarak
ogrencilerin akademik performansinin tahmini gerceklestirilmekte ve tahmin edici
degiskenler olarak Ogrencilerin demografik profilleri ve lisans seviyesindeki
ogrencilerin ilk donemindeki genel not ortalamalar1 kullanilmaktadir [4]. (Gedeon
and Turner 1993) tarafindan yapilan ¢alismada lisans 6grencilerinin bilgisayar bilimi
dersinden alacagi final notlarinin tahmini gergeklestirilmektedir. Bu tahmin,
bilgisayar bilimi dersinin laboratuvar egzersizleri, ara sinav, kisa sinav, ddev puanlari
kullanilarak ileri beslemeli geri yayilim algoritmasiyla gergeklestirilmektedir.
Calismada 153 veri kullamlmaktadir [5]. (SENGUR and TEKIN 2013)
calismalarinda, yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve karar agaclarnn (KA) yontemlerini
kullanarak Firat Universitesi Egitim Fakiiltesi Bilgisayar ve Ogretim Teknolojileri
Egitimi Boliimii (BOTE) o6grencilerinin mezuniyet notlarmi tahmin etmektedirler.
Tahminde, 127 BOTE 6grencisinin 4 yil siiresince almis oldugu toplam 49 kiiltiir ve
mesleki dersin yilsonu notu kullanilmaktadir [6]. (GUNER and COMAK 2011)
tarafindan yapilan calismada miihendislik 6grencilerinin matematik 1 dersindeki
basarilarinin tahmini gergeklestirilmektedir. Tahmin i¢in destek vektor makineleri
kullanilmaktadir. Calismada kullanilan veri kiimesi 2007 yili OSS simav1 puanlari ile
Pamukkale Universitesi Miihendislik ~Fakiiltesinin sekiz farkli  boliimiine
yerlestirilmis olan 434 6grencinin bilgilerini icermektedir. Makine 289 6grencinin
verisi ile egitilmekte, 145 Ogrencinin verisi ile test edilmektedir. Matematik I
dersinden gecen Ogrencilerin % 86’s1 dogru olarak tahmin edilmistir [7]. (Bozkir,
Sezer, and Gok 2009), calismalarinda veri madenciligi yontemlerini kullanarak
ogrencilerin 0grenci se¢cme smavinda (OSS) gosterdikleri basariyr etkileyen
faktorleri incelemektedirler. Calismada kullanilan veri kiimesi OSYM’nin internet
sitesinde 2008 OSS donemine iliskin yayinlanmis olan 6grenci bilgi anketini temel

almaktadir. Ankette yer alan toplam 80 adet soru, 6grencilerin okulda aldiklar1 egitim



ve sosyal durumlarini arastirmaya yonelik dereceleme sorularindan olusmaktadir.
Toplam 77 nitelik iceren 9952 adet Ogrenci verisinin 8952 adedi karar agaci ve

kiimeleme modellerinin egitimi i¢in kullanilmaktadir [8].

Ogrencinin ders secimini tahmin etmede veri madenciligi yontemlerinin kullanimi
izerine bir¢ok calismada mevcuttur. (Kardan et al. 2013) calismalarinda 6grencilerin
sectigi online derslerle alakali ©Ogrenci memnuniyetini etkileyen potansiyel
faktorlerin  tanimlanmasina  odaklanirlar.  Uygulamada  kullanilan  veriler
ogrencilerden anket yoluyla toplanilmaktadir. Ogrenciler Likert Slcegi ile sorulari
cevaplandirmiglardir. Sorular ders karakteristigi, 6gretici karakteristigi, dgrencinin is
yiikii, dersteki puanlama, dersin tipi, dersin zamani, derslerin cakismasi, final
smnavinin siiresi ve Ogrenci talepleri seklinde farkli kategorilere ayrilmaktadir.
Uygulamada 3 katmanli geriye yayilma algoritmas: kullanilmaktadir. 214 6grenci
ankete katilmaktadir ve 74%’1 egitim i¢in kullanilmaktadir. Calismanin sonucunda,
ogrencinin ders se¢imine etki eden kategoriler ve bu kategorilerin etkileme dereceleri
elde edilmektedir [1] (Lykourentzou et al. 2009) calismalarinda ileri beslemeli yapay
sinir ag1, destek vektdr makineleri ve PESFAM tekniklerini kullanarak 6grencilerin
dersi birakip birakmayacaginin tahminini gerceklestirirler. Daha dogru bir tahmin
gerceklestirebilmek icin 3 teknik birlestirilmekte ve 3 karar semasi kullanilmaktadir.
En az bir teknik, 68rencinin bu dersi birakacagi yoniinde karar veriyorsa bu durum
karar semas1 1 grubuna girer. En az iki teknik Ogrencinin bu dersten ayrilacagi
yoniinde tahmin ediyorsa bu durum karar semas1 2 grubuna girer. Biitiin teknikler bu
Ogrencinin bu dersten ayrilacagi yoniinde karar veriyorsa bu durum karar semasi 3
grubuna girer. Son olarak 6grencinin hangi sinifa girdigi bu karar semasina bakilarak
tahmin edilir. Bu c¢alismada biitiin 6grencilerin 75-85% dogru olarak tahmin
edilmistir [9]. (Guo 2010) calismasinda 6grencinin ders memnuniyetini 6lgmek i¢in
istatistiksel yontemleri ve yapay sinir aglarint kullanir. Veri kiimesi 2002 ile 2007
yillar1 arasinda 43 dersten toplanan 6grenci anket sonuclarindan elde edilmektedir ve
yapay sinir aglari istatistik yontemlerden daha basarili sonuglar verir [10]. (Herzog
2006) ogrenci profilini tespit etmek i¢in veri madenciligi yontemlerini kullanirlar.
Veri madenciligi yontemleri olarak lojistik regresyon ve karar destek vektorleri
kullanilmakta ve veriler anket yoluyla elde edilmektedir. Lojistik regresyon daha iyi

sonu¢ vermistir [11]. (Zhang et al. 2007) okulu birakma potansiyelinde olan



Ogrenciyi tahmin etmek i¢in naive bayes, karar agaclar1 ve karar destek vektorlerini
kullanirlar. Naive bayes en iyi performansi saglarken, karar agaclari bu yontemler
icinde en kotii performansa sahiptir [12]. (Hamid n.d.) yaptig1 tez c¢alismasinda
lojistik regresyon ve yapay sinir aglarim1 kullanarak 6grencilerin performanslarini
incelemektedir. Calismasinda Malezya Utara {iiniversitesinin mezunlarinin
bilgilerinden faydalanmaktadir. Yapay sinir aglar1 daha iyi performans gostermistir
[13].



BOLUM 2. VERi MADENCILIGI

2.1. Giris

Gecmisten bugiine kadar gelen siire igerisinde veri sayisinda hizli bir artis soz
konusudur. Bu biiyiik veri yiginlar1 gizli ya da cok net olmayan ve Onceden
bilinmeyen kullanigh bilgiler igerir. Sakli olan bu bilgilerin ortaya c¢ikarilmasi
islemine veri madenciligi adi verilir. Veri madenciligindeki genel amag, biiyiik veri
depolarindan sakli ya da ¢ok net olmayan yararli bilgileri ortaya ¢ikarmak ve

kullanim i¢in uygun hale getirmektir.

Cok biiyiik veri yiginlarindan kritik bilgiler ¢cikarmak, normal sartlar altinda uzun
zaman alan bir siirectir. Yapilan ¢ikarimlarin dogrulugu da kesin degildir. Veri
madenciligi ile kisa siirede dogru bilgiler elde edilebilir. Objektif degerlendirmelerin
yapilmasinda ve stratejik kararlarin alinmasinda bu bilgiler kullanilabilir. Kisaca,
veri madenciligi, ¢ok biiyiik miktardaki verilerin ic¢indeki iliskileri inceleyerek
aralarindaki baglantiyr bulmaya yardimci olan ve veri tabani sistemleri icerisinde

gizli kalmis bilgilerin ¢ekilmesini saglayan veri analizi teknigidir [14].

Veri madenciligi siirecinin ¢esitli asamalarinda, biiyiik anlamsiz goriinen veri
topluluklari icerisinde gizli bilgiyi ortaya ¢ikarmak icin ¢esitli teknikler kullanilir. Bu
teknikler, istatistiksel yontemler, bellek tabanli yontemler, genetik algoritmalar,
yapay sinir aglar1 ve karar agaclart olarak siralanabilir. Her gecen giin bu tekniklere
yenileri de eklenmektedir. Yillardir kullanilan klasik yontemler diyebilecegimiz

istatiksel yontemler de bir veri madenciligi yontemidir.

Veri madenciligi, biiyiik hacimde veri bulunan her yerde kullanilabilir. Giiniimiizde

veri madenciligi yontemleri karar verme siirecine ihtiya¢ duyulan bircok alanda



yaygin olarak kullanilmaktadir. Bankacilik, saglik, egitim, miihendislik, endiistri vb.

bircok alanda basarili bir sekilde kullanilmaktadir.

2.2. Veri Madenciligi Siireci

Veri madenciligi bir siirectir. Biiyiikk bir veri yigmindan anlamli bir bilginin

cikarilmast ve bu bilgi kesfi siirecinde oriintiileri ayristirmak, uygulama icin hazir

hale getirmek veri madenciligi siire¢lerinin bir parcasidir.

Bir veri madenciligi uygulamasi i¢in gerekli olan siirecler:

1)
2)

3)

Problemin tanimlanmasi,

Problemi temsil eden verilerin hazirlanmasi: Verilerin hazirlanmasi asamasi
kendi i¢inde bir siireg igerir.

Veri temizleme: Verilerin hazirlanmasi isleminde veri kiimesi icerisinde yer
alan, uygun olmayan veya hatali girilmis veriler ayiklanir. Eksik veriler
uygun degerlerle doldurulur veya eksik veri ¢ok ise bu kayit veri kiimesinden
silinebilir. Eksik veri sorunu, eger yeterince veri mevcutsa deger iceren
kayitlar veri kiimesinden atilarak, kayip verilerin yerine sabit bir deger
verilerek giderilebilir.

Veri biitiinlestirme: Farkli veri tabanlarindan ya da veri kaynaklarindan elde
edilen verilerin bir araya getirilerek birlikte degerlendirmeye alinabilmesi icin
ayni bilgiyi iceren verilerinin tek tipe doniistiiriilmesi islemidir [15].

Veri indirgeme: Veri indirgeme ile veri kiimesinin indirgenmis 6rnegi elde
edilir. Veri indirgeme islemi ile veri madenciligi yontemleri daha 1iyi
performans sergileyebilirler.

Veri doniistiirme: Veri doniistiirme islemi ile veriler veri madenciligi icin
uygun formlara doniistiiriiliir. Veri doniistiirme islemi ile veri madenciligi
yontemlerinin gosterdikleri performans artabilir. Veri doniistiirme; diizeltme,
birlestirme, genellestirme ve normallestirme gibi degisik islemlerden biri
veya bir kacii igerebilir. Veri normallestirme en sik kullanilan veri
doniistiirme islemlerinden birisidir.

Modelin kurulmasi ve degerlendirilmesi: Problemi en iyi temsil eden modelin
kurulmasi islemidir. Problemi en iyi temsil eden model, bircok deneme

sonucunda olusturulan modeller arasindan secilir. Olusturulan modeller



degerlendirilir ve en iyi oldugu kabul edilen model problemin temsilinde
kullanilir.
4) Bilgi iiretimi: Kurulan modelle eldeki veri kiimesinden bilgilerin iiretilmesi

asamasidir.



BOLUM 3. VERi MADENCILIiGi YONTEMLERI

3.1. Simiflandirma Yontemleri

Siniflandirma, gercek diinyada cokca karsilagilan onemli bir karar verme eylemidir.
Gergek diinyada siiflandirmanin bircok Ornegi mevcuttur. Sanayi, bilim, tip,
mithendislik alanlarindaki bir¢ok problem smiflandirma problemi olarak ele alinir.
Hava durumunun tahmini, tibbi teshis [16][17][18][19] el yazis1 karakter tanima [20]
[21][22], ses tamma [23][24], iflas tahmini [25][26][27][28][29][30], kalite kontrol

gibi bircok siniflandirma problemi 6rnegi verilebilir [31].

Genellikle siniflandirma problemleri iki tiptedir: Ikili simflandirma problemleri ve
cok sinifli problemler. ikili simiflandirma problemlerinde simiflandirilacak nesne 2
siiftan birine aittir. Fakat cok sinifli problemlerde ikiden fazla sinif vardir ve nesne

bu siniflardan birine aittir [32].

Siniflandirma problemlerine ¢oziim getirebilmek icin bir¢ok yontem sunulmustur.
Istatiksel yontemler, yapay sinir aglari, karar agaclari, destek vektor makineleri
(SVM), dogrusal regresyon, lojistik regresyon, diskriminant analizi, genetik
algoritma, bulanik mantik, k-en yakin komsu [33][34], ayrica hibrit teknikleri [25] bu

yontemlerden bazilaridir.

3.1.1. Yapay sinir aglari

Yapay sinir aglari, siniflandirma problemlerinde basarili sonuglar veren yapay zeka
tekniklerinden biridir [35]. Bu teknik insan beyninden esinlenerek gelistirilen bir
yontemdir. Insan beyni bircok sinir hiicresinden olusur ve bu sinir hiicreleri
birbirlerine baglanarak fonksiyonlar1 yerine getirirler. Yapay sinir aglari insan

beynindeki sinir hiicrelerine benzer sekilde yapay sinir hiicrelerinden ve bu
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hiicrelerinin birbirlerine olan baglantilarindan olusur. Yapay sinir aglar1 dogrusal

olmayan bir yapiya sahiptir, kendini veriye gore ayarlar ve egitir [31].

3.1.1.1. Yapay sinir hiicresi

Yapay sinir aglarinda yer alan yapay sinir hiicreleri literatiirde proses elemanlari

olarak adlandirilir. Islemler bu proses elemanlarinda icra edilir. Proses elemaninin 5

temel elemam vardir [36].

1.

Girdiler: D1s diinyadan veya bir bagka proses elemanindan gelen bilgilerdir.
Bu bilgiler dis diinyaki olaylar1 temsil eden verilerdir.

Agirliklar: Girdi elemanindan alinan bilgiler bir onem derecesine sahiptir.
Bilgilere 6nem derecesine gore hiicre icerisinde bir deger verilir. Bu deger
negatif olabilecegi gibi 0 degeri de olabilir. Negatif deger bu bilginin 6nemsiz
oldugu anlamina gelmez. Ger¢ek diinya olaymni negatif yonde etkiledigi
anlamina gelir. 0 degeri ise bu bilginin hi¢bir etkisinin olmadigini anlamina
gelir.

Toplama Fonksiyonu: Girdiler 6nem derecelerine gore bir agirlik degeriyle
carpilir. Tiim girdiler icin elde edilen sonuglar burada toplanir. Toplama
fonksiyonlar1 sinir hiicreleri arasinda farklilik gosterebilir. Bir¢cok toplama
fonksiyonu bulunmaktadir. Bir agda bulunan tiim sinir hiicrelerinin ayni
toplama fonksiyonuna sahip olmasi beklenemez.

Aktivasyon Fonksiyonu: Toplama fonksiyonundan elde edilen net girdi
islenerek hiicrenin ¢ikis degerini belirler. Aktivasyon fonksiyonlar1 her hiicre
icin farkli olabilir. En uygun aktivasyon fonksiyonu, tasarimcinin denemeleri
ile belirlenebilir.

Hiicrenin Ciktisi: Aktivasyon fonksiyonu ile elde edilen degerdir. Bir sinir
hiicresinin sadece bir ¢iktis1 vardir. Bu cikti bir veya birden fazla sinir
hiicresine girdi olarak verilebilir. Hatta sinir hiicresinin ¢iktis1 kendisinin

tekrar girdisi olarak kullanilabilir.
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3.1.1.2. Yapay sinir aginin yapisi

Yapay sinir aglari, genel olarak 3 katmanli bir yapiya sahiptir. Bu katmanlar girdi
katmani, ara katmanlar ve c¢ikti katmanidir. Bir yapay sinir ag1r birden fazla ara
katmana sahip olabilir fakat sadece bir girdi ve bir ¢ikti katmanina sahiptir. Girdi
katmaniyla dis diinyadan alinan bilgiler ara katmana iletilir. Ara katmanda islenen
bilgiler ¢ikt1 katmanina gonderilir. Cikt1 katmani ara katmandan gelen bilgileri
isleyerek agin nihai ciktisim iiretir. Uretilen c¢ikti bu katmandan dis diinyaya

gonderilir.

3.1.1.3. Yapay sinir aglarinda 6grenme

Yapay sinir aglari, Ogrenme tiirlerinden olan Ogretmenli Ogrenme yoluyla
ogrenmesini gerceklestirir. Sinir agina, dis diinya olayin1 temsil eden ornekler verilir.
Ag bu oOrnekleri isler ve gelen her bilgiye bir agirlik verir. Ag, dogru agirlik
degerlerine ulastiginda 6grenmeyi tamamlamis olur. Dogru agirlhik degerlerini
bulabilmek icin Ornekler belli iterasyon sayisinca aga tekrar tekrar verilir. Her
iterasyonda agirliklar giincellenir. Giincelleme Ogrenme kurallar1 ile yapilir.
Ogrenmeyi tamamlayan bir ag genelleme yapabilme yetenegine sahip olur.
Genelleme yapabilme yetenegine adaptif 6grenme denir. Ag, hi¢ gormedigi ornekler
hakkinda bu yetenegi sayesinde bir sonug iiretebilir hale gelir. Agin bu 6rneklerin

girdilerine karsilik tirettikleri ¢iktilarin dogrulugu agin 6grenme derecesini gosterir.

3.1.1.4. Yapay sinir ag1 modelleri

Yapay sinir ag1 modelleri toplama ve aktivasyon fonksiyonlarina, 6grenme
kurallarina ve proses elemanlarinin birbirlerine baglanma sekillerine gore degisir. Bu
boliimde pratikte kullanilan ve Matlab aracinin arayiiziinde yer alan ag modelleri

hakkinda bilgi verilecektir.

Ileri beslemeli geri yayilimli ag (FBPNN): Ileri beslemeli geri yayilimli ag, proses
elemanlarindan ve proses elemanlarinin birbirleriyle yaptig1 baglantilardan olusur.

Temel olarak 3 katmandan olusur: Girdi katmani, sakli katman ve ¢ikti katmani.
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Herhangi bir katmanda bulunan proses elemanlarinin her biri, kendi katmanlarindan
bir onceki katmanda yer alan proses elemanlarinin tiimii ile dogrudan baglantiya
sahiptir. ileri beslemeli bir yapiya sahip olmasindan dolay1 bilgiler sadece tek yonlii

akis halindedir ve ileriye dogrudur. Baglantilar arasinda dogrudan bir dongii yoktur.

lleri beslemeli geri yayihmli ag Ogrenmeyi girdi ve ¢ikti orneklerine bakarak
gerceklestirir. Alinan o6rnekler sakli katmanlarda islenir ve bu girdilere karsilik bir
ciktr iretilir. Gergek cikti degeri ile agin irettigi ¢ikti degeri arasindaki fark hata
degerini verir. Ag, yapis1 geregi hata degerini geriye dogru yayar ve bu hata degerine
bakarak proses elemanlar1 arasindaki baglanti agirliklarini giinceller. Agirliklari
genellestirilmis delta kuraliyla giinceller [37]. Sekil 3.1°de ileri beslemeli geri

yayiliml ag 6rnegi gosterilmektedir.

I Hatanin Geriye Yayilimi

Girdi Ara Cikt1
Katmani Katman Katmani

Sekil 3.1. Tleri beslemeli geri yayilimli ag

Radyal esasli yapay sinir agt (FBPNN): Radyal tabanli ag, fonksiyon yaklasim
teorisinden tiiremistir [38]. 3 katmana sahiptir: Girdi katmani, sakli katman ve ¢ikis

katmani. Ornekler, radyal temelli fonksiyonlarla sakli katmanda islenir.

Genellestirilmis regresyon yapay sinir ag1 (GRNN): Genellestirilmis regresyon sinir
ag1, radyal temelli bir sinir agidir. Az sayida egitim orneginden bile fonksiyon
tiretebilme yeteneginden dolay1 tercih edilen bir sinir agidir [39]. Agin egitme islemi
olduk¢a hizlidir. Ag yapisinin basitligi nedeniyle goriintii islemeninde dahil oldugu

pek cok uygulamada kullanilmaktadir. Genellestirilmis regresyon sinir aglar
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ozellikle sistem modelleme, fonksiyon yaklastirma ve simiflandirma uygulamalar

icin en uygun ileri beslemeli yapay sinir aglaridir.

GRNN, giris katmani, oriintii katmani, toplama katmani, ¢ikis katmani olmak iizere 4
katmandan olugmaktadir. Giris katmaninda giris parametre sayist kadar proses
eleman1 kullamlmaktadir. Oriintii katmanindaki elemanlar, her bir girisin kayith
oriintiilerden olan uzaklik bilgisini icermektedir [40]. Giris katmani ile Oriintii
katmani arasinda agirliklandirilmis baglantilar mevcuttur. Oriintii katmanindaki her
bir eleman toplama katmanindaki S ve D toplama elemanlarina baghdir. S toplama
eleman: Oriintli katmanindan gelen cikislar1 agirlikli olarak toplarken D toplama
eleman1 ise Oriintii tabakasindan gelen c¢ikislar1 agirliksiz olarak toplar. Cikis
katmanindaki her bir proses elemanina, sadece bir adet S toplama elemani ve ¢ikis
katmanindaki her bir elemana ortak olarak baglanan bir adet D toplama elemani
baglanir. Agin cikisi, S toplaminin D toplamina boliinmesiyle elde edilir [41][42].
Sekil 3.2°de genellestirilmis regresyon sinir agmna ait bir ©6rnek mimari

gosterilmektedir.

Sekil 3.2. Genellestirilmis regresyon yapay sinir ag1
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3.1.2. Adaptif ag tabanh bulanik c¢ikarim sistemi

Bulanik ¢ikarim sistemleri, bulanik mantik kullanarak verilen girdiyi ilgili ¢iktiya
haritalar [43]. Bulanik sistemler, if-then kural yapisina bagli olarak ikiye ayrilir:

Mamdani model ve Takagi-Sugeno model [44][45].

Sugeno tipi modelleme 1985 yilinda sunulmustur ve Mamdani tipi modellemenin
modifikasyonu seklindedir. Mamdani tipi bulanik c¢ikarim sistemi ile Sugeno tipi
bulanik c¢ikarim sistemleri arasindaki temel fark net ¢iktisinin iiretilme seklidir
[46][47][48]. Sugeno tipi modellemede ¢ikti degiskenleri girdilerin bir fonksiyonu
seklinde iiyelik fonksiyonlarina sahip olmaktadir ve ¢ikti iiyelik fonksiyonlar1 lineer
veya sabit olmak zorundadir [47][49][45]. Cikt1 iiyelik fonksiyonu sabit ise bulanik
cikarim sistemi zero-order Sugeno modeli olarak adlandirilir. Eger cikti tiyelik
fonksiyonu birinci dereceden bir polinom ise bulanik cikarim sistemi first-order

Sugeno model diye isimlendirilir [SO][51][52].

ANFIS yapay sinir aglarmin paralel hesaplayabilme ve Ogrenme kabiliyeti ile

bulanik mantigin ¢ikarim 6zelligini kullanan melez bir yapay zeka yontemidir [53].

3.1.2.1. ANFIS mimarisi

ANFIS yontemi Sugeno tipi bulanik ¢ikarim sistemini kullanir. ANFIS mimarisini
sunmak i¢in birinci dereceden Sugeno modeline dayali 2 bulanik kural 6rnegi esitlik

3.1 ‘de verilmektedir [51][47][54][55]1[56][57].

Eger X:Al . y:Bl ise Fl = Plx + Qly + Rl
Eger X=A2 . y=B2 ise Fz = sz + sz + Rz (3.1)
Iki girisli, bir ¢ikish ve 2 kuralli Sugeno tipi ANFIS mimarisi Sekil 3.3’de

gosterilmektedir.
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Sekil 3.3. 2 girdili-2 kuralli ANFIS mimarisi

Sekilde goriildiigii gibi ANFIS mimarisi 5 katmanli yapiya sahiptir. Her bir katmanin

gorevi ve Ozellikleri asagida anlatilmaktadir.

Katman 1: Bu katman bulaniklastirma katmanidir [58]. Bu katmanda yer alan her
diiglim bir kare diigiimdiir [59] ve adaptiftir [60]. Adaptif diiglimlerin c¢iktilar1 bu
digtimlerle iliskili diizenlenebilir parametrelere dayanmaktadir. Bu katmanda
bulunan A;, A,, B;, B, sozel etiketlerdir. X ve Y bu katmanin girdileridir. Bu
katmandaki her diigiim bir diiglim fonksiyonuna sahiptir. Diigiim fonksiyonlar1 bir
iyelik fonksiyonudur. Girdiler, iiyelik fonksiyonlarinin ¢ikti degerleri kadar bulanik
kiimelere iiyedir. Ucgensel iiyelik fonksiyonu, genellestirilmis can egrisi iiyelik
fonksiyonu ve gauss iiyelik fonksiyonu gibi bir¢ok iiyelik fonksiyonu mevcuttur [61].
Jang, ANFIS modelinde Gauss iiyelik fonksiyonunu kullanmaktadir. uA;(x)

genellikle maksimumu 1 ve minumumu O olan bir Gauss egrisi seklinde secilir.

Katman 2: Bu katman kural katmanmidir. Bu katmanda yer alan her diigiim daire
seklindedir ve sabit bir diigiimdiir. Bu katmanin girdilerini ilk katmanin c¢ikti
degerleri olusturur ve katmanin c¢ikti1 degeri 1. Katmandan gelen iiyelik derecelerin
carpimiyla elde edilir. Elde edilen her ¢ikti, bir kuralin atesleme seviyesini gosterir.

Esitlik (3.2)’e gore ¢ikti hesaplanir.

Wi =uxAi(x)+u=Bi(y),i=12 (3.2)

Katman 3: Bu katman normalizasyon katmanidir. Bu katmanda yer alan her diigiim

daire seklindedir ve sabit bir diiglimdiir. Katmanin girdilerini kural katmaninin ¢ikti
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degerleri olusturur. Katmandaki her diigiim, her bir kuralin normallestirilmis degerini
hesaplar [53]. i. diiglimiin atesleme seviyesinin tiim diiglimlerin atesleme seviyeleri
toplamina oram1 katmanin ¢iktisini verir. Diigiimlerin ¢ikislari, normalize edimis

atesleme seviyesi olarak isimlendirilir. Denklem (3.3)’e gore hesaplama

gerceklestirilir.
w =
Wy + W) (3.3)

Katman 4: Bu katman berraklastirma katmanidir. Bu katmanda yer alan her diigiim
kare diiglimdiir ve adaptiftir. Katmanda bulunan her bir diigiimde verilen bir kuralin
agirliklandirilmis sonug degerleri hesaplanir [53]. Diigiimiin ¢ikis1 denklem (3.4)’e
gore hesaplanir. Denklemde ve bu katmanda yer alan parametreler sonug

parametreleri olarak adlandirilir.

Oi = W,iFi = WL(PLX + QLX + Rl) (3.4)

Katman 5: ANFIS modelinin son katmanidir. Bu katman toplam katmanidir. Bu
katmanin girdilerini 4. Katmanin c¢iktilart olusturur. Ciktis1 ise 4. katmanin
ciktilarinin toplamidir, denklem (3.5) ile hesaplanir. Katmanda sadece bir diigiim

vardir ve bu diigiimiin ¢iktis1t ANFIS modelinin verdigi nihai sonugtur.

y= z 0; =Wi(PX+ QX +Ry) (3.5)

n
=1
3.1.2.2. ANFIS Modelinin Ogrenme Algoritmasi

ANFIS mimarisinin gelistirildigi zamanlarda, kurallarin 6grenilmesi ve optimum
kural kiimesi elde edebilmek icin bir cok yontem onerilmistir [62]. Ornegin; (Kumar
and Garg 2004) ANFIS egitimi i¢cin Kohonen agim1 kulland1 [63]. (Mascioli, Varazi
and Martinelli 1997) optimum bulanik kiimeyi elde etmek icin ANFIS modeli ile
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Min-max algoritmasini birlestirmeyi Onerdi [64]. (Jang 1993), ANFIS yapisinin
parametrelerini giincellemek i¢in 4 yontem sundu [65]:

1. Yalnizca GD (Gradyan Inis) : Tiim parametreler yalmzca gradyan inisle
giincellenir.

2. En kiiciik kareler yontemi sonug¢ parametrelerinin baslangi¢ degerlerini almak
icin egitimin en basinda sadece bir kez uygulanir. Daha sonrasinda GD, tiim
parametrelerin giincellestirme islemini {istlenir.

3. Gradyan inis ve en kiiciik kareler yontemi: Hibrit 6grenmedir.

4. Kalman Filtresi: Tiim parametreleri giincellestirmek i¢in genisletilmis
Kalman filtresi kullanilir

ANFIS modelinin 6grenme algoritmasi gradyan metodu ile en kiiciik kareler
yonteminin birlesimidir [66]. Agin ileriye dogru egitilmesi safhasinda sonug
parametreleri en kiiciik kareler tahminiyle tespit edilir [67][68]. Hata sinyali c¢ikti
katmanindan girdi katmanina dogru, geriye dogru yayilir. Geriye dogru yayilimda

Gradyan inis algoritmasiyla onciil parametreler giincellenir [69].

3.1.3. K en yakin komsu algoritmasi

Bu teknikte, tiim Ornekler bir Oriintii uzayinda saklanir. Bilinmeyen bir Ornek
geldiginde bu 6rnegin hangi sinifa ait oldugu belirlenmeye calisilir. Belirleme islemi
bu 6rnege en yakin k nokta incelenerek gerceklestirilir. Yakinlik Oklid, Manhattan
ve Minkowski uzaklari ile tanimlanir. Bilinmeyen ornek, en yakin k kadar ornegin

hangisine en ¢cok benziyorsa o sinifa aittir denir.

Oklid uzaklig:: Iki birim arasindaki Oklid uzaklig1 denklem (3.6) ile hesaplanir [70]:

d(i,j) = \/(Xil —Xj1)? + (Xiz — ij2 +ot Xy — ij)z (3.6)

Manhattan uzaklhigi: Iki birim arasindaki Manhattan uzakligi denklem (3.7) ile
hesaplanir [70]:
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d(Q,j) = (| X = Y| + [Xiz = YVio| + - + [ Xip — Y| 3.7)

Minkowski uzakligi: Iki birim arasindaki Minkowski uzakligi denklem (3.8) ile
hesaplanir [70]:

.. 1/
(i) = [|Xa = Xpa|" + X2 = Xpo| "+ o Xy = X" (3.8)

3.1.4. Naive bayes algoritmasi

Naive bayes, hedef degiskenle bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi analiz eden
tahminci ve tamimlayici bir simiflandirma algoritmasidir [71] Ismini Ingiliz

matematikci Thomas Bayes’ten alir.

Naive bayes algoritmasinda siif iiyeligi bilinmeyen bir veri Orneginin (x =
{X1,X5, -+ X,}) m adet smifin hangisine ait oldugu incelenir. Her simif i¢in veri
orneginin o sinifa ait olma olasiliklar1 hesaplanir. Olasilik denklemi denklem (3.9)’da

verilmektedir.

P(C)P(Fy, -, Rl C)
P(Fy, )

P(Ci| Xy, -+, Xp) = (3.9)

Denklemde yer alan C; siniflar1 temsil etmektedir. Ornek veri, en yiiksek olasiliga

sahip olan sinifa aittir.

3.1.5. Karar agaclan

Karar agaci yaklasimi, hedef fonksiyonlarimi yaklasik olarak hesaplamak icin
kullanilan ve 6grenme fonksiyonunun karar agaci ile gosterildigi bir yontemdir [72].
Bir karar agaci ise agag¢ goriiniimiinde tanimlayici ve tahmin edici bir modeldir [73].
Karar agaclar1 karar noktasini, karar noktasini etkileyen parametreleri, se¢enekleri ve
bu secenekleri secmenin olasi sonuclarin1 diizenlemede, incelemede, gormede etkili

bir yapiya sahiptir.
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Karar agaclari, karar aliciya karar alirken hangi faktorlerin géz oniine alinmasi ve her
bir faktoriin kararin farkli ¢iktilan ile gecmiste nasil iliskili oldugunun belirlenmesi
konularinda yardimci olur [74]. Karar agaclar1 sadece kararlar1 gostermez ayni

zamanda kararlarin aciklanmasini da gosterir.

3.1.5.1. Karar agacinin temel yapisi

Bir karar agaci temel olarak diiglim, dal ve yapraktan olusur. Diiglimler veri
kiimelerinin 6zniteliklerini temsil eder. Yapraklar karar agaci icin olast sonuglari
temsil etmektedir. Agacin en iistiinde bulunan diiglim agacin kokiidiir. Agacin kokii
ile yapraklar arasinda baglanti, bir diigiimden baska bir diigiime gecis dallar
araciliyla olur. Veri kiimesi, agac yapisi karar iskeletine gore siniflandirilir. Veri her
karar seciminde farkli bir dala ulasir. Yapraga ulasana kadar bu islem gerceklestirilir.

Ulastig1 yaprak verinin sinifi olur.

3.1.5.2. Karar agacinin olusturulmasi

Karar agaclarinin olusturulmasinda temel prensip verilere iligskin bir dizi sorularin
sorulmas1 ve elde edilen cevaplar dogrultusunda hareket edilerek en kisa siirede
sonuca gidilmesidir. Karar agaci sorulara verdigi cevaplari toplayarak kurallari
olusturulur. Bu kurallar karar kurallaridir ve yaprak sayis1 kadar kural olusacaktir
[75]. Egitim verileriyle olusturulan karar agaclarinin siniflandirma performanslari
test veri kiimesiyle degerlendirilir. Test verileri, karar agacinin kokiinden baslar ve
verdigi karara gore bir alt diiglime gecer bu islem diigiime ulasincaya kadar devam
eder. Test verisi bir sinifa ait olur. Tiim test verileri simiflandirilir. Siniflandirilan
verilerin sayisi karar agacinin genelleme yetenegini gosterir. Bir karar agaci
asagidaki adimlarla olusturulur [76].
1) Eger egitim kiimesindeki tiim egitim nesneleri ayn1 sonuca sahip ise bu sonug¢
ile bir yaprak olusturulur ve dordiincii adima gegilir.
2) Bulgusal degerlendirme fonksiyonunun yardimi ile kokten mevcut diigiime
kadar olan yol {izerinde heniiz kullanilmamis tiim nitelikler arasindan en iyi
nitelik bulunur. Secilen nitelik iizerinde bdliinme islemi ile i¢sel bir diigiim

yaratilir. Sonra egitim kiimesi alt kiimelere ayrilir.
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3) Egitim nesnelerinin her bir alt kiimesi i¢in birinci adima gidilir.

4) Bir diizey yukari ¢ikilarak adimlar tekrar edilir.
Karar agaclar1 2 temel islem gergeklestirir. Ik temel islem veri kiimesi en iyi sekilde
kiiciik veri kiimelerine boliiniir. Bolme islemi yinelemeli bir siirectir. Tiim veri
kiimesini iceren kok diigiim ile yineleme baslar. Bu sekilde karar agaci olusturulur.
Ikinci temel islemi budama islemidir. Budama islemi karar agacinin ezberlemesini

engeller. Budama islemi ile istenmeyen alt agaclar veya diigiimler ayiklanir [74].

3.1.5.3. Karar agaci algoritmalan

Karar agac1 olusturulmasinda énemli olan agactaki dallanmanin hangi kritere gore ya
da Oznitelik degerine gore olacaginin belirlenmesidir. Literatiirde bu problemin
¢Oziimii i¢cin gelistirilmis c¢esitli yaklasimlar vardir. Bunlardan en 6nemlileri bilgi
kazanci ve bilgi kazan¢ orami [77], Gini indeksi, Twoing kurali [78] ve Ki—Kare

olasilik tablo istatistigi [79] yaklagimlaridir [80].

Gini ve twoing kurallarn CART (simiflandirma ve karar agaci olusturma)

algoritmalarinda kullanilan iki kuraldir ve ikili siniflandirmada kullanilir.

3.2. Kiimeleme Yontemleri

3.2.1. Apriori algoritmalar

Birliktelik kurallari, ge¢mis veriler incelenerek bu veriler igindeki birliktelik
davraniglarinin tespiti ile gelecege doniik tahminlerin yapilmasim destekleyen bir
yaklasimdir. Apriori algoritmasi, birliktelik kurali ¢ikarim algoritmalari igerisinde en
fazla kullanilan ve bilinen algoritmadir. Algoritmanin gerceklestirilme asamalari
asagida belirtilmektedir:

1) Birliktelik coziimlemesinin yapilabilmesi icin Oncelikle destek ve giiven
Olciitlerini karsilastirmak iizere esik degerler belirlenir. Uygulamadan elde
edilen sonuclarin bu esik degerlere esit ya da biiyiik olmasi1 beklenir.

2) Veritabami taranarak coziimlemeye dahil edilecek her bir iiriin ic¢in tekrar

sayilari, yani destek sayilar1 hesaplanir. Bu destek sayilar esik destek sayisi
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ile karsilastirlir. Esik destek sayisindan kiiciik degerlere sahip satirlar
coziimlemeden cikarilir ve kosula uygun kayitlar géz oniine alinir.

Yukaridaki adimda secilen {iriinler bu kez ikiserli gruplandirilarak, gruplarin
tekrar sayilari, yani destek sayilari elde edilir. Bu sayilar esik destek sayilari
ile karsilastirilir. Esik degerden kiiciik degerlere sahip satirlar ¢oziimlemeden
cikarilir.

Bu kez iigerli, dorderli ve benzeri gruplandirmalar yapilarak bu gruplarin
destek sayilar1 elde edilir ve esik deger ile karsilastirilir, esik degerlere uygun
oldugu siirece islemlere devam edilir.

Uriin grubu belirlendikten sonra kural destek o6lciitiine bakilarak birliktelik
kurallar tiiretilir ve bu kurallarin her birisiyle ilgili olarak giiven olciitleri

hesaplanir [81].

3.2.2. K ortalamalar yontemi

K-ortalama kiimeleme, denetimsiz 6grenme algoritmalarindan biridir. Daha 6nceden

hicbir simif bilgisi olmayan veri kiimesi sadece verilerin ozelliklerine bakarak k

sayida

kiimeye ayrilir. Her bir kiimenin merkez degeri ile veri kiimesindeki her

nesnenin arasindaki farkin kareleri toplami alinir. Bir gozlem degeri hangi merkeze

yakin ise o merkez ile ilgili kiimeye dahil edilir. Bu islem kiimeler igerisinde

herhangi bir degisiklik olmayincaya dek siirdiiriiliir. Algoritmanin isleyis adimlari

asagidaki gibidir:

1)
2)
3)
4)

Ozellik uzayinda k tane rastgele baslangic agirlik merkezleri secilir.
Tiim veriler kendilerine en yakin olan merkeze yerlestirilir.
Etiketlenen verilerle tekrar kiime merkezleri hesaplanir.

Agirlhik merkezleri degismeyinceye kadar 2. Adimdan itibaren tekrarla.

3.2.3. Genetik algoritmalar

Genetik algoritmalar, ¢cok boyutlu arama uzayinda biitiinsel en iyi ¢oziimii arar.

Dogada gozlenen evrimsel siirece benzer sekilde calisir. Bir cok alanda uygulama

imkani

ve uygulamalart olan genetik algoritmalarin isleme adimlar1 soyle

aciklanabilir [82]:
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1) Arama uzayindaki tiim miimkiin ¢éziimler dizi olarak kodlanir.
2) Genellikle rastsal bir ¢6ziim kiimesi segilir ve baslangic populasyonu olarak
kabul edilir.
3) Her bir dizi icin bir uygunluk degeri hesaplanir, bulunan uygunluk degerleri
dizilerin ¢oziim kalitesini gosterir.
4) Bir grup dizi belirli bir olasilik degerine gore rastsal olarak secilip ¢ogalma
islemi gerceklestirilir.
5) Yeni bireylerin uygunluk degerleri hesaplanarak, caprazlama ve mutasyon
islemlerine tabi tutulur.
6) Onceden belirlenen kusak sayis1 boyunca yukaridaki islemler devam ettirilir.
7) Iterasyon, belirlenen kusak sayisina ulasinca islem sona erdirilir.
8) Amag fonksiyonuna gore en uygun olan dizi secilir.
Genetik algoritmalar bir ¢6ziim uzayindaki her noktay1 kromozom adi verilen ikili bit
dizisi ile kodlar. Her noktanin bir uygunluk degeri vardir. Tek bir nokta yerine,
genetik algoritmalar bir populasyon olarak noktalar kiimesini muhafaza eder. Her
kusakta, genetik algoritma, caprazlama ve mutasyon gibi genetik operatorleri
kullanarak yeni bir populasyon olusturur. Birkac¢ kusak sonunda, populasyon daha iyi

uygunluk degerine sahip iiyeleri icerir [83]. En uygun olan dizi segilir.

3.2.4. Hiyerarsik kiimeleme

Hiyerarsik kiimeleme algoritmasi, kiimeleme yontemlerinden biridir. Iki farkl
yontem kullanarak kiimeleme islemini gerceklestirir. ilk yontemi eklemeli
kiimelemedir. Bu yontemde veri kiimesinde her eleman bir kiime olarak diigiiniiliir.
Bu kiimeler arasinda birbirlerine en ¢ok benzeyen kiimeler birlestirilir. Diger
yonteminde ise tek bir kiimeyle baslanir ve birbirine en az benzeyen iki eleman
bulunur. Tiim veri kiimesi bu iki elemana olan yakinligina gore iki kiimeye ayrilir.
Olusan her alt kiime icin bu islemler tekrarlanir. Istenilen kiime sayisina ya da
onceden belirlenmis bir toplam benzerlik degerine ulasincaya kadar islemler

tekrarlanir.
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3.3. Performans Degerlendirme Olgiitleri

Bir modelleme isleminin basaris1 (performans), gelistirilen modelin temsil ettigi
gercek sistemin belirli bir giris isaretine karsilik iirettigi cikis ile modelin ayni girise
karsilik iirettigi ¢ikis arasindaki farkin (hata) esas alindigi cgesitli tanmimlamalara gore

belirlenmektedir [84].

Model performansinin 6l¢iimii i¢in kullanilan bir¢ok ol¢iit vardir:

1) Toplam Karesel Hata (SSE): Toplam karesel hata, gercek sistem cikisi ile
model ¢ikis1 arasindaki farkin kareleri toplamidir. Denklem (3.10)’dan
faydalanilarak modelin toplam karesel hatasi hesaplanabilir. Denklemde yer
alan X; degeri sistemin gercek cikti degerini y; ise modelin ¢ikti degerini

temsil etmektedir.

Z(Xi —Y)? (3.10)
i=1

2) Toplam Karesel Hatanin Ortalamast (MSE): Bu 0l¢iit de toplam karesel

hatanin ortalamasi alinir. Denklem (3.11)’de esitlik verilmektedir.

1% ,
;;(Xi 1) (3.11)

3) Ortalama Karesel Hatanin Karakokii (RMSE): Modelin performansinin
Olctimii icin kullanilan bir diger oOl¢iit denklem (3.12)’de verilmistir. Bu

Olciitte ortalama karesel hatanin karakokii alinir.

n 2

(%) Z(Xi - 1) (3.12)

i=1
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4) Mutlak Yiizde Hata (MAE): Modelin performansinin 6l¢iimii i¢in kullanilan
bir baska ol¢iit denklem (3.13)’de verilmistir.

n

1

Z(lei — m) * 100 (3.13)
i=1

5) Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE): Ortalama mutlak yiizde hata
degerinin  bulunabilmesi i¢in denklem (3.14)’de wverilen esitlikten

faydalanilmaktadir.

n

(2[5

n\ 4 Y;
i=1

Modelin degerlendirilmesi genellikle bu odl¢iitlerle yapilir. Amag hata degerini en aza

D * 100 (3.14)

indirgeyen parametreleri bulmaktir. Bu parametrelerin tahmini, hatalar1 en aza

indirilmesini esas alan algoritmalarla yapilir [53]



BOLUM 4. REGRESYON VE KORELASYON ANALIiZi

4.1. Regresyon Analizi

Regresyon analizi, iki veya daha cok degisken arasindaki iligkiyi belirlemek icin
kullanilan ve iligki giici hakkinda bilgi veren analiz yontemidir. Regresyon
analizinde, degiskenlerden biri bagimli degisken digerleri bagimsiz degisken
olmalhidir. Bagmli degisken, bagimsiz degiskenlerden etkilenir. Bagimsiz
degiskenler ise bagimli degiskeni belirli olciilerde etkiler ve bagimli degiskenden
etkilenmezler. Tek bir bagimsiz degisken ve tek bir bagimli degisken arasindaki
iliskinin incelenmesine tek degiskenli regresyon analizi denir. Eger bagimsiz
degisken sayis1 birden fazla olursa ¢ok degiskenli regresyon analizi olarak
isimlendirilir. Regresyon analizinin amaci bagimli degisken ve bir veya birden fazla
bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi agiklayacak veya tanimlayacak matematiksel
bir model inga etmektir [85]. Model, kosullar (bagimsiz degiskenlerin degerleri)
degistiginde, bagimli degiskenin nasil degistigini sunar. Sehir niifusu ile cevre

kirliligi arasindaki iliski tek degiskenli regresyon modeline 6rnek olarak verilebilir.

Regresyon analizi modelin yapisina gore dogrusal regresyon analizi ve dogrusal

olmayan regresyon analizi olarak ikiye ayrilir:
4.1.1. Dogrusal regresyon analizi
Dogrusal regresyon analizinde, normal dagilim gosteren ve belli araliklarla ol¢iilmiis

verilerin bagimli degiskeni ile bagimsiz degisken/degiskenleri arasindaki iliski

dogrusal bir fonksiyonla temsil edilir.
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4.1.1.1. Tek degiskenli dogrusal regresyon analizi

Dogrusal regresyon analizi, bir adet bagimsiz degisken ile bir adet bagimli degisken
arasindaki iliskiyi inceliyorsa tek degiskenli dogrusal regresyon analizi adi verilir.
Bagimli degisken ile bagimsiz degisken arasindaki dogrusal iliskiyi aciklayan tek
degiskenli regresyon modeli denklem (4.1)’de verilmektedir [86]

y=a+fx+e¢, @.1)
y: Bagimli degiskendir.

x: Bagimsiz degiskendir.

a: Sabit degerdir.

B: Regresyon katsayisidir, X kendi birimi cinsinden 1 birim degistiginde Y’de
meydana getirecegi degisim miktarini kendi birimi cinsinden ifade eder.

g; gercek hatadir. (bagimh degiskenin gergek degeri-gozlenen deger)

Gercekte ¢ tahminlemek, her bir gozlem igin farkli degerler aldigindan oldukca

zordur. Tahmini regresyon modeli denklem (4.2)’de gosterilmektedir.

y'=a+px 4.2)

y’: Tahmin edilen y degeri (Bagimh degisken)
a': Regresyon sabit degerinin yansiz tahmini
B’: Regresyon egiminin yansiz tahmini

x: Bagimsiz degisken degeri
En kiigiik kareler yontemi kullanilarak a ve b parametreleri tahmin edilir.

5 xy_anZy

L = m , 4.3)

a' =y’ — Bx' y’=y degerlerinin ortalamasi x’= x degerlerinin ortalamasi
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4.1.1.2. Cok degiskenli dogrusal regresyon analizi

Coklu regresyon analizinde, bir adet bagimli degisken varken bagimsiz degisken

sayisi birden fazladir. Basit regresyon analizindeki esitlik (4.4) genisletilebilir.

y=Bo + Bix1 + Boxy -+ Prxx + & i=1,2...n 4.9)

Ornek olarak; 2 bagimsiz degiskenli dogrusal regresyon analizini ele alirsak eger

tahmin edilen regresyon modeli esitlik (4.5)” de gosterilmektedir.

y=p'o+ B'1x1 + B'2xz, 4.5)

y’= Tahmin edilen y degeri,
B’o =Tahmin edilen regresyon kesim noktasi

B'1, B’ =Tahmin edilen egim katsayilari
4.1.2. Dogrusal olmayan regresyon analizi

Dogrusal olmayan regresyon analizinde, bir adet bagimli degisken ile bir veya birden
fazla bagimsiz degisken arasindaki iliski dogrusal bir modelle ifade edilemez. Bu
durumda gozlemi yapilan veriler, yaklasimlar yoluyla kurulan modelle uydurulmaya

calisilir.
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4.2. Korelasyon Analizi

Bir ana kiitleden secilmis en az iki veya daha fazla 6rnek grup alinarak bir katsayi
yardimi ile aralarindaki etkilesime bakilir. Bu katsayr korelasyon katsayisidir.

Korelasyon katsayisi r ile gosterilir.

Korelasyon analizinde degiskenler arasinda bagimli veya bagimsiz degisken olma
sart1 aranmaz. ikili olarak incelenen degiskenlerin etkilesimleri bir katsayr yardimi
ile yon ve kuvvet olarak bulunur. Korelasyon katsayisi degiskenlerin yoniinii ve
etkilesimlerini gosterir. Birbirleri arasindaki etkilesimin kuvveti ve yonii -1 ile +1
arasinda degisen degerler alir. Herhangi bir etkilesimin olmadigi durumlarda ise
katsay1 O degerini alir. Kuvvetli ve art1 yoniinde bir etkilesim +1 ile ifade edilirken

kuvvetli ve ters yonlii bir etkilesim -1 ile ifade edilir.

Korelasyon katsayisi esitlik (4.6)’da verilen denklemle hesaplanir.

.= Xxyi _ 2 —0)Gi—y)
JEx2y?2 I - 02E(; - ¥)? (4.6)




BOLUM 5. CAPRAZ GECERLILIK YONTEMI

5.1. Giris

Capraz dogrulama bir model degerlendirme yontemidir. Ogreticinin hi¢c gérmedigi
veriler hakkinda tahmin yapmasi istenir ve onun bu tahmini ne kadar iyi yapacagini

gosterir [87].

Ogreticinin egitiminde tiim veri kiimesi kullanilmaz. Veri kiimesi iki altkiimeye
ayrilir. Egitim kiimesi, model uydurma ve parametrelerin tahmini i¢in kullanilir. Test
kiimesi modelin Ongorii etkinliginin degerlendirilmesinde kullanilir [30]. Capraz
dogrulama teorisi uygulamasi icin literatiirde cesitli yontemler onerilmistir [88], [89],
[90], [91], buna ragmen Onerilen yontemlerin temeli benzerdir [56]. Temel olarak
capraz dogrulama yonteminde, biitiin veri kiimesi esit sayida ornege sahip k adet
gruba boliinitir. Ayrilan k adet grubun rastgele secilen k-1 adedi modelin egitiminde,
geriye kalan grup modelin tahmin giiciinii 6lgmede kullanilir. Bu islem secim
kombinasyonunun tiimii saglanincaya kadar gerceklestirilir. Miihendislik
uygulamalarinda en c¢ok kullanilan 4 farkli capraz dogrulama yontemi asagida

aciklanmaktadir.
5.2. Holdout Yontemi

Capraz dogrulamanin en basit halidir. Belli sayida 6rnek sinama icin kullanilir,
geriye kalan Ornekler egitim amacli kullanilir. Genelde veri kiimesinin 2/3’i
ogrenme, 1/3’i sinama kiimesi olarak ayrilir [92]. Hesapsal acgidan c¢ok yiik
getirmemesi bu yontemin avantajidir [80]. Sekil 5.1°de holdout yonteminin bir

ornegi goriilmektedir.
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TOPLAM ORNEK SAYISI

L e L LT R
. EGITIM KUMESI

—
T
2
—
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Sekil 5.1. Holdout yontemi

5.3. K Kat Capraz Dogrulama Yontemi

Veri kiimesi, k alt kiimeye ayrilir ve holdout yontemi k kez tekrarlanir. Her
tekrarlamada k adet altkiimenin biri test kiimesi olarak, diger k-1 adet altkiime egitim
kiimesi olarak ayrilir. k adet ¢alismanin her biri icin hata degerleri hesaplanir ve

sonug olarak ortalama bir hata degeri bulunur.

K kat ¢apraz dogrulama yontemi hesapsal agidan cok yiik getirir. Veri kiimesini k
farkli kere egitim ve test kiimesi olarak rastgele bolmesi, kiimelerin boyutunun
secimi ve ka¢ kez tekrarlanacagi konusundaki tercihlerde bagimsiz olunmast bu
yontemin avantajidir [93]. Orneklerin hepsi en sonunda hem egitim amagh hem de

test amach kullanilir [94].

Sekil 5.2° de k kat ¢apraz dogrulama yonteminin bir 6rnegi goriilmektedir.

TOPLAM ORNEK SAYISI
A
., S
Test Ornekleri
Test Ornekleri
Test Ornekleri

—
(¢
a4
(@}
3
(@)
=
(¢}
8.

Sekil 5.2. K kat ¢apraz dogrulama yontemi
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5.4. Biri Hari¢ Capraz Dogrulama Yontemi

K kat capraz dogrulama yonteminin 6zel halidir. N adet 6rnegin biri test amacgh
digerleri egitim amach kullanilir. Bu islem her 6rnek 1 kez sinama i¢in kullanilacak
sekilde tekrarlanir. Elde edilen her durum igin bir hata degeri elde edilir ve sonug
olarak bu hatalarin ortalamasi1 yontemin nihai hata degerini verir. Sekil 5.3’de biri

hari¢ ¢apraz dogrulama yonteminin bir 6rnegi goriilmektedir.

TOPLAM ORNEK SAYISI
A

e e b

Tek test Ornegi

"

Sekil 5.3. Biri hari¢ capraz dogrulama yontemi

5.5. Rastgele Alt-Ornekleme Yontemi

Bu yontemde, belli sayida veri egitim igin, belli sayida veri de test icin secilir.
Veriler rastgele secilir. Bir veri ayn1 anda hem egitim amaglh hem de test amacgh
kullanilmaz. Sekil 5.4’de rastgele alt-Ornekleme yOnteminin bir Ornegi

goriilmektedir. Sekilde de goriildiigii gibi her deney icin bir hata degeri hesaplanir.

TOPLAM ORNEK SAYISI

| Test Ornegi |

Sekil 5.4. Rastgele alt-ornekleme yontemi



BOLUM 6. UYGULAMA

Bu tez calismasinda Ogrencinin talep ettigi dersleri hangi puan araligiyla
tamamlayacaginin tahmini incelenmektedir. Yapay sinir aglari, ANFIS ve karar
agaclar1 yontemlerinin bu uygulamadaki yeterlilikleri ve performanslar1 6rnek bir
ders iizerinden arastirilmaktadir. BSM429 (Veri madenciligi) dersi, {iniversitenin en
cok secilen dersi olmasi ve dersin Ogreticisinin, ders igeriginin ve degerlendirme
kistaslarinin uzun yillardir degismemesi sebepleriyle algoritmalarin uygulamadaki
etkinliklerinin ~ degerlendirilmesinde ideal ders olarak goriilmektedir. Bu
degerlendirmede en iyi performansit gosteren modelin diger dersler {iizerinde
uygulanabilirliginin gOstergesi olarak BSM421 (Bilgisayar Grafigi), BSM435
(Internet Miihendisligi) ve BSM425 (Yapay Zeka) teknik secmeli dersleri ornek
dersler olarak secilmistir. Bu dersler BSM429 dersi ile benzer kistaslara sahiptirler.
Bu derslerin basar1 notunun tahmini BSM429 o6rneginde en iyi tahmin basarisini

gosteren model ile gerceklestirilecektir.

Uygulamada Bilgisayar ve Bilisim Bilimleri Fakiiltesi Bilgisayar Miihendisligi
Boliimii lisans seviyesindeki mezun Ogrencilerin bilgileri kullanilmaktadir. Bu
bilgiler Sakarya Universitesinin Bilgisayar ve Bilisim Bilimleri Fakiiltesi
Dekanligi’nin izni ile alinmistir. Alinan veri kiimesi, isim, soy isim, TC numarasi
gibi 6grencinin kisisel bilgilerini icermemektedir. Veri kiimesi C# ile Excel’e
aktarilmistir. Uygulamanin cesitli asamalarinda Mssql 2012, Excel 2013, SPSS 22,
Visual Studio 2013, Matlab R2012b arag¢larindan faydalanilmaktadir.

6.1. Verinin Hazirlanmasi
1994 yilinda egitim 6gretime baslayan Sakarya Universitesi Bilgisayar ve Bilisim

Bilimleri Fakiiltesi Bilgisayar Miihendisligi Boliimii 2013 yilina kadar 1214

Ogrenciyi mezun vermistir. Bu ogrenciler egitim ve Ogretim siireleri boyunca bir
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takim zorunlu ve se¢meli dersler almaktadirlar. Se¢meli dersler; teknik se¢cmeli,

sosyal secmeli ve iiniversite ortak se¢meli dersler diye ayrilmaktadir.

Teknik se¢cmeli dersler, her boliime 6zgii derslerdir ve boliime 6zgii teknik bilgiler
icerir. Bir boliime ait teknik se¢cmeli ders, bagka boliimde 6grenim goren bir dgrenci
tarafindan sec¢ilemez. Teknik secmeli dersler, ait oldugu boliimdeki derslerle ilgili

icerikler igerir.

Sosyal secmeli dersler, fakiilteler icinde agilan ortak derslerdir. Fakiiltedeki tiim

ogrenciler bu dersi segebilir. Fakiilte ile ilgili olabilecek konular igerir.

Universite ortak se¢meli dersler, tiim iiniversitedeki 6grenciler tarafindan secilebilir.

Dersler herhangi bir boliim ile ilgili olabilir.

Uygulamanin ilk asamasinda basar1 tahminini en iyi gerceklestiren yontem
arastirilmaktadir. Bu asamada teknik se¢cmeli derslerden biri olan “Veri Madenciligi”
dersi kullanilmaktadir. 8 yariyillik 6gretim siiresinin 7. yartyilinda verilmekte olan
veri madenciligi dersi 2008 yilindan beri Sakarya Universitesi Bilgisayar
Miihendisligi Boliimi tarafindan verilmektedir. 2008 yilindan itibaren bu ders 444
kadar 6grenci tarafindan secildigi bilinmektedir ve bu boliimiin en cok tercih edilen

derslerinden biridir.

Veri madenciligi dersini secen 444 adet 6grenci verisi cesitli filtreleme islemlerine
tabi tutulmustur. Bu veri kiimesinde bulunan bazi Ogrencilerin girdi olarak
kullanilacak olan zorunlu derslerin birkag¢in1 veya hi¢ birini almadigr goriilmektedir.
Baz1 6grencilerin ise bu derslerden muaf veya yeterli oldugu goriilmektedir. Bu
ozelliklere sahip kayitlar birtakim islemlerle diizeltilebilir. Bu problemi gidermek
icin O6grenci donemsel ortalamasinin, eksik parametrelerin yerine kullanilabilecegi
varsayilabilir. Bir bagka yontem olarak ise bu ders ile iliskisi olabilecek derslerin
basar1 puanlarinin ortalamalar1 eksik parametrelerin yerine kullanmilabilir. Her iki
¢Oziimiin de tahmin uygulamasinin performansint diisiirdiigii goriilmektedir. Bu
nedenle veri kiimesinden bu kayitlar ¢ikarilmistir. Ayrica derslerden muaf olan veya

yeterli goriilen 6grencilerin not degerleri belli bir sayisal degerle ifade edilememesi
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nedeniyle bu 6zelliklere sahip 6grenciler de veri kiimesinden ¢ikarilmigtir. Tiim bu

veri filtreleme islemlerinden sonra 444 adet 6grenci verisi 192 adede diigmiistiir.

Veri kiimesinde girdi parametresi olarak kullanilabilecek bir¢ok nitelik mevcuttur.
Girdi parametrelerinin belirleme islemleri boliim 5°de daha ayrintili anlatilmaktadir.
Girdi parametreleri arasinda yer alan cinsiyet bilgisi 1 ve 2 sayisal degeriyle temsil
edilir. 1 degeri bayan ogrenciyi, 2 degeri erkek Ogrenciyi temsil eder. Ogrencinin
donemsel not ortalamas1 O ile 4 degerleri arasindadir. Sakarya Universitesinde
ogrencilerin dersteki basarilart AA, BA, BB, CB, CC, DC, DD ve FF harfleriyle
gosterilmektedir. AA harfi en iyi notu DD en kotii notu FF ise 6grencinin dersten
basarisiz oldugunu gosterir. Uygulamada AA harfi ile FF arasindaki degerler 1’den
8’e kadar olan skalada temsil edilmektedir. Tiim bu islemler sonunda veri kiimesi ilk

asama i¢in hazir hale gelir.

Uygulamanin diger asamasi ise elde edilen ideal yontem ile diger se¢cmeli dersler
izerinde tahminin gerceklestirimidir. Bu islem icin se¢meli derslerden olan BSM421
(Bilgisayar Grafigi), BSM435 (Internet Miihendisligi) ve BSM425 (Yapay Zeka)
dersleri secilmistir. Bu derslerin tercih edilme sebebi veri sayisinin ¢oklugu ve
degerlendirmesinde asiriliklar icermemesidir. Bu dersler icin veri madenciligi
dersinde kullanilan tiim filtreleme islemleri tekrar edilmektedir. Bu derslerin verileri
veri madenciligi dersinde kullanilan transkript verilerinin semasiyla ayni1 6zelliklere
sahiptir. Bu 0Ozellikler arasindan girdi parametresi olarak kullanilacak ozelliklerin
belirlenmesi gerekir. Bu parametreler veri madenciligi dersinde karsilasilan
eksikliklere sahip olabilirler. Bu eksikliklerin giderilmesinde daha Onceden
kullanilan doniistimler kullanilmistir. Filtreleme ve deger doniisiimleri sonucunda

secmeli derslerin verileri yontemde kullanilabilir hale getirilmistir.

6.2. Girdi Parametrelerinin Belirlenmesi

Filtreleme islemlerinden sonra elimizde bulunan veri kiimesi, 6grencinin cinsiyeti ve
transkript bilgilerini igermektedir. Bu bilgilerin hepsinin analiz i¢in kullanimi1 model
egitimini zorlastirir. Modelin egitimini yamiltir. Bu sebeplerden dolay1 tiim bu

nitelikler arasinda sonucu en cok etkileyenleri bulmak gerekir. Istatistiksel
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yontemlerden korelasyon analizi ve regresyon analizi yontemleri ile girdi parametresi
olarak alinmas1 en uygun parametreler belirlenebilir. Istatistiksel yontemlerin pratik
bir sekilde uygulanabilmesi i¢in SPSS paket programi kullanilmistir.

Girdi parametrelerinden tahmin edilecek olan dersi etkileyebilecek parametreler
aranmaktadir. Bu siirecte incelenecek olan parametreler iliskili olan diger dersler,
ogrencinin ge¢cmis donemdeki not ortalamasi, cinsiyet parametreleridir. Korelasyon
analizi ile tahmin edilmek istenen degisken ile diger degiskenlerin her birinin etkisi
ikigser ikiser incelenebilir. Ancak bu yaklasim birden fazla degiskenin birlikte
etkilemesi durumlarini g6z ardi edecektir. Bu nedenle regresyon analizinin hangi
degiskenleri modele aldig1 bilgisiyle girdi parametresi olarak kullanilacak

parametreler secilebilir.

Tahmin edilmek istenen derslerin basar1 notunu etkileyen girdi parametreleri her ders
icin ayn1 olmayabilir. Bu farkliliklar1 bulabilmek icin her ders i¢in ilgili analizlerin
ayrt ayr1 yapilmasi gerekmektedir. Bu analizler yapilmadan once etkisi oldugu
diistiniilen ders parametreleri egitim bilgi sistemi iizerinden ders igerikleri ve ders
ciktilar1 arastirilarak belirlenir. Belirlenen bu derslerin iliski dereceleri ileride
analizler yardimi ile aragtirilacaktir. Bu uygulamada Sakarya Universitesinin egitim
bilgi sisteminden faydalanilmistir. Her dersin, ders icerikleri, on kosul bilgileri ve
diger tiim derslerle yakinlig1 incelenmistir ve ilgili oldugu diisiiniilen dersler analiz

icin ayrilmstir.

Kullanilacak olan korelasyon ve regresyon analizleri, iliski oldugu diisiiniilen dersler
ve diger parametreleri bagimsiz degiskenler olarak, tahmin edilecek dersi ise bagiml
degisken olarak kullanirlar. Ornek olarak BSM429 dersi igin boliimdeki diger
derslerin igerikleri incelenmis olup BSM103, BSM101, BSM102, BSM210 ve
IST108 dersleri bu derse en yakin dersler olarak belirlenmistir. Bu dersler ile diger
parametreler bagimsiz degisken olarak alinmis, analiz yapilmistir. Veri madenciligi,
bilgisayar grafigi, internet miihendisligi ve yapay zeka derslerinin her biri i¢in

yapilan bu analizlerin sonug tablolari elde edilmistir.
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6.2.1. Korelasyon Analiziyle Girdi Parametrelerinin incelenmesi

Korelasyon analizi iligkili oldugu diisiiniilen dersleri ve diger parametreleri bagimsiz

degiskenler olarak, tahmin edilecek dersi ise bagimli degisken olarak kullanir.

6.2.1.1. BSM429 Korelasyon Analizi

BSM429 dersi i¢in yapilan korelasyon analizi tablosu Tablo 6.1°de verilmektedir.
Bagimsiz degisken olarak cinsiyet, ortalamadonem6 ve iligkili oldugu diisiiniilen

dersler kullanilmaktadir.

Tablo 6.1. BSM429 korelasyon analizi

Correlation[ |
BSM429 | Cinliyet | OD6 | BSM103 | BSM101 | BSM102 | BSM210 | Mat217 | IST108

BSM429 1,000 -293 | -,577 ,089 ,259 ,079 ,528 ,399 ,249

Cinliyet -,293 1,000 | ,061 ,169 ,033 ,155 -,286 ,027 ,006

OD6 =577 ,061 1,000 | -315 -434 -,164 -,507 -,384 -,380

BSM103 ,089 ,169 -,315 1,000 11 ,256 ,013 ,000 112

Pearson | BSM101 ,259 ,033 -,434 11 1,000 -,024 ,168 319 ,266

Correlation|

BSM102 ,079 ,155 -,164 ,256 -,024 1,000 ,034 -,019 ,024

BSM210 ,528 -286 | -,507 ,013 ,168 ,034 1,000 ,399 ,141

Mat217 ,399 ,027 -,384 ,000 319 -,019 ,399 1,000 137
IST108 ,249 ,006 -,380 112 ,266 ,024 ,141 ,137 1,000

BSM429 . ,000 ,000 ,110 ,000 ,138 ,000 ,000 ,000

Cinliyet ,000 . ,201 ,009 ,326 ,016 ,000 ,355 ,466

OD6 ,000 ,201 . ,000 ,000 ,012 ,000 ,000 ,000

BSM103 ,110 ,009 ,000 . ,063 ,000 428 ,499 ,062

;;ﬁeg)_ BSM101 ,000 ,326 ,000 ,063 . ,370 ,010 ,000 ,000
BSM102 ,138 ,016 ,012 ,000 ,370 . 321 ,397 371

BSM210 ,000 ,000 ,000 428 ,010 321 . ,000 ,026

Mat217 ,000 ,355 ,000 ,499 ,000 ,397 ,000 . ,029

IST108 ,000 ,466 ,000 ,062 ,000 371 ,026 ,029
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Veri madenciligi dersinin analizinden elde edilen korelasyon tablosu incelendiginde,
BSM429 ile cinsiyet parametresi arasindaki iliski -0.293 degerindedir. Ayn1 sekilde
BSM429, OD6 parametresi ile -0.577, BSM210 parametresi ile 0.528, MAT217
parametresi ile 0.399, BSM103 parametresi ile .089, BSM101 parametresi ile .259,
BSM102 parametresi ile .079 ve IST108 parametresi ile .249 degerinde bir iligkiye
sahiptir. Buradan ge¢mis donem ortalamasinin ¢ok daha ©nemli oldugu acikca

goriilmektedir.

Tim bu incelemeler sonucunda veri madenciligi dersi i¢in yapilacak tahmin
calismasinda girdi parametreleri olarak cinsiyet, OD6, BSM210 ve MAT217

parametreleri kullanilabilir.

6.2.1.2. BSM421 Korelasyon Analizi

BSM421 dersinin igerigi incelendiginde BSM207 (Veri Yapilar1), BSM102
(Algoritma ve Programlama2), BSM103 (Algoritma ve Programlama3), Matl13
(Lineer Cebir) ve BSM210 (Ayrik islemsel Yapilar) derslerinin icerikleri ile uyum
sagladigr diisiiniilmektedir. Bu diisiinceyi desteklemek amaci ile bir korelasyon
analizi yapilmaktadir. Bu analize cinsiyet ve OrtalamaDonem6 parametreleride dahil

edilmektedir.

BSM421 dersinin analizinden elde edilen korelasyon tablosu Tablo 6.2°de
gosterilmektedir. Tablolar incelendiginde BSM421 dersi ile cinsiyet parametresi
arasindaki iligki -.053 degerindedir. Ayn1 sekilde BSM421 dersi OrtalamaDonem6
parametresi ile -.590, BSM210 parametresi ile .193, MAT113 parametresi ile .315,
BSM102 parametresi ile .190, BSM103 parametresi ile .175, BSM 207 parametresi
ile .371 degerinde bir iliskiye sahiptir.
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Ortalama
BSM421 | Cinliyet| Donem6 |BSMI102| BSM103 [BSM207 | BSM210 | MAT113
Pearson BSM421 1,000 | -,053 ~590 1190 175 371 193 315
Correlation
Cinliyet ~053 | 1,000 017 114 101 2163 | -161 1097
Ortalama
2590 | 017 1,000 -268 267 542 | -461 | -392
Donem6
BSM102 190 | 114 -268 1,000 382 170 145 055
BSMI103 175 | 101 267 382 1,000 184 1048 1086
BSM207 371 | -163 542 170 184 1000 | 261 241
BSM210 193 | -6l _461 145 10438 261 1000 | 298
MATI13 315 | 097 392 1055 1086 241 208 | 1,000
Ao (0- BSM421
tailed) 238 ,000 005 009 ,000 004 ,000
Ciniyet 238 409 063 087 014 015 096
Ortalama 000
000 | 409 1000 . ,000 1000 ,000
Donem6
BSM102 005 | 063 ,000 000 011 025 228
BSM103 009 | 087 ,000 ,000 006 261 125
BSM207 ,000 014 ,000 011 006 ,000 ,001
BSM210 004 | 015 000 025 261 000 000
MAT113 000 | 096 000 228 125 001 ,000 .
N 183 183 183 183 183 183 183 183
BSM421
183 183 183 183 183 183 183 183
Cinliyet
Ortalama 183 183 183 183 183 183 183 183
Donem6
183 183 183 183 183 183 183 183
BSM102
183 183 183 183 183 183 183 183
BSM103
183 183 183 183 183 183 183 183
BSM207
183 183 183 183 183 183 183 183
BSM210
183 183 183 183 183 183 183 183
MATI113
BSM421 i¢in yapilan analiz sonucunda BSM421 dersinin tahmini igin

OrtalamaDonem6, BSM207 ve Matl13 parametreleri kullanilabilir.

BSM421 dersinin karakteristikleri incelendiginde bu dersin matematik ve fizik

bilimiyle de yakindan iliskili oldugu diisiiniilebilir. Fakat {iiniversitede verilen

matematik ve fizik derslerinin ders icerikleri temel matematik ve fizik bilgisinin
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otesindedir. Bu igeriklerin bilgisayar grafigi dersine dikkate deger bir katki

saglamayacagim soyleyebiliriz. Matematik ve fizik derslerininde i¢inde bulundugu

korelasyon tablosu Tablo 6.3’de gosterilmektedir.

Tablo 6.3. BSM421 dersine matematik ve fizik derslerinin etkisi

Bsm bsm | Bsm bsm2 | Mat | Mat | Mat Fiz | Fiz
od6 | cinliyet bsm207
421 102 | 103 10 111 [ 112 [ 113 111 | 112
Bsm
1,000 |-,554 |-,036 204 |,171 ,235 ,125 1,069 | ,316 ,096 |,169 | ,358
421
pearson 1,00 - - - -
od6 -,554 015 -207 | -,214 | -,371 -,389 -,491
correlation 0 255 | ,329 ,387 | ,424
cinliyet |-,036 |,015 | 1,000 ,120 |,101 -,170 ,097 ,108 -172
,040 1,040 ,022
1,00 -
bsm102 |,204 -,207 1,120 ,373 ,140 ,036 ,052 ,045 1,012 | ,177
0 ,068
bsml03 |,171 -,214 1,101 ,373 |1 1,000 |,039 ,028 1,072 | ,088 ,106 | ,035 |,197
bsm210 |,235 -,371 | -,170 ,140 ],039 1,000 |,218],286],296 ,078 1,316 | ,294
matlll |,125 -,255 | -,040 ,036 |,028 218 1,00 | ,341 | ,237 ,237 1,323 | ,212
matl12 1,00
,069 -,329 | -,040 -,068 | ,072 ,286 ,341 137 ,316 1,370 | ,229
0
matll3 [,316 -,389 1,097 ,052 ],088 ,296 ,237 1,137 1 1,000 |,031 |,143],222
fizl11 1,00
,096 -,387 1,108 ,045 1,106 ,078 237 1,316 1,031 ,465 | ,123
0
fiz112  |,169 -,424 1-,022 ,012 |,035 316 ,323 1,370 1,143 ,465 11,00 | ,218
bsm207 |,358 =491 | -,172 177 ],197 ,294 212 1,229 1,222 ,123 1,218 | 1,000
[i[] (1-tailed) | Bsm
,000 |,322 ,004 1,013 ,001 ,052 1,185 1,000 ,106 | ,014 | ,000
421
od6 ,000 423 ,003 1,003 ,000 ,000 |,000 | ,000 ,000 |,000 | ,000
cinliyet |,322 ,423 ,060 |,095 ,013 ,303 1,305,105 ,081 1,387,013
bsm102 |,004 ,003 ],060 ,000 ,035 ,322 1,190 | ,250 279 | ,437 | 011
bsm103 [,013 ,003 ],095 ,000 ,306 ,357 | ,177 | ,127 ,085 |,326 | ,005
bsm210 |,001 ,000 ],013 ,035 |,306 ,002 |,000 | ,000 ,157 1,000 | ,000
matlll |,052 ,000 |],303 ,322 |,357 ,002 ,000 |,001 ,001 1,000 |,003
matl12 |,185 ,000 1,305 ,190 |,177 ,000 ,000 ,038 ,000 |,000 |,001
matl13 |,000 ,000 |,105 250 |,127 ,000 ,001 |,038 ,347 1,032 | ,002
Fiz 111 [,106 ,000 |,081 279 ],085 ,157 ,001 |,000 | ,347 ,000 | ,056
Fiz 112 [,014 ,000 |,387 437 |,326 ,000 ,000 | ,000 | ,032 ,000 ,002
bsm207 |,000 ,000 |,013 ,011 ],005 ,000 ,003 1,001 |,002 ,056 1,002
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Matl11, Matl12, Fizl11, Fiz112 parametrelerinin korelasyon katsayilari sirasiyla
0.125, 0.069, 0.096, 0.169’dur. Bu parametrelerin girdi parametresi olarak

alinmamas1 daha dogru bir tercih olacaktir.

6.2.1.3. BSM425 Korelasyon Analizi

BSM425 dersinin ders icerigi incelendiginde BSM103 (Ayrik Islemsel Yapilar),
BSM207 (Veri Yapilar1), BSM306 (Yazilim Miihendisligi) ve MAT217 (Sayisal
Analiz) dersleriyle uyumlu oldugu goriilmektedir. Bu diisiinceyi desteklemek amaci
ile bir korelasyon analizi yapilmaktadir. Bu korelasyon analizine cinsiyet ve
OrtalamaDonem6 parametreleri dahil edilerek bu parametrelerin BSM425 dersine

olan etkileri arastirilmaktadir.

BSM425 dersinin analizinden elde edilen korelasyon tablosu Tablo 6.4 ve Tablo
6.5’de gosterilmektedir. Tablo incelendiginde, BSM425 parametresi ile cinsiyet
parametresi arasindaki iliski -.008 degerindedir. Cinsiyet parametresinin BSM425
bagimli degiskenine neredeyse hig¢ etkisi yoktur. Aym sekilde BSM425 parametresi
OrtalamaDonem6 parametresi ile -.475, BSM103 parametresi ile .162, MAT217
parametresi ile .056, BSM306 parametresi ile .284, Cinsiyet parametresi ile -.008,
BSM207 parametresi ile .215 degerinde bir iliskiye sahiptir.

Tablo 6.4. BSM425 korelasyon analizi

BSM425 BSM103 BSM207 BSM306 | MAT217
Pearlon Correlation BSM425 1,000 ,162 215 ,284 ,056
BSM103 ,162 1,000 117 ,269 ,178
BSM207 215 117 1,000 ,036 ,134
BSM306 ,284 ,269 ,036 1,000 ,306
MAT217 ,056 ,178 ,134 ,306 1,000
Cinliyet -,008 ,009 -,138 -,003 ,086
OrtalamaDonem6 -, 475 -,509 -,368 -,404 -,492
(i (1-tailed) BSM425 . 074 027 005 310
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Tablo 6.5. BSM425 korelasyon analizi (Devami)

BSM103 ,074 . ,150 ,008 ,056

BSM207 ,027 ,150 . 374 117

BSM306 ,005 ,008 374 . ,003

MAT217 ,310 ,056 117 ,003

Cinliyet 471 ,469 ,110 ,488 ,223
OrtalamaDonem6 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000

BSM425 i¢in yapilan analiz sonucunda diger analizlerde oldugu gibi
OrtalamaDonem6’nin yiiksek bir korelasyon katsayisina sahip oldugu gozlenmistir.
Bu parametreyi BSM207 parametresi ve BSM306 parametresi takip etmektedir.
BSM425 parametresi BSM207 parametresi ile .215, BSM306 parametresi ile .284
degerinde bir iliskiye sahiptir. En yiiksek korelasyon katsayisina sahip parametreler

girdi parametreleri olarak kullanilmaktadir.

6.2.1.4. BSM435 Korelasyon Analizi

BSM435 (Internet Miihendisligi) dersinin temeli veri iletisimi ve bilgisayar aglari
derslerinin konularina dayanmaktadir. Bu nedenle internet miihendisligi dersi icin bu
dersler girdi parametreleri olarak alinabilir. Diger zorunlu derslerin igerikleri de
incelenmis olup uyum saglayabilecek herhangi bir ders icerigi bulunamamustir.
Cinsiyet, ortalamadonem6, BSM305 ve BSM304 parametreleri internet miithendisligi
dersinin bagsar1 puaninin tahmininde girdi parametresi olarak alinabilir. Korelasyon
analizi ile bu parametrelerin etki dereceleri incelenmistir. Korelasyon katsayisi ¢ok
diisiik olan parametre veya parametreler girdi parametresi olmaktan c¢ikarilmas,
yilksek korelasyon katsayisina sahip parametreler girdi parametresi olarak
kullanilmistir.  Cinsiyet, ortalamadonem6, BSM305 ve BSM304 parametreleri

kullanilarak yapilan korelasyon analizi Tablo 6.6’da gosterilmektedir.
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Tablo 6.6. BSM435 korelasyon analizi

bsm435 Cinliyet bsm305 | bsm304 | ortalamadonem6
pearlon correlation BSM435 1,000 ,108 ,394 ,397 -,660
Cinliyet ,108 1,000 ,016 - 117 ,030
BSM305 ,394 ,016 1,000 ,309 -,493
BSM304 ,397 - 117 ,309 1,000 -,490
ortalamadonem6 -,660 ,030 -,493 -,490 1,000
[0 (1-tailed) BSM435 . ,100 ,000 ,000 ,000
Cinliyet ,100 . 426 ,084 ,364
BSM305 ,000 ,426 . ,000 ,000
BSM304 ,000 ,084 ,000 . ,000
ortalamadonemo6 ,000 ,364 ,000 ,000

Korelasyon analizi incelendiginde Cinsiyet, BSM305, BSM304 ve ortalamadonem6
parametreleri sirasiyla 0.108, 0.394, 0.397 ve -0.660 korelasyon katsayisina sahip
oldugu goriilmektedir. ortalamadonem6 parametresi en yiiksek korelasyon
katsayisina sahiptir. Bu parametreyi BSM304 ve BSM305 parametreleri takip eder.
cinsiyet parametresi en diisiik korelasyon katsayisina sahiptir. Bu nedenle cinsiyet

parametresi girdi parametreleri kiimesinden cikarilmistir.

6.2.2. Regresyon Analiziyle Girdi Parametrelerinin incelenmesi

Cinsiyet, donem ortalamasi ve iliskili olan dersler icin yapilan analizler sonucunda
regresyon analizinin korelasyon analizi ile uyumluluk gostermedigi goriilmiistiir.
Regresyon analizi modeli incelendiginde verilmis olan tiim bagimsiz degiskenlerin
modele eklenmeye c¢alisildigr ve en ¢ok etkisi olan ortalamanin diger parametrelerin

onem derecesini ciddi anlamda diisiirdiigii gozlenmistir.

Tablo 6.7°de verilen regresyon modeli katsayilar tablosunda 6grencinin donem
ortalamasinin p degerinin sifir oldugu ancak iliskili oldugu diisiiniilen derslerin p

degerlerinin kabul edilen yiizde 95 giiven araliginin disinda kaldig1 gbzlenmektedir.
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Tablo 6.7. Regresyon modeli katsayilar tablosu

[tandardized
Unltandardized Coefficient! Coefficient!]
Model B Std. Error Beta T 18|
1 (Constant) 5,016 1,162 4,317 ,000
BSM103 -,088 ,070 -,144 -1,259 212
BSM207 ,038 ,090 ,046 427 ,671
BSM306 ,120 ,080 ,162 1,497 ,139
MAT217 -,176 ,073 -,273 -2,390 ,019
Cinliyet ,102 ,303 ,033 ,335 738
OrtalamaDonem6 -1,123 ,265 -,600 -4,242 ,000

Regresyon analizi ile tahmin edilecek olan secmeli derse etki eden diger dersler
arastirilmaktadir. Bagimli  degisken olarak tahmin edilecek ders, bagimsiz
degiskenler olarak ise ge¢miste alinan dersler se¢ilmistir. Modele etki edebilecek not
ortalamasi, cinsiyet gibi diger parametreler dersler arasindaki iliskinin arastirilmasina
engel oldugu icin asagida yorumlanacak olan modellerin bagimsiz degiskenleri

arasinda ele alinmamustir.

Bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskene olan etkileri arastirilirken bagimlh
degiskenlerin tiimiiniin regresyon modeline girmesini zorlamak modelin basarisini
azaltacaktir. Ciinkii tiim derslerin birden tahmin edilecek olan derse etkisi
olmayabilir. Bu nedenle bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskene olan etkisini
farkli bir yontem ile arastirmak daha dogru bir yontem olacaktir. Regresyon
analizinde bagimli degiskenlerin modele alinmalar1 veya modelden ¢ikarilmalarinin
yontemleri vardir. Bu yontemler ile sadece tolerans kriterini saglayan parametreler
modele alinarak bu parametreler ile bagimli degiskeni en iyi aciklayabilen bagimsiz

degiskenlerin modele alinmasi hedeflenmistir.

Bu calismada stepwise regresyon metodu kullanilmistir. Stepwise metodu her bir
adimda F olasiliginin p degerine bakarak bagimsiz degiskenleri modele ekler veya
modelden cikarir. SPSS en diisiik p degerine sahip olan degiskenden baslayarak
modele ekler. Modele dnceden eklenen degiskenlerin p degeri diiserse modelden

cikarilir. Herhangi bir eklenecek ya da cikarilacak bir degisken kalmayincaya kadar
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bu islem siirdiiriiliir. Bu calismada F olasiliginin p degeri 0.05 olarak kabul

edilmistir.

Stepwise regresyon metodu ile yapilan bu arastirma ile sadece en giivenilir olan
degiskenler alinarak etkisi az olan veya olmayan degiskenlerin modeli etkilememesi
saglanmistir. En cok iligkili derslerin belirlenebilmesi acisindan stepwise metodu
diger metodlara gore daha anlaml ¢iktilar iiretmistir. Enter, backward, forward gibi
diger metodlar ile olusturulan modeller bu aragtirma icin anlamh ¢iktilar iiretmekte

stepwise kadar basarili olamamuistir.

Mliskili oldugu diisiiniilen dersler bagimsiz degisken olarak alindiginda elde edilen
veriler i¢in yapilmis olan korelasyon ve regresyon analizlerinin c¢ikt1 tablolari

sirastyla alt basliklarda incelenmektedir.

Korelasyon ve regresyon analizlerinin ¢ikti tablolarinin yorumlanabilmesi i¢in bu

tablolarin agiklamalar1 asagida verilmistir.

Betimleyici istatistiksel: Temel betimleyici istatistikler, veri setindeki degiskenler
hakkinda bilgi verir. Bagimli ve bagimsiz degiskenlerin her biri i¢in ortalama,

standart sapma ve gozlem sayisi degerlerini verir.

Bu calismada arastirllmakta olan BSM429, BSM421, BSM435 ve BSM425

derslerinden elde edilen betimleyici istatistik tablolar1t EK A’da verilmektedir.

Korelasyon katsayisi: Korelasyon analizi iki farkli degisken arasindaki iliskinin yonii
ve siddeti hakkinda bilgi verir. Korelasyon neden sonug iligkisinin gostergesi
degildir. Korelasyon matrisinde gosterilen degerler r'yi ifade eder. r, -1 ile 1 arasinda
deger alir. Iliskinin yoniinii r'nin isareti, derecesini ise katsayinin biiyiikliigii belirler.
Bir degisken artarken digeri azaliyor ise eksi degerle, her iki de8isken birlikte azalis

veya artig gosteriyorsa art1 degerle gosterilir.

Model o6zeti: Model ozeti tablosu coklu regresyon uygulamalarinda en o6nemli

ciktilardan biridir. Model 6zeti tablosunda R degeri tahmin modelinin sonucu ne
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kadar iyi temsil ettiginin 6l¢iisiidiir. Fakat daha dogru 6l¢iim yapabilmek igin R?’nin
almmasi gerekir. R?, belirleme katsayisidir. Bagimli degiskenin ne kadarinin

regresyon dogrusu tarafindan agiklanabildigini gosterir.

ANOVA: ANOVA bagimsiz degiskenlerin kendi aralarinda nasil etkilesime
girdiklerini ve bu etkilesimlerin bagimli degisken iizerindeki etkilerini analiz etmek
icin kullanilir. Bagimli ve bagimsiz degiskenlerin p < 0,05 diizeyinde iliskinin
istatistiksel olarak anlamli olup olmadigi Sig. (Anlamlilik) siitunundaki degerden

okunabilir.

Katsayilar (Coefficient): Regresyon denklemi icin kullanilan regresyon katsayilarin
ve bunlarin anlamhlik diizeylerini gosterir. B degeri c¢oklu regresyon formiiliiniin
katsayilarin1 verir. Beta siitunu ise bagimsiz degiskenlerin bir birim artmasi
durumunda modellin ne kadar etkilenecegi bilgisini verir. Sig. bagimsiz
degiskenlerin her birinin modelde bagimli degiskene olan iligkisinin istatistiksel
olarak anlamli olup olmadigim gosterir. Sig. degerinin 0.05’ten kii¢iik olmas1 anlaml
oldugunu ifade eder. Stepwise metodu bu degere bakarak degiskenlerin modele

alinip alinmayacagina karar verir.

6.2.2.1. BSM429 Regresyon Analizi

BSM429 dersi icin yapilan regresyon analizinden elde edilen tablolar asagida

verilmektedir.

Korelasyon katsayisi:

Tablo 6.8’deki korelasyon matrisinde BSM429’u etkileyen dersler korelasyon
katsayis1 degerlerine gore sirasiyla verilmektedir. BSM210 0,528, MAT217 0,399,
BSM101 0,259, IST108 0,249, BSM102 0,079 ve BSM103 0,089 degerinde bir
korelasyon katsayisina sahip oldugu goriilmektedir. Bu ¢iktiya gore tahmini yapacak

olan metoda, iliskili ders girdileri olarak BSM210 ve MAT217 verilebilir.
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BSM429 [ BSM103 | BSM101 | BSM102 |BSM210| MAT217 |IST108
BSM429 1,000 ,089 1259 ,079 ,528 399|249
BSM103 ,089 1,000 11 256 013 000|112
BSM101 259 11 1,000 -,024 ,168 319 266
Pearson Correlation | BgM102 079 256 -,024 1,000 ,034 019|024
BSM210 ,528 013 ,168 034] 1,000 399|141
MAT217 ,399 ,000 319 -019 ,399 1,000 [ 137
IST108 249 112 266 ,024 141 137 1,000
BSM429 110 ,000 ,138 ,000 ,000 | ,000
BSM103 ,110 ,063 ,000 428 499|062
BSM101 ,000 ,063 ,370 ,010 ,000 | ,000
Sig. (1-tailed) BSM102 ,138 ,000 ,370 321 397 371
BSM210 ,000 428 ,010 321 ,000| 026
MAT217 ,000 499 ,000 397 ,000 ,029
IST108 ,000 ,062 ,000 371 ,026 ,029
BSM429 192 192 192 192 192 192 192
BSM103 192 192 192 192 192 192 192
BSM101 192 192 192 192 192 192 192
N BSM102 192 192 192 192 192 192 192
BSM210 192 192 192 192 192 192 192
MAT217 192 192 192 192 192 192 192
IST108 192 192 192 192 192 192 192

Model 6zeti: BSM429 dersinin model 6zeti tablosundaki (tablo 6.9) R? degerinin

0,346 oldugu goriilmektedir. Bu degere bakilarak, regresyon modelinin bagiml

degiskeni ¢ok iyi agikladigi sdylenemez. Bu nedenle yapilan regresyon analizinin

dogrudan tahmin i¢in kullanilmas: hatali olur. Uygulamada regresyon analizi tahmin

yontemi olarak kullanilmayacaktir, sadece karar vermede yardimc1 bir arag olacaktir.
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Tablo 6.9. BSM429 model 6zeti

Model R R Adjusted R | Std. Error of Change Statistics
Square Square the Estimate | R Square F df1 an Sig. F
Change Change Change
1 ,528° ,279 275 1,505 279 73,456 1 190 ,000
2 ,566° ,321 314 1,464 042 11,697 1 189 ,001

ANOVA: BSM429 dersinin analizi sonucu elde edilen ANOVA tablosu (Tablo 6.10)
incelendiginde Sig. siitunu .000 degerinde oldugu goriilmektedir. Bagimli degiskenin
bagimsiz degiskenlerle olan iligkisi p < 0,05 diizeyinde istatistiksel olarak anlamli

oldugu soylenebilir.

Tablo 6.10. BSM429 ANOVA tablosu

Model Sum of Squares Df Mean Square F Sig.

Regression 166,278 1 166,278 73,456 ,000°
1 Residual 430,092 190 2,264

Total 596,370 191

Regression 191,345 2 95,672 44,644 ,000°
2 Residual 405,025 189 2,143

Total 596,370 191

Regression 206,385 3 68,795 33,164 ,000¢
3 Residual 389,985 188 2,074

Total 596,370 191

a. Dependent Variable: BSM429

b. Predictors: (Constant), BSM210

c. Predictors: (Constant), BSM210, MAT217

d. Predictors: (Constant), BSM210, MAT217, IST108

Katsayilar (Coefficient): BSM429 dersi icin yapilan analiz sonucunda elde edilen
regresyon modelleri Tablo 6.11°de gosterilmistir. 3 adet model olusturulmus ve her
model i¢in bagimsiz degiskenlerin degerleri gosterilmistir. Regresyon dogrusunun
katsay1 degerleri B siitunu altinda verilmektedir. Model 3’e gore BSM210, MAT217
ve IST108 parametrelerinin regresyon modelinde etkili oldugu goriiliir. Bu sonuglara
gore; coklu dogrusal regresyon analizi Esitlik 6.1°de gosterilmektedir. Sig siitunu
incelendiginde ise BSM210, MAT217 ve IST108 parametrelerinin anlamlilik
gosterdigi goriiliir. Diger niteliklerin bagimli degisken olan BSM 429 kodlu veri
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madenciligi dersiyle olan iligkisinin modelde anlamlilik gostermedigi goriiliir. Tablo

6.12 ve Tablo 6.13’de modele dahil edilmeyen degiskenler olarak ayrilmistir.

Esitlik 6.1’de modele giren bagimsiz parametreler BSM210, MAT217 ve IST108
degiskenleridir. Ancak korelasyonda IST108 dersinin etkisi 0.249 degerindedir ve
BSMI101 dersinden daha diisiikk bir korelasyon katsayisina sahiptir. Bu nedenle

regresyon modeline girmis olsa da girdi parametresi olarak alinmayacaktir.

Tablo 6.11. BSM429 katsayilar tablosu

Model Unstandardized Standardized t Sig. 95,0% Confidence Interval for B
Coefficients Coefficients
B Std. Error Beta Lower Upper Bound
Bound
(Constant) 1,850 ,267 6,922 ,000 1,323 2,377
1 BSM210 ,582 ,068 ,528 8,571 ,000 ,448 716
(Constant) 1,454 ,285 5,109 ,000 ,893 2,015
2 BSM210 ,484 ,072 ,439 6,712 ,000 ,342 ,626
MAT217 213 ,062 ,224 3,420 ,001 ,090 ,336
(Constant) 1,052 ,317 3,313 ,001 425 1,678
BSM210 ,466 ,071 422 6,535 ,000 ,325 ,606
’ MAT217 ,198 ,061 ,208 3,223 ,001 ,077 ,319
IST108 ,160 ,059 ,161 2,693 ,008 ,043 277
a. Dependent Variable: BSM429

Tablo 6.12. BSM429 harici degiskenler tablosu

Model Beta In t Sig. Partial Collinearity Statistics
Correlation Tolerance
BSM103 ,082°| 1,333 ,184 ,097 1,000
BSM101 175 2,859 ,005 ,204 972
1 BSM102 ,061°] ,993 ,322 ,072 ,999
MAT217 ,224° | 3,420 ,001 ,241 ,841
IST108 178 2,919 ,004 ,208 ,980
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BSM103 083¢ 1,389 166 101 1,000
BSM101 J127¢ 2,028 044 146 896
BSM102 069° 1,143 255 083 998
IST108 161° 2,693 ,008 193 972
BSM103 066" L115 266 081 987
BSM101 093¢ 1,460 146 ,106 847
BSM102 ,065¢ 1,101 272 080 997
BSM103 083¢ 1,389 166 101 1,000
1.052 + 0.466 X BSM210 + 0.198 x MAT217 + 0.160 x IST108 (6.1)

6.2.2.2. BSM421 Regresyon Analizi

BSM421 dersi icin yapilan regresyon analizinden elde edilen tablolar asagida

verilmektedir.

Korelasyon analizi: Asagidaki korelasyon matrisinde BSM421°1 etkileyen dersler
korelasyon katsayis1 degerlerine gore sirasiyla verilmektedir. BSM207 0,371,
MATI113 0,315, BSM210 0,193, BSM102 0,190 ve BSM103 0,175 degerinde bir
korelasyon katsayisina sahip oldugu goriilmektedir. Bu ¢iktiya gore tahmini yapacak

olan metoda, iliskili ders girdileri olarak BSM207 ve MAT113 verilebilir.

Tablo 6.14. BSM421 korelasyon katsayist

BSM421 | BSM102 | BSM103[ BSM207 | BSM210[  MAT113

Pearlon Correlation | BSM421 1,000 ,190 175 371 ,193 ,315
BSM102 ,190 1,000 ,382 ,170 ,145 ,055
BSM103 175 ,382 1,000 ,184 ,048 ,086
BSM207 371 ,170 ,184 1,000 261 241
BSM210 ,193 ,145 ,048 261 1,000 298
MAT113 315 ,055 ,086 241 298 1,000




Tablo 6.15. BSM421 korelasyon katsayis1 (Devami)
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Sil] (1-tailed)

BSM421 ,005 ,009 ,000 004 [ 000
BSM102 ,005 ,000 011 ,025 228
BSM103 ,009 ,000 ,006 261 | 125
BSM207 ,000 011 ,006 ,000 | ,001
BSM210 ,004 ,025 261 ,000 ,000
MATI13 ,000 228 125 ,001 ,000

Model 6zeti: BSM421 dersinin model dzeti tablosundaki R? degerinin 0,192 oldugu

goriilmektedir. Bu degere bakilarak, regresyon modelinin bagimli degiskeni ¢ok iyi

acikladig1 sOylenemez. Bu nedenle yapilan regresyon analizinin dogrudan tahmin

icin kullanilmas1 hatali olur. Uygulamada regresyon analizi tahmin yontemi olarak

kullanilmayacaktir, sadece karar vermede yardimci bir ara¢ olacaktir.

Tablo 6.16. BSM421 model 6zeti

Change Statistics
R Adjusted R Std. Error of R Square F Sig. F
Model R Square Square the Estimate Change Change dfl df2 Change
1
J371a ,137 ,133 1,3808 137 28,851 1 181 ,000
2
,438b ,192 ,183 1,3404 ,054 | 12,077 1 180 ,001

a.  Predictors: (Constant), BSM207

b.  Predictors: (Constant), BSM207, MAT113

ANOVA: BSMA421

incelendiginde

Sig.

dersinin

stitunu 0.000 degerinde oldugu goriilmektedir.

analizi

sonucu elde edilen ANOVA tablosu

Bagimh

degiskenin bagimsiz degiskenlerle olan iliskisi p < 0,05 diizeyinde istatistiksel olarak

anlamli oldugu soylenebilir.
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Model Sum of Squares Df Mean Square F Sig.

1 Regression 55,009 1 55,009 28,851 ,000b
Residual 345,100 181 1,907
Total 400,109 182

2 Regression 76,708 2 38,354 21,347 ,000c
Residual 323,402 180 1,797
Total 400,109 182

a. Dependent Variable: BSM421

b. Predictors: (Constant), BSM207

c. Predictors: (Constant), BSM207, MAT113

Katsayilar (Coefficient): BSM421 dersi icin yapilan analiz sonucunda elde edilen

regresyon modelleri Tablo 6.18’de gosterilmistir. 2 adet model olusturulmus ve her

model i¢in bagimsiz degiskenlerin degerleri gosterilmistir. Regresyon dogrusunun

katsay1r degerleri B siitunu altinda verilmektedir. Model 2’ye gore BSM207 ve

MAT113 parametrelerinin regresyon modelinde etkili oldugu goriiliir. Sig siitunu

incelendiginde ise BSM207 ve MATI113 parametrelerinin anlamhilik gosterdigi

goriilir. Diger niteliklerin bagimli degisken olan BSM421 parametresiyle olan

iliskisinin modelde anlamlilik gostermedigi goriiliir ve Tablo 6.19°da modele dahil

edilmeyen degiskenler olarak ayrilmistir. Esitlik 6.2°de modele giren bagimsiz

parametreler BSM207 ve MAT113 diir.

Tablo 6.18. BSM421 katsayilar tablosu

Model Unstandardized Standardized T Sig. 95,0% Confidence Interval
Coefficients Coefficients for B
B Std. Beta Lower Upper Bound
Error Bound
1 (Constant) 1,555 ,266 5,848 ,000 1,030 2,080
BSM207 352 ,066 371 5371 000 223 482
2 (Constant) ,981 ,307 3,198 ,002 ,376 1,585
BSM207 297 ,066 313 4,532 ,000 ,168 427
MATI13 ,206 ,059 ,240 3,475 ,001 ,089 ,322




Tablo 6.19. BSM421 harici degiskenler tablosu

Collinearity Statistics
Partial
Model Beta In T Sig. Correlation Tolerance VIF Minimum Tolerance
1 | BSM102 ,131b | 1,880 | ,062 ,139 971 1,030 971
BSM103 ,110b | 1,572] ,118 ,116 ,966 1,035 ,966
BSM210 ,103b | 1,445,150 ,107 932 1,073 ,932
MATI113 ,240b | 3,475 ,001 ,251 ,942 1,062 ,942
2 | BSM102 ,127¢ | 1,884 | ,061 ,139 971 1,030 917
BSM103 ,100c | 1,469 | ,143 ,109 ,964 1,037 915
BSM210 ,045¢| ,633 | ,528 ,047 ,873 1,145 ,873
a. Dependent Variable: BSM421
b. Predictors in the Model: (Constant), BSM207
c. Predictors in the Model: (Constant), BSM207, MAT113
0.981 + 0.297 x BSM207 + 0.206 x MAT113 (6.2)

6.2.2.3. BSM425 Regresyon Analizi

BSM425 dersi icin yapilan regresyon analizinden elde edilen tablolar asagida

verilmektedir.

Korelasyon analizi: Asagidaki korelasyon matrisinde BSM425’i etkileyen dersler

korelasyon katsayis1 degerlerine gore sirasiyla verilmektedir. BSM207 0,215,
BSM306 .284, MAT217 .056 ve BSM103 0,162 degerinde bir korelasyon katsayisina

sahip oldugu goriilmektedir. Bu ciktiya gore tahmini yapacak olan metoda, iliskili

ders girdileri olarak BSM207 ve BSM306 verilebilir.

Tablo 6.20. BSM425 korelasyon katsayisi

BSM425 | BSM103 BSM207 BSM306 MAT217
Pearson Correlation | BSM425 1,000 ,162 215 ,284 ,056
BSM103 ,162 1,000 117 ,269 ,178
BSM207 215 117 1,000 ,036 ,134
BSM306 ,284 ,269 ,036 1,000 ,306
MAT217 ,056 ,178 ,134 ,306 1,000
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Tablo 6.21. BSM425 korelasyon katsayis1 (Devami)

Sill (1-tailed) BSM425 . ,074 ,027 ,005 ,310
BSM103 ,074 . ,150 ,008 ,056
BSM207 ,027 ,150 . 374 117
BSM306 ,005 ,008 374 . ,003
MAT217 ,310 ,056 117 ,003
N BSM425 81 81 81 81 81
BSM103 81 81 81 81 81
BSM207 81 81 81 81 81
BSM306 81 81 81 81 81
MAT217 81 81 81 81 81

Model Ozeti: BSM425 dersinin model 6zeti tablosundaki R? degerinin 0,081 oldugu

goriilmektedir.
Tablo 6.22. BSM425 model 6zeti
Change Statistics
Adjusted R Std. Error of the | R Square Sig. F
Model R R Square Square Estimate Change F Change | dfl | df2 | Change
1 ,284a ,081 ,069 1,1883 ,081 6,951 1{ 79 ,010

a. Predictors: (Constant), BSM306

ANOVA: BSM425 dersinin analizi sonucu elde edilen ANOVA tablosu
incelendiginde Sig. siitunu 0.010 ?degerinde oldugu goriilmektedir. Bagimh
degiskenin bagimsiz degiskenlerle olan iliskisi p < 0,05 diizeyinde istatistiksel olarak

anlaml1 oldugu sdylenebilir.

Tablo 6.23. BSM425 ANOVA tablosu

Model Sum of Squares Df Mean Square F Sig.

1 Regression 9,814 1 9,814 6,951 ,010b
Residual 111,544 79 1,412
Total 121,358 80

a. Dependent Variable: BSM425

b. Predictors: (Constant), BSM306

Katsayilar (Coefficient): BSM425 dersi icin yapilan analiz sonucunda elde edilen

regresyon modelleri Tablo 6.24°de gosterilmistir. 1 adet model olusturulmustur.
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Regresyon dogrusunun katsayr degerleri B siitunu altinda verilmektedir. Modele gore
sadece BSM306 parametresinin regresyon modelinde etkili oldugu goriiliir. Sig
siitunu incelendiginde ise sadece BSM306 parametresinin anlamlilik gosterdigi
goriilir. Diger niteliklerin bagimli degisken olan BSM425 parametresiyle olan
iliskisinin modelde anlamlilik gostermedigi goriiliir ve Tablo 6.25’de modele dahil
edilmeyen degiskenler olarak ayrilmistir. Esitlik 6.3’de modele giren bagimsiz
parametreler BSM306’dir. Ancak BSM207 dersi 0,215 korelasyon katsayisi ile
BSM306 dersine ¢ok yakindir ve regresyon analizinde 0,057 sig. degeri 0,007 fark
ile modele girememistir. Bu sebepten dolayi BSM207 dersi uygulamada girdi

parametresi olarak alinacaktir.

Tablo 6.24. BSM425 katsayilar tablosu

Unstandardized Standardized
Coefficients Coefficients 95,0% Confidence Interval for B
Model B Std. Error Beta T Sig. Lower Bound Upper Bound
1 (Constant)
1,538 ,351 4,381 ,000 ,839 2,236
BSM306 ,210 ,080 ,284 2,636 ,010 ,052 ,369

Tablo 6.25. BSM425 harici degiskenler tablosu

Partial Collinearity Statistics

Model Beta In T Sig. Correlation Tolerance VIF Minimum Tolerance

1 BSM103 ,093b | ,824 412 ,093 ,928 1,078 928
BSM207 ,205b | 1,930 ,057 ,213 ,999 1,001 ,999
MAT217 -,034b | -,300 ,765 -,034 ,907 1,103 ,907

a. Dependent Variable: BSM425

b. Predictors in the Model: (Constant), BSM306

1.538 + 0.210 x BSM306 (6.3)

6.2.2.4. BSM435 Regresyon Analizi

BSM435 dersi icin yapilan regresyon analizinden elde edilen tablolar asagida

verilmektedir.
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Korelasyon katsayisi: Asagidaki korelasyon matrisinde BSM435°1 etkileyen dersler
korelasyon katsayist degerlerine gore sirasiyla verilmektedir. BSM304 0,421, ve
BSM305 0,414 degerinde bir korelasyon katsayisina sahip oldugu goriilmektedir. Bu
ciktiya gore tahmini yapacak olan metoda, iliskili ders girdileri olarak BSM304 ve
BSM305 verilebilir.

Tablo 6.26. BSM435 korelasyon katsayisi

BSM435 BSM304 BSM305

Pearson Correlation BSM435 1,000 421 414
BSM304 421 1,000 ,304
BSM305 414 ,304 1,000

Sig. (1-tailed) BSM435 ,000 ,000
BSM304 ,000 ,000
BSM305 ,000 ,000

N BSM435 137 137 137
BSM304 137 137 137
BSM305 137 137 137

Model Ozeti: BSM435 dersinin model 6zeti tablosundaki R? degerinin 0,267 oldugu

goriilmektedir.
Tablo 6.27. BSM435 model 6zeti
Model R R Adjusted R | Std. Error of Change Statistics
Square |  Square the Estimate [ R Square F Change df1 df2 Sig. F
Change Change
la 135 ,000
1 A21a 177 171 1,63411 177 29,064
2 5176|267 256 154792 090 16453 b 134 000

ANOVA: BSM435 dersinin analizi sonucu elde edilen ANOVA tablosu
incelendiginde Sig. siitunu 0.010 ?degerinde oldugu goriilmektedir. Bagimh
degiskenin bagimsiz degiskenlerle olan iliskisi p < 0,05 diizeyinde istatistiksel olarak

anlamli oldugu soylenebilir.
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Tablo 6.28. BSM435 ANOVA tablosu

Model Sum of Squares Df Mean Square F Sig.

Regression 77,609 1 77,609 29,064 ,000b
1 Residual 360,493 135 2,670

Total 438,102 136

Regression 117,032 2 58,516 24,422 ,000c
2 Residual 321,070 134 2,396

Total 438,102 136

a. Dependent Variable: BSM435
b. Predictors: (Constant), BSM304

c. Predictors: (Constant), BSM304, BSM305

Katsayilar (Coefficient): BSM435 dersi icin yapilan analiz sonucunda elde edilen

regresyon modelleri Tablo 6.29°da gosterilmistir. 2 adet model olusturulmustur.

Regresyon dogrusunun katsay1 degerleri B siitunu altinda verilmektedir. Modele gore

BSM304 ve BSM305 parametrelerinin regresyon modelinde etkili oldugu goriiliir.
Esitlik 6.4’de modele giren bagimsiz parametreler BSM304 ve BSM305°dir.

Tablo 6.29. BSM435 katsayilar tablosu

Model Unstandardized Coefficients Standardized t Sig.
Coefficients
B Std. Error Beta
(Constant) 2,158 ,462 4,670 | ,000
: BSM304 ,506 ,094 4211 5,391 ,000
(Constant) 1,030 519 1,987 ,049
2 BSM304 ,391 ,093 ,325| 4,186 ,000
BSM305 ,355 ,088 ,315] 4,056 ] ,000
Tablo 6.30. BSM435 katsayilar tablosu(devami)
Model Correlations Collinearity Statistics
Zero-order Partial Part Tolerance VIF
(Constant)
1 BSM304 421 421 421 1,000 1,000
(Constant)
2 BSM304 421 ,340 ,310 ,907 1,102
BSM305 414 ,331 ,300 ,907 1,102

1.030 + 0.391 x BSM304 + 0.355 x BSM305

(64)
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6.3. Kullanilan Yontemler

Bu c¢alismada, 6grencinin se¢meli dersi hangi puan araligiyla tamamlayacaginin
tahmini incelenmektedir. Tahmin bir simiflandirma calismasidir. Siniflandirma
yontemlerinden olan ve smiflandirmada basarili sonuglar veren yapay sinir aglari,
adaptif ag tabanli bulamk cikarim sistemleri ve karar agaglart yontemleri
kullanilmaktadir. Yontemlerin performanslari 6rnek bir ders iizerinden incelenir.
Uygulamada en basarili tahminlerde bulunan yontem ile diger se¢meli derslerin
tahmini gerceklestirilir. Yontemlerin gerceklestirilmesinde Matlab R2012b aracindan
faydalanilmaktadir. Matlab aracinin esnekligi ve model olusturulmasinda farkl

bircok se¢enek sunmasi uygulamada kolaylik saglamaktadir.

6.3.1. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Oncelikle 192 adet 6grenci verisi agin egitiminde ve testinde kullanilmak iizere 2
kiimeye ayrilir. Uygulamada k kat capraz gecerlilik yontemi kullanildigindan tiim
veri 6 parcaya boliiniir ve rastgele 5 parca modelin egitiminde, geriye kalan 1 parca
modelin testinde kullanilir. Her parca 32 adet veri icerir. Her pargaya fold denir. Tiim
veri kiimesinin 0.83°1 egitim amacli 0.17’si test amacgh kullanilir. Egitim amach
ayrilan veri kiimesi oncelikle Matlab aracinin komut penceresinde normalize edilir.
Matlab, farkli yapay sinir aglari olusumuna izin veren farkli secenekler sunar.
Uygulamada ileri beslemeli geri yayilim ag1 secilmistir. ileri beslemeli geri yayilim
algoritmas1 uygulamadaki goriis agis1 ve basitligi bakimindan en popiiler
algoritmalardan biridir [95], [96]. Bu ag, bircok farkli 6zellik seceneklerine sahiptir.
Uygulamada bu agin farkli secenekleri denenmis ve en iyi performanst veren
ozelliklere sahip ag kullamilmistir. Ag iki katmanh bir yapidadir. Bu agin egitiminde

kullanilan fonksiyonlar ve ag bilgileri Tablo 6.31.”de gosterilmektedir.

Tablo 6.31. {leri beslemeli geri yayilim aginin 6zellikleri

Trainin[ Adaption learnin[/function | performance | tran(fer function | number of
Function function layer

TRAINLM LEARNGDM MSE TANSIG 2
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Olusturulan ileri beslemeli geri yayilim ag1 normalize edilmis egitim verileriyle

egitilir.

Tablo 6.32’de egitimde ve modelin testinde kullanilan foldlar, egitim performanslari,

tahmin degerlerinin gergcek degerlerden sapma miktarlar1 ve bu sapma miktarlarinin

frekanslar1 her satir bir olas1 durumu temsil edecek sekilde gosterilmektedir.

Tablo 6.32. Tleri beslemeli geri yayilim algoritmasinin her olasi durum igin performansi

FOLDS USED IN FOLDS USED IN TRAINING Sapma degerleri ve bu degerlerin
TRAINING PHASES TESTING PHASES PERFORMANCE | frekanslari

1,23,4,5 6 0.0403627 +/-1=>14  +/-2=>0 Dogru
Tahmin Sayi(1: 18

1,2,3,4,6 5 0.0382234 +/-1=>13 +/-2 =>0 Dogru
Tahmin Sayi(i: 19

1,2,3,5,6 4 0.0443766 +-1=>7 +/-2 =>1 Dogru
Tahmin Say1(i: 24

1,2,4,5,6 3 0.0423543 +/-1=>11 +/-2 => 1 Dogru
Tahmin Sayi(i: 20

1,3,4,5,6 2 0.0437529 +/-1=>12  +/-2=>1 Dogru
Tahmin Say1(i: 19

2,3,45,6 1 0.0425249 +-1=>7 +/-2 =>2 Dogru
Tahmin Say1[i: 23

Tablo 6.34’de goriildiigii gibi 192 adet veriden ileri beslemeli geri yayilimli ag,

toplamda 123 adedini dogru tahminde bulunmustur. 64 adedini bir birim sapmayla, 5

adedini de iki birim sapma ile tahmin etmistir.

Sekil 6.1°de her fold icin gercek deger ile yapay sinir ag1 modelinin tahmin ettigi

degerler ayni grafik lizerinde gosterilmektedir.
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Sekil 6.1. YSA modelinin ¢ikt1 degerleri ile gercek ¢ikt1 degerleri

Yapay sinir aglari, en fazla 2 sapma ile tahmini gercekleyebilmistir. Farkli

istatistiksel Olciitlerle agin performans degerlendirilmesi yapilmistir. Yapilan

degerlendirme sonuclari her bir fold i¢in Tablo 6.33’de gosterilmektedir. Ayrica bu

tabloda YSA modelinin uygulamada ki ortalama performans degeri bilgisi de yer

almaktadir.
Tablo 6.33. Agin performansinin farkl: istatistiksel 6lgiitlerle degerlendirilmesi
Degerlendirme | Foldl Fold2 Fold3 Fold4 Fold5 Fold6 Ortalama
Olgiitii
RMSE 0,66143 | 0,63737 | 0,5863 | 0,6846 0,7071 0,6602 0.6561
MAPE 18,2812 | 22,2767 | 10,133 | 12,4032 | 15,6547 9,5982 14,724
MAD 0,4375 0,40625 | 0,2812 | 0,4375 0,4375 0,3437 0.3906
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6.3.2. Adaptif Ag Tabanh Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS)

ANFIS modelinin kurulumu, ileri beslemeli geri yayilim ag1 gibi farkli 6zellik
seceneklerine sahiptir. Uygulamada farkli bircok model olusturulmus, en iyi

performans veren model uygulamada kullanilmistir.

ANFIS modelinin olusturulmasi icin 6ncelikle her bir girdi i¢in iiyelik fonksiyonlari
atanmugstir. Girdi kiimesinin karakteristigine bagl olarak farkli iiyelik fonksiyonlari
secilebilir. Atanan liyelik fonksiyonlariyla girislerin her biri bulaniklastirilir. Bulanik
girislerin her biri ANFIS modelinin katmanlarinda islem goriir. Bu islemler kurallar
tarafindan gerceklestirilir. Islemlerin sonucunda her kural bir ¢ikt1 olusturur. Bu
ciktilar ¢ikti tiyelik fonksiyonlarinin girdilerini olusturur. Cikt1 iiyelik fonksiyonlar1 2
farkli tiptedir:
— First-order c¢ikt1 iiyelik fonksiyonu: ax + by + ¢ tipinde dogrusal bir
fonksiyondur.
— Zero-order cikti iiyelik fonksiyonu: Bu iiyelik fonksiyonunda a ve b
degiskenleri 0 degerindedir. Bu nedenle c¢ sabitine esit olup, bu fonksiyona

sabit cikt1 liyelik fonksiyonu adi verilir.

ANFIS modelinin cinsiyet girdisi i¢in 1, 6. yariy1l sonundaki genel not ortalamasi
icin 2, BSM 210 ve Mat 217 i¢in 3 adet iiyelik fonksiyonu atanmistir. Girdi tiyelik
fonksiyonu olarak Gbellmf iiyelik fonksiyonu, cikti iiyelik fonksiyonu olarak da
lineer iiyelik fonksiyonu secilmistir. Ogrenme kural1 olarak ise, gradyan diisiimii ve
en Kkiiclik kareler yontemlerinin kombinasyonu olan hybrid 6grenme kural

secilmistir. Epoch sayis1 50 olarak alinmistir.

Uygulamada kullanilacak toplam 192 adet dgrenci verisi agin egitiminde ve testinde
kullanilmak {iizere 2 kiimeye ayrilir. Capraz gecerlilik yontemi kullanildigindan tiim
veri 6 parcaya boliiniir ve rastgele 5 parca modelin egitiminde, geriye kalan 1 parca
modelin testinde kullanilir. Her parca 32 adet veri icerir. Her pargaya fold denir. Tiim
veri kiimesinin 0.83°1 egitim amacli 0.17’si test amacgh kullanilir. Egitim amach
ayrilan veri kiimesi ile ANFIS modeli egitilir. Egitim sonucunda ANFIS modeli 18
kural olusturmaktadir. ANFIS modelinin egitim sonrasindaki mimari yapist Sekil

6.3’de verilmektedir. Egitilen modele, egitimde kullanilmayan denetleme verileri
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girdi olarak verilir. ANFIS bu verilerle bir c¢ikti olusturur. Denetleme verilerinin
gercek cikti degerleri ile ANFIS modelinin olusturdugu cikti degerleri arasinda ki
fark modelin hatasin1 vermektedir. Sekil 6.2°de her fold i¢in gercek ¢ikti degerleri ile

ANFIS modelinin verdigi ¢cikti degerleri ayni grafik lizerinde gosterilmektedir.

Fold1-ANFIS Fold2-ANFIS
8 8
3 6
4 4
2 2
0 > 0 >
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31
s BSM429 s ANF IS s BSM429 e ANFIS
Fold3-ANFIS Fold4-ANFIS
8 8
6 A\ A 6
4 4
2 v 2
0 > 0 >
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31
BSM429 e ANFIS e BSM429 e ANFIS
Fold5-ANFIS Fold6-ANFIS
8 8
6 6 A\
4 4
2 2
0 > o >
-2 P27 nBbUBABBITE A 1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31
s BSM429 e ANFIS BSM429 e ANFIS

Sekil 6.2. ANFIS modelinin ¢ikt1 degerleri ile gergek cikti degerleri

ANFIS modelinin girdilerinin her biri i¢in onceden tanimlanan iiyelik fonksiyonu

sayis1 kural katmanindaki kurallarin sayisim1 dogrudan etkilemektedir.

Sekil 6.3’de goriildiigii gibi girdilerin iiyelik fonksiyon sayisinin ¢arpimi sonucunda
18 kural ortaya ¢ikmistir. ANFIS modelinin uzman tarafindan diizenlenebilmesi bu
ekran araciligl ile miimkiin hale gelebilmektedir. Bir uzman, kurallarin iizerine

tiklayarak 1lgili kurali diizenleyebilir. Uzman tarafindan ¢ok 1yi bilinen
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uygulamalarda bu islem ile daha diizgiin sonuglar elde edilebilir. Bu calismada

herhangi bir kural diizenlemesine gidilmemistir.

Anfis Model Structure - oIEd

input inputmf rule outputmf output
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ko)
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Sekil 6.3. ANFIS modelinin mimarisi

Tablo 6.34’de egitimde ve modelin testinde kullanilan foldlar, tahmin degerlerinin
gercek degerlerden sapma miktarlar1 ve bu sapma miktarlarinin frekanslari her satir

bir olas1 durumu temsil edecek sekilde gosterilmektedir.

Tablo 6.34. ANFIS modelinin her olas1 durum i¢in performansi

FOLDI[1ULED IN TRAINING FOLDUULED IN TELTING [apma degerleri ve bu degerlerin
PHACED PHAILE[] frekan (lar1
1,2,3,4,5 6 +/-1 =>12 +/-2=>1 Dogru

Tahmin [ay1(1: 19

1,2,3,4,6 5 +/-1=>11 +/-2=>1 Dogru
Tahmin [ay1(1: 20

1,2,3,5,6 4 +/-1=>12 +/-2=>1 Dogru
Tahmin [ay1(1: 19

152’49556 3 +/-1=>12 +/-2=>1 Dogm
Tahmin [ay1(1: 19

153’49556 2 +/-1=>10 +/-2=>1 Dogm
Tahmin [ay1(1: 21

273547576 1 +/‘1:>14 +/'2 =1 Dogru
Tahmin [ay1(1: 17

Tablo 6.34’de goriildiigii gibi ANFIS modeli 192 adet verinin 116 adedini dogru

tahminde bulunmustur. 70 adedini bir birim sapma ile, 6 adedini de iki birim sapma
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ile tahmin etmistir. Farkli istatistiksel Olciilerle agin performans degerlendirilmesi
yapilmistir. Farki istatistiksel ol¢iitlerle yapilan degerlendirme sonuglart her bir fold
icin Tablo 6.35’de gosterilmektedir. Ayrica bu tabloda ANFIS modelinin

uygulamadaki ortalama performans degeri bilgisi de yer almaktadir.

Tablo 6.35. Agin performansinin farkl istatistiksel ol¢iitlerle degerlendirilmesi
Degerlendirme | Fold1 Fold2 Fold3 Fold4 Fold5 Fold6 Ortalama
Olgiitii
RMSE 0,75 | 0,66143 | 0,707107 | 0,70710 | 0,6846 | 0,707106 0.7029
MAPE 18,98 | 15,67708 | 22,40327 | 12,79018 | 17,7381 | 20,05952 | 17,9413
MAD 0,5 0,375 0,4375 0,4375 0,4375 0,4375 0,4375

6.3.3. Karar Agaclari

Karar agaclariyla analizin gerceklestirimde Gini ve Twoing kurallar1 kullanilmastir.
Tiim veri kiimesi capraz dogrulama yonteminin gerektirdigi gibi 6 altkiimeye
boliinmiistiir. Foldlarin biri diger iki yontemde oldugu gibi agacin performans
Geri kalan foldlardaki agac

olusturulmustur. Egitim, karar agacinin optimum oldugu derinlikte durdurulmustur.

degerlendirilmesinde  kullamilmustir. veri ile
Optimum karar agacinin tespit edilebilmesi icin Matlab komutlariyla bir fonksiyon
yazilmistir. ki ayrt kural icin fonksiyon calistirilmistir. Fonksiyon Ek B’de

verilmektedir.

Twoing kuraliyla elde edilen min leaf size-hata grafigi Sekil 6.4’de verilmektedir.

1.1

1k

0.9r

L L L . . L . L L
o] 10 20 20 40 el 28] 0 =] a0 100
Min Leal Size

Sekil 6.4. Twoing kurali min leaf size-hata grafigi
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Sekil 6.4’de grafik incelendiginde genel olarak yaprak sayisinin artmasi hatayi
arttirdi@1 gozlenmektedir. Minleaf parametresi bir ve civarinda bir deger aldiginda
hatanin en aza indigi goriilmektedir. Bu nedenle minleaf parametresi uygulamada

varsayilan degerinde (1) birakilmustir.

Gini kuraliyla elde edilen min leaf size-hata grafigi Sekil 6.5’de verilmektedir.

0.7 T T T T T T T T T
0.8 /_/_,

0.5t

04t

eror

0.3F

0z2r

01r

[v]

L L L . L . L
o] 10 20 a0 40 80 [e9] 0 =0 0 100
Min Leaf Size

Sekil 6.5. Gini kuralt min leaf size-hata grafigi

Fonksiyon gini kuraliyla ¢alistirnlldiginda Sekil 6.5’de goriildiigii gibi bir grafik elde
edilmistir. Min leaf size degerinin artmasi hata degerini de arttirmaktadir. Bu nedenle

parametrenin degeri varsayilan degerinde (1) birakilmistir.

Gini ve Twoing kurallariyla olusturulan karar agaglarinin performanslari test foldlar

ile degerlendirilmistir.

Tablo 6.36’de egitimde ve modelin testinde kullanilan foldlar, tahmin degerlerinin
gercek degerlerden sapma miktarlar1 ve bu sapma miktarlarinin frekanslari Gini ve
Twoing kurallarinin her biri icin her satir bir olast durumu temsil edecek sekilde

gosterilmektedir.
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Tablo 6.36. Gini veTwoing kurallartyla olusturulan karar agaglarinin her olas1 durum icin performanslari

FOLDS USED IN FOLDS USED IN Gini Twoin’
TRAINING PHASES | TESTING PHASES 1 womn-

1,2,34,5 6 +-1=>5 +/-2=>3 +-1=>5 +/-2=>4
+/-3=>1 +/-4=>0 +/-3=>1 +/-4=>1

Dogru Tahmin [ayil[i: 23 | Dogru Tahmin [ay1(1: 21
1,2,3,4,6 5 +-1=>7 +/-2=>3 +-1=>8 +/-2=>2
+/-3=>0 +/-4=>1 +/-3=>0 +/-4=>1

Dogru Tahmin [ayi[i: 21 | Dogru Tahmin [ay1(1: 21
1,2,3,5,6 4 +-1=>5 +/-2=>6 +-1=>6 +/-2=>4
+/-3=>0 +/-4=>0 +/-3=>0 +/-4=>1

Dogru Tahmin [ayi[i: 21 | Dogru Tahmin [ay1(1: 21
1,2,4,5,6 3 +-1=>5 +/-2=>6 +-1=>6 +/-2=>5
+/-3=>1 +/-4=>0 +/-3=>2  +/-4=>0

Dogru Tahmin [ayil[1: 20 | Dogru Tahmin [ayil[i: 19
1,3,4,5,6 2 +/-1 =>4 +/-2=>0 +/-1 =>5 +/-2=>0
+/-3=>3  +/-4=>0 +/-3=>2  +/-4=>2

Dogru Tahmin [ayil1: 25 | Dogru Tahmin [‘ay1(i: 23
2,3,4,5,6 1 +/-1 =>6 +/-2=>4 +/-1 =>4 +/-2=>4
+/-3=>2  +/-4=>2 +/-3=>1 +/-4=>3

Dogru Tahmin [ayil[i: 18 | Dogru Tahmin [ayili: 20

Gini algoritmasi1 toplamda 192 verinin 128 birimini dogru olarak tahmin etmistir. 29

Ornegi bir birim sapma ile 22 adet 6rnegi 2 birim sapma ile 15 adet 6rnegi 3 birim

sapma ile 3 adet ornegi 4 birim sapma ile tahminlemistir. Sekil 6.6’da her fold icin,

gercek deger ve gini kurali ile olusturulan karar agaci yonteminin gerceklestirdigi

tahmin sonuclar1 ayn1 grafik tizerinde gosterilmektedir.
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Fold1-GiniKararAgaci Fold2-GiniKararAgaci
8 8
6 6
4 4
2 / 2 V
0 > 0 >
13 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 13 5 7 9 11 1315 17 19 21 23 25 27 29 31
BSM429 Gini s BSM4 29 e GiNi
Fold3-GiniKararAgaci Fold4-GiniKararAgaci
8 8
6 6 A
4 4 W
? S | v
0 > 0 >
13 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 13 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31
BSM429 Gini s BSM4 29 e Gilni
Fold5-GiniKararAgaci Fold6-GiniKararAgaci
8 8
6 [ | A\
R .,
2 v V 2
0 g 0 >
13 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 13 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31
BSM429  emmmmm Ginii s BSM429 s G

Sekil 6.6. Gini kurali ile olusturulan karar agacinin olusturdugu cikt1 degerleri ile gercek ¢ikti degerleri

Gini algoritmasi kullanilarak olusturulan karar agacinin farki istatistiksel olgiitlerle
yapilan degerlendirme sonuglart her satir bir foldu temsil edecek sekilde Tablo
6.37°de gosterilmektedir. Ayrica bu tabloda modelinin uygulamadaki ortalama

performans degeri bilgisi de yer almaktadir.

Tablo 6.37. Gini kuraliyla olusturulan karar agacinin performansinin farkli istatistiksel Olgiitlerle

degerlendirilmesi
Degerlendirme Olgiitii | Fold1 Fold2 Fold3 Fold4 Fold5 Fold6 Ortalama
RMTE 1,5 |0,984251 | 1,08972 | 0,95197 | 1,0458 | 0,90138 | 1,0788
MAPE 39,50 | 15,46875 | 37,2991 | 16,77827 | 15,8333 | 17,6636 | 23,758
MAD 0,875 | 0,40625 0,625 0,53125 | 0,53125 | 0,4375 0.5677
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Twoing kuraliyla olusturulan karar agaci toplam 192 adet verinin 125 adedini dogru
olarak tahmin etmistir. 23 adet Ornegi bir birim sapma ile 19 adet 6rnegi 2 birim
sapma ile 6 adet Orne8i 3 birim sapma ile 8 adet veriyi 4 birim sapma ile
tahminlemistir. Sekil 6.7°de her fold igin, gercek deger ve twoing kurali ile
olusturulan karar agaci yonteminin gerceklestirdigi tahmin sonuglar1 ayni grafik

izerinde gosterilmektedir.

Fold1-TwoingKararAgaci Fold2-TwoingKararAgaci
8 8
6 n 6
4 4
: : U | "4
0 > 0 >
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31
e BSM4 29 e TWOING s BSM4 29 s TWOING
Fold3-TwoingKararAgaci Fold4-TwoingKararAgaci
8 8
6 6
4 7 4
2 ? \'} |4
0 > 0 ' g
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31
e BSM429 e TWOING e BSM429 e TWOING
Fold5-TwoingKararAgaci Fold6-TwoingKararAgaci
8 8
6 A 6 m
4 4
2 v W 2
0 > 0 >
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31
e BSM4 29 e TWOING BSM429 e TWOING

Sekil 6.7. Twoing kurali ile olusturulan karar agacinin olusturdugu ¢ikt1 degerleri ile gergek ¢ikti degerleri

Twoing kurali ile olusturulan karar agacinin farki istatistiksel Olciitlerle yapilan
degerlendirme sonuclar1 her satir bir foldu temsil edecek sekilde Tablo 6.38’de
gosterilmektedir. Ayrica bu tabloda modelinin uygulamada ki ortalama performans

degeri bilgisi de yer almaktadir.
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Tablo 6.38. Twoing kuraliyla olusturulan karar agacinin performans: farkli istatistiksel oOlgiitlerle
degerlendirilmesi

Degerlendirme Olgiitii | Foldl Fold2 Fold3 Fold4 | Fold5 Fold6 Ortalama

RMSE 1,5512 | 1,31101 | 1,1726 | 1,08972 1 1,19895 1,2205
MAPE 34,947 | 46,458 | 43,080 | 18,3407 | 23,467 | 39,5386 | 34,3055
MAD 0,8437 | 0,59375 | 0,6875 | 0,5625 0,5 0,625 0,6354

6.3.4. Yontemlerin Performanslarimin Karsilastirilmasi

Uygulamada ogrencinin secmek istedigi dersleri hangi basar1 derecesiyle
tamamlayacaginin tahmini incelenmektedir. Yapay sinir aglari, karar agaclari ve
anfis yOntemlerinin tahmindeki performanst Ornek bir ders iizerinden
degerlendirilmektedir. Ornek ders olarak veri madenciligi dersi secilmis olup en iyi
performansi veren ag ile teknik se¢meli derslerden olan yapay zeka, bilgisayar
grafigi, internet miihendisligi derslerinden Ogrencilerin alacagt not tahmin

edilmektedir.

Yapay sinir aglar1 yontemi, uygulamada en fazla 2 birimlik bir sapma hatasi
vermigstir. 10 yillik bir kiime icerisinde sadece 5 Ogrenciyi 2 birimlik bir sapmayla
tahmin etmigstir. 62 adet Ogrencinin alacagi notu 1 birimlik sapmayla, 123 adet

Ogrencinin alacagi notu dogru bir sekilde tahmin etmistir.

ANFIS yontemi, uygulamada en fazla 2 birimlik bir sapma hatas1 vermistir. 70 adet
ogrenciyi 1 birimlik sapma ile, 6 adet 6grenciyi ise 2 birimlik bir sapmayla tahmin

etmistir. 192 adet verinin 116 adedini dogru bir sekilde tahmin etmistir.

Karar agaclar1 yonteminde, iki farkli kural kullanilmaktadir. Gini kuraliyla
olusturulan karar agaci toplamda 192 adet verinin 128 adedini dogru bir sekilde
tahmin etmistir. 29 adedini 1 birimlik bir sapma ile, 22 adedini 2 birimlik bir sapma
ile, 15 adedini 3 birimlik sapma ile 3 adedini 4 birimlik bir sapma ile tahmin etmistir.
Twoing kuraliyla olusturulan karar agaci toplamda 192 adet verinin 125 adedini
dogru bir sekilde tahmin etmistir. 23 adedini 1 birimlik bir sapma ile 19 adedini 2
birimlik bir sapma ile 6 adedini 3 birimlik bir sapma ile 8 adedini 4 birimlik bir

sapma ile tahmin etmistir.
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Yontemler incelendiginde Gini kuraliyla olusturulan karar agaclari yonteminin dogru
tahmin sayis1 diger yontemlerden fazladir. 192 6grenci verisinden 128 adet 6grenci
verisini dogru bir sekilde tahmin etmistir. Fakat tahmin sonuglarinda ¢ok sayida
sapmalar mevcuttur ve sapma miktarlar1 fazladir. 4 birimlik, 3 birimlik sapmalarla
cevap verdigi goriilmiistiir. Sapma miktarinin ¢ok fazla olmasi performansi ¢ok fazla
yaniltmaktadir. Dogru tahmin etme sayisi ise bu olumsuzlugu azaltacak derecede

diger yontemlerden fazla degildir.

ANFIS yonteminde elde edilen dogru tahmin etme sayisiyla ysa yontemiyle elde
edilen dogru tahmin sayist arasinda ¢ok fark yoktur. ANFIS yontemi en fazla 2
birimlik bir sapma hatas1 vermistir. Sapma miktarlar1 ysa yontemiyle aymidir fakat

sapma gosteren veri sayis1 ysa yonteminden daha fazladir.

Yontemlerin tahmin degerlerinin gergcek degerlerden sapma miktarlar: ve bu sapma

miktarlarinin frekanslar1 Tablo 6.39’da verilmektedir.

Tablo 6.39. Yontemlerin tahmin performanslarinin karsilagtirilmasi

Yapay [inir aglar1 | ANFIS | Gini karar agac1 | Twoinlkarar agac1
Dogru tahmin [ay1(1 | 123 113 128 125
1 birimlik [apma 62 71 29 23
2 birimlik [apma 5 8 22 19
3 birimlik [apma 0 0 15 6
4 birimlik sapma 0 0 3 8

Tablo 6.40’da YSA, ANFIS ve karar agaci yontemlerinin performanslart RMSE,
MAD ve MAPE olgiitleriyle degerlendirilmistir.

Tablo 6.40. Yontemlerin performanslarinin farkli istatistiksel ol¢iitlerle degerlendirilmesi

Yontemler RMSE MAD MAPE

YSA 0.65615 14,7246 0.3906

ANFIS 0.702901 17,9413 0,4375

Karar agaclar1 (Gini) 1,0788 23,7586 0.5677
Karar agaclar1 (Twoinl) 1,2205 34,3055 0,6354
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Tablo 6.40 incelendiginde, YSA yonteminin daha iyi performans gosterdigi

goriilmektedir.

6.4. YSA Yontemiyle Se¢cmeli Derslerin Basarisinin Tahminlenmesi

Uygulamada o6grencilerin  veri madenciligi dersini hangi basar1 puaniyla
tamamlayacaginin tahmini 3 farkli yontem kullanilarak yapilmistir ve yapay sinir
aglar1 yonteminin diger yontemlerden daha basarilt oldugu goriilmiistiir. Bu nedenle
ogrencilerin segmek istedikleri dersleri hangi basar1 puaniyla tamamlayacaginin

tahmininde yapay sinir aglar1 kullanilacaktir.

Sakarya Universitesi Bilgisayar ve Bilisim Bilimleri Fakiiltesinin 7. ve 8. Yariyilinda
teknik se¢meli dersler mevcuttur. Bu dersler ayni kriterlere sahip degildirler. Bazi
dersler uzun bir egitim O0gretim gecmisine sahiptir, bazis1 sadece birka¢ yillik bir
gecmise sahiptir. Bazi dersler, uzun bir zaman diliminde ayn1 6greticiye sahiptir, bazi
derslerin ise 6greticisi siklikla degismistir. Ayn1 sekilde ders igerikleri biiyiik oranda
degisen, degerlendirme kriterleri degisen bircok ders mevcuttur. Tiim bu farkliliklar,

tahmini olumlu yonde de olumsuz yonde de etkileyebilir.

Uzun bir egitim ogretim ge¢cmisine sahip dersler, yapay sinir aginin egitiminde
yeterli veri sayisina sahipken, birka¢ yillik bir gecmise sahip derslerin veri sayisi
yapay sinir aginin egitimi icin yetersiz kalabilir. Ornegin; BSM449 (Tibbi istatistik
ve tip bilimine giris) dersi 7. Yariyil teknik se¢cmeli dersidir ve sadece 2013 yilinin 1.
donemine ait veri mevcuttur. BSM437 (ERP sistemleri), BSM443 (GOmiilii
sistemler), BSM439 (ileri sayisal sistem tasarimi ve sentezleme), BSM445 (Kuyruk
teorisi), BSM447 (Mobil uygulama gelistirme), BSM431 (Sayisal isaret isleme),
BSM441 (Sistem yoneticiligi) dersleri egitim icin yeterli veri sayisina sahip

degildirler.

Ogretici kriteri 6grencinin ve dersin performansini etkilemektedir. Sekil 6.8’de aym
dersin farkli bir Ogretici tarafindan verilmesi durumu gosterilmektedir. Grafik
incelendiginde Ogreticinin degismesi durumunda smifin degisen not dagilimi

goriilmektedir. Bu durum algoritmalar1 yamltabilir, yanlhis egitimine yol agabilir.
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Ayn1 problem dersin igeriginin kapsamli bir sekilde degismesindende

kaynaklanabilir.
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Sekil 6.8. Farkl1 6greticiler tarafindan verilen dersin not dagilimi

Sekil 6.8’de BSM309 dersinin 3 farkli O6gretim elemani tarafindan verilmesi
durumunda Ogrencilerin  aldigi basar1 puanlarimin  dagilimi  ylizde olarak
verilmektedir. Yatay eksende 6gretim elemanlar1 diisey eksen ise 6grencilerin aldig:
basar1 notunun dagilimi yiizde olarak gosterilmektedir. Basar1 notlar1 1’den (AA) 8’e
(FF) kadar en basarili nottan basarisiz nota kadar siralanmistir. 9 degeri 6grencinin
sinava girmedigini, 11 degeri ise 6grencinin dersten yeterli oldugunu gosterir. Bu 3
grafik 2007-2013 yillart arasimi temsil etmektedir. Bu yillar arasinda bu dersi 3 farkli
ogretim gorevlisinin verdigi ve degerlendirme ve ders anlatimlarinin birbirlerinden
bagimsiz oldugu bilinmektedir. Sekil 6.8’de goriildiigii iizere AA (1) alan 6grenci
sayisinin  6gretim gorevlisine gore c¢ok biiylikk bir degisim gosterdigi acikga
goriilmektedir. Diger basari notlarinin dagilimlart da aym sekilde farklilik arz

etmektedir. Bu durumda bir dersin farkli 6gretim gorevlileri tarafindan verilmesi,
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Ogrencinin alacaglr basart notunu Onemli derecede etkiledigi goriilmektedir. Bu
nedenle bir dersten bir grencinin alacagi basari notunun tahmin edilebilmesi i¢in
gecmis verilerin analizi yapilirken mutlaka 6gretim gorevlisi kriterinin de ele

alinmasi gerektigi goriilmektedir.

Sekil 6.9’da BSM429 dersinde 6grencilerin yillara gore not dagilimi sunulmaktadir.
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Sekil 6.9. BSM429 dersi not dagilimi

Sekil 6.9°da BSM429 dersinin 2007-2013 yillar1 arasindaki bagar1 notunun dagilimi
gosterilmektedir. Bu dersin bu tarihler arasinda tek bir ogretim gorevlisi tarafindan
verildigi bilinmektedir. Grafige bakildigi zaman normal dagilima biiyiik oranda

uydugu goriilebilir.

Ogretici her donem 06grencileri belirli kistaslara gore degerlendirir. Degerlendirme
yontemlerinin degismesi o donemdeki verilerin degismesine yol agabilir. Ornegin;
ogrencilerin vize ve final sinavlarinin yerine 6dev almasi ve 6grencilerin bu 6devlere

gore degerlendirilmesi o donemdeki Ogrencilerin performanslarinda (6grenci
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verilerinde) dalgalanmalara neden olabilir. Fakat bu degisikliklerin tespit edilmesi ve

takibi miimkiin degildir. Bu nedenle bu degisim ihmal edilecektir.

Uygulama icin BSM421, BSM435 ve BSM425 dersleri secilmistir. Sakarya
Universitesi’nin 7. yariyilinda verilen bu teknik secmeli derslerin segilme nedeni

uzun yillardir miifredatta yer almalar1 ve 6greticilerinin degismemesidir.

Bu boliimde BSM429 dersinin tahmininde basar1 sonuglar veren YSA modeli ile bu
dersleri Ogrenciler hangi basar1 puam ile tamamlayacaklarimin tahmini

incelenmektedir.

6.4.1. BSM421

BSM421 dersi temel grafik donanim ve yazilim bilgisine ihtiya¢ duyar. Dersin hedefi
ise Ogrenciye 2D ve 3D modelleme ve doniisimler yapabilme, doniisiim
gozlemleme, izdiisiimii, grafiksel yazilim paketleri ve grafik sistemlerini kullanma
becerisi kazandirmaktir. Ayrica, renk ve oyun gelistirme derste 6grenciye verilmek

istenen kavramlardir.

Zorunlu derslerin ders icerikleri incelendiginde MAT113 (Lineer cebir), BSM103
(Algoritma ve Programlama 1), BSM102 (Algoritma ve Programlama 2), BSM207
(Veri yapilar1) ve BSM210 (Ayrik Islemsel Yapilar) derslerinin BSM421 dersi ile
iliskili oldugu soylenebilir. Bu nedenle bu derslerin basar1 puanlarinin ayrica cinsiyet
ve dgrencinin 6. donem sonundaki genel not ortalamasi bilgilerinin BSM421 dersinin
basart puaninin tahmininde etkili oldugu diisiiniilmektedir. Bu diisiincelerin
desteklenmesi adina Boliim 4.2°de regresyon ve korelasyon analizleri yapilmistir.
Yapilan analizler sonucunda BSM207 ve MAT113 derslerinin diger derslere nazaran
BSM421 dersi ile daha uyumlu oldugu goriilmiistir. BSM421 dersi ile cinsiyet
bilgisinin iliskisi yeterli goriilmemis, 6grencinin 6. donem sonundaki genel not
ortalamast bu iligskide etkin ve anlamli bulunmustur. BSM421 dersi i¢in girdi
parametreleri olarak BSM207, MAT113 ve 6grencinin 6. donem sonundaki genel not

ortalamasi bilgileri alinmistir. Bu girdi parametrelerinden olusan veri kiimesi Boliim
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4.1°de verilen cesitli filtreleme islemlerine tabi tutulmustur. Filtreleme islemlerinden

sonra veri kiimesinde 196 adet veri kalmistir.

Uygulamada c¢apraz gecerlilik yontemi kullanilmaktadir. Bu nedenle 196 adet veri 4
kiimeye ayrilmaktadir. Rastgele 4 kiime ile model egitilmekte, geri kalan kiime ile

modelin performansi degerlendirilmektedir.
Tablo 6.41°de egitimde ve modelin testinde kullanilan foldlar, egitim performanslari,
tahmin degerlerinin gercek degerlerden sapma miktarlar1 ve bu sapma miktarlarinin

frekanslar1 her satir bir olas1 durumu temsil edecek sekilde gosterilmektedir.

Tablo 6.41. BSM421-YSA modeli

FOLDS USED IN FOLDS USED IN TRAINING [apma degerleri ve bu
TRAINING PHASES | TESTING PHASES | PERFORMANCE | degerlerin frekan(lari
2,34 1 0.0525218 +-1=>17 +/-2=>
0 Dogru Tahmin
Sayist: 32
1,3,4 2 0.047082 +-1=>17 +-2 =>
2 Dogru Tahmin
Sayist: 30
1,2,4 3 0.0725232 +/-1=>23 +-2 =>
0 Dogru Tahmin
Sayist: 26
1,2,3 4 0.0687517 +/-1=>13 +-2 =>
1 Dogru Tahmin [ayili:
35

Tablo 6.41°de goriildiigii gibi 196 adet veriden ileri beslemeli geri yayilimli ag,
toplamda 123 adedini dogru tahminde bulunmustur. 70 adedini bir birim sapmayla, 3
adedini de iki birim sapma ile tahmin etmistir. Sekil 6.10’da her fold icin gercek
deger ile yapay sinir ag1 modelinin tahmin ettigi degerler aym grafik {izerinde

gosterilmektedir.
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Sekil 6.10. BSM421 icin YSA modelinin olusturdugu ¢ikt1 degerleri ile gercek cikt1 degerleri

6.4.2. BSM425

BSM425 dersi 6grenme teknikleri, arama teknikleri, yapay zeka teknikleri hakkinda
ogrenciye bilgi verir. Ogrencinin problem ¢ozme yetenegini gelistirmeyi amaclar.

Temel algoritma ve matematik bilgisine ihtiya¢ duyar.

Zorunlu derslerin ders icerikleri incelendiginde MAT217 (Sayisal Analiz), BSM103
(Algoritma ve Programlama 1), BSM207 (Veri yapilar1) ve BSM306 (Yazilim
Miihendisligi) derslerinin BSM425 dersi ile iliskili oldugu sdylenebilir. Bu nedenle
bu derslerin basar1 puanlariin ayrica cinsiyet ve 6grencinin 6. donem sonundaki
genel not ortalamasi bilgilerinin BSM425 dersinin basari puaninin tahmininde etkili
oldugu diisiiniilmektedir. Bu diisiincelerin desteklenmesi adina bolim 4.2°de
regresyon ve korelasyon analizleri yapilmistir. Yapilan analizler sonucunda BSM207
ve BSM306 derslerinin diger derslere nazaran BSM421 dersi ile daha uyumlu oldugu
goriilmiistiir. BSM421 dersi ile cinsiyet bilgisinin iligkisi yeterli goriilmemis,
o0grencinin 6. donem sonundaki genel not ortalamasi bu iligskide etkin ve anlamli
bulunmustur. BSM425 dersi i¢in girdi parametreleri olarak BSM207, BSM306 ve
Ogrencinin 6. donem sonundaki genel not ortalamasi bilgileri alinmistir. Bu girdi

parametrelerinden olusan veri kiimesi Bolim 4.1°de verilen cesitli filtreleme
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islemlerine tabi tutulmustur. Filtreleme islemlerinden sonra veri kiimesinde 149 adet

veri kalmistir.

Uygulamada c¢apraz gecerlilik yontemi kullanilmaktadir. Bu nedenle 149 adet veri 4
kiimeye ayrilmaktadir. Rastgele 4 kiime ile model egitilmekte, geri kalan kiime ile

modelin performansi degerlendirilmektedir.
Tablo 6.42°de egitimde ve modelin testinde kullanilan foldlar, egitim performanslari,
tahmin degerlerinin gercek degerlerden sapma miktarlar1 ve bu sapma miktarlarinin

frekanslar1 her satir bir olas1 durumu temsil edecek sekilde gosterilmektedir.

Tablo 6.42. BSM425-YSA modeli

FOLDS USED IN FOLDS USED IN TRAINING [apma degerleri ve bu
TRAINING PHASES | TESTING PHASES PERFORMANCE degerlerin frekan(lar1
2,34 1 0.0670068 +/-1=>9 +/-2=>
2 Dogru Tahmin [ay1(i:
26
1,34 2 0.0652444 +/-1=>12 +-2 =>
2 Dogru Tahmin [ay1(i:
23
1,2,4 3 0.0594858 +/-1=>14 +-2 =>
3 Dogru Tahmin [‘ay1(i:
21
1,2,3 4 0.0465493 +/-1=>9 +-2=>2
Dogru Tahmin [ayili:
26

Tablo 6.42°de goriildiigii gibi 149 adet veriden ileri beslemeli geri yayiliml ag,
toplamda 96 adedini dogru tahminde bulunmustur. 44 adedini bir birim sapmayla, 9

adedini de iki birim sapma ile tahmin etmistir.

Sekil 6.11°de her fold i¢in ger¢ek deger ile yapay sinir ag1i modelinin tahmin ettigi

degerler ayni grafik {izerinde gosterilmektedir.
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Sekil 6.11. BSM425 i¢in YSA modelinin olugturdugu ¢ikt1 degerleri ile gergek ¢ikt1 degerleri

6.4.3. BSM435

BSM435 dersinde bir 68renci RFC standartlarina gére TCP/IP protokol mimarisi
icerisindeki ¢ekirdek protokoller (TCP, UDP, IP, ICMP, ARP) ve uygulama
katmaninda hizmet veren protokoller hakkinda bilgi sahibi olur. Ogrencinin bu
dersten basaril1 olabilmesi icin temel ag bilgisine ve veri iletisimi konusunda temel

bilgilere sahip olmasi gerekir.

BSM435 dersinin ders igerigi incelendiginde bu icerikle uyum gosteren sadece 2
dersin oldugu goriilmektedir. Bu dersler BSM305 ve BSM304 dersleridir. BSM435
dersinin ders igerigi bakimindan diger derslerin ders igerigi ile bir uyum
gosterememesi nedeniyle bu iki ders dogrudan girdi parametreleri olarak
alinabilecegi soylenebilir. Daha 6nceden yapilan regresyon ve korelasyon analizleri
sonucunda bu diisiincelerin desteklendigi goriilmektedir. Sonu¢ olarak BSM305,
BSM304 ve ortalamadonem6 parametreleri girdi parametreleri olarak kabul
edilmistir. Bu girdi parametrelerinden olusan veri kiimesi Boliim 4.1°de verilen
cesitli filtreleme islemlerine tabi tutulmustur. Filtreleme islemlerinden sonra veri

kiimesinde 137 adet veri kalmistir.
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Uygulamada ¢apraz gecerlilik yontemi kullanilmaktadir. Bu nedenle 137 adet veri 4
kiimeye ayrilmaktadir. Rastgele 4 kiime ile model egitilmekte, geri kalan kiime ile

modelin performansi degerlendirilmektedir.

Tablo 6.43’de egitimde ve modelin testinde kullanilan foldlar, egitim performanslari,
tahmin degerlerinin gercek degerlerden sapma miktarlar1 ve bu sapma miktarlarinin

frekanslar1 her satir bir olas1 durumu temsil edecek sekilde gosterilmektedir.

Tablo 6.43. BSM435-YSA modeli

FOLDS USED IN FOLDS USED IN TRAINING [apma degerleri ve bu
TRAINING PHASES | TESTING PHASES | PERFORMANCE degerlerin frekan(lar1
234 1 0.0345129 +-1=>11, +/-2 =>
0 Dogru Tahmin [ayili:
23
1,3,4 2 0.0583385 +/-1=>10 +-2 =>
0 Dogru Tahmin [ay1(1:
24
1,2,4 3 0.043563 +-1=>12 +-2 =>
0 Dogru Tahmin [ayili:
22
1,23 4 0.0443367 +/-1=>13 +-2=>1
Dogru Tahmin [ayili: 21

Tablo 6.43’de goriildiigii gibi 137 adet veriden ileri beslemeli geri yayilimli ag,
toplamda 90 adedini dogru tahminde bulunmustur. 46 adedini bir birim sapmayla, 1
adedini de iki birim sapma ile tahmin etmistir. Sekil 6.12’de her fold icin gercek
deger ile yapay sinir ag1 modelinin tahmin ettigi degerler aym grafik lizerinde

gosterilmektedir.
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Sekil 6.12. BSM435 i¢in YSA modelinin olugturdugu ¢ikt1 degerleri ile gergek ¢ikt1 degerleri

6.5. Genel Performans Degerlendirmesi

Yapay sinir aglar1 ile 4 farkli teknik se¢meli ders i¢in tahmin yapilmaktadir.

Derslerin gosterdigi performans Tablo 6.44’de verilmektedir.

Tablo 6.44. Teknik se¢cmeli derslerin performanslari

Teknik [ecmeli der( ]| Veri [ay11 | Dogru tahmin [ay1[1 | 1 birim [apma | 2 birim [apma
BIM429 192 123 64 5
BIM421 196 123 70 3
BIM425 149 96 44 9
B[M435 137 90 46 1

Tablo 6.44 incelendiginde derslerden elde edilecek basar1 puaninin tahmininde en

fazla 2 sapma mevcuttur. Sapma gosteren tahminler incelendiginde yapay sinir agi

modelinin verdigi tahmini c¢iktilar 6grencilerin bu derste gosterecekleri basari



81

potansiyellerini gosterdigi ve modelin anlamli sonuglar ¢ikardigi goriilmektedir.
Yapay sinir agt BSM429 dersi i¢in 0.64, BSM421 i¢in 0.63, BSM425 i¢in 0.64 ve
BSM435 icin 0.65 oraninda dogru tahminde bulunmustur.

Yapay sinir aglarinin ¢ikti degerlerini belli bir aralik icinde yorumlarsak eger Tablo

6.45’de verilen bilgilere ulagilabilir. ( AA-BB=1, CB-CC=2, DC-DD=3)

Tablo 6.45. Teknik se¢meli derslerin tahmini g1kt degerlerinin belli bir aralikta gosterilmesi

Teknik [e¢cmeli der[]| Veri [ayil1 | Dogru Tahmin [ay1[1
BSM429 192 162
BSM421 196 171
BSM425 149 136
BSM435 137 123

Yapay sinir aginin ¢iktt degerleri belli bir aralik i¢ine cekildiginde elde edilen
sonuglarin dogruluk oran1 Tablo 6.46’da goriildiigii gibi artmistir. Yapay sinir aglari
BSM429 dersi icin 0.84, BSM421 icin 0.87, BSM425 icin 0.91, BSM435 icin 0.89

oraninda dogru tahminde bulunmustur.

Aralik i¢ine alinarak yapilan tahmin degerleri ile aralifa alinmadan yapilan tahmin

degerlerinin performanslarit Tablo 6.46’da verilmektedir.

Tablo 6.46. YSA’nin ¢iktt degerlerinin farkl araliklardaki dogruluk oranlari

Teknik [ecmeli der[ ]| Araliga alinmadan yapilan tahmin | Aralik i¢ine alinarak yapilan tahmin

BSM429 0.64 0.84
BSM421 0.62 0.87
BSM425 0.64 0.91

BSM435 0.65 0.89




BOLUM 7.SONUC VE ONERILER

7.1. Sonug

Universiteler, temel ve mesleki bilgilerle donatilmig, bunun yaninda kisisel
gelisimine ve sosyal sorumluluklarina yatirnm yapan bireyler yetistirmeyi amaclar.
Bu amaglarla iiniversiteler oOgrencilere, meslekleri ile 1ilgili temel bilgileri
ogrenebilmeleri, farkli alanlarda ufuklarini genisletebilmeleri ve ilgi duyduklari
alanda kendilerini gelistirebilmeleri icin bir¢ok imkan sunar. Egitim siireleri boyunca
ogrencilere sosyal ve teknik se¢meli derslerin sunulmasi bu imkanlardan sadece

biridir.

Teknik secmeli dersler temel mesleki dersleri alan bir 6grencinin kendi ilgi duydugu
alandaki bilgilerini ve becerilerini gelistirmeyi amaglar. Bu amagla ders secimlerinde

dogru tercihlerde bulunulmasi 6grenciler i¢in dnemlidir.

Bu calismada ders secimlerinde dgrencilere yardimci olacak bir ara¢ sunulmustur.
Ogrencilerin zorunlu derslerden aldiklar1 basar1 puanlar1, donem ortalama puanlari ve
cinsiyet bilgileri kullanilarak teknik se¢meli derslerden elde edecekleri basari

puanlart tahmin edilmektedir.

Uygulamada YSA, ANFIS ve karar agaclar1 yontemleri kullanilmistir. BSM429
dersinin verileri kullanilarak yontemlerin karsilagtirmalar1 yapilmis ve YSA
yonteminin diger yontemlere gére daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir. 10
yillik bir veri kiimesi icerisinde sadece 5 6grenci 2 birimlik bir sapma ile tahmin
edilmistir. Gini kurali kullanilarak olusturulan karar agacinin dogru tahmin etme
orant %67, twoing kurali kullanilarak olusturulan karar agacinin dogru tahmin etme
orant %65, ANFIS yontemi ile yapilan tahminin basar1 oran1 %59, YSA yontemi ile

yapilan tahminlerin basar1 orant %64 olarak bulunmustur. Bu oranlardanda
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goriildiigi gibi gini kuraliyla elde edilen karar agact daha fazla sayida dogru
tahminde bulunmustur. Fakat tahmin ¢iktilarinda ¢ok sayida sapmalar mevcuttur ve
sapma miktarlar1 fazladir. 4 birimlik, 3 birimlik sapmalarla cevap verdigi
goriilmiistiir. Sapma miktarinin  ¢cok fazla olmasi performansi c¢ok fazla
yaniltmaktadir. Dogru tahmin etme sayisi ise bu olumsuzlugu azaltacak derecede
diger yoOntemlerden fazla degildir. Bu nedenle diger derslerin tahmininde
kullanilacak yontem olarak YSA tercih edilmistir. BSM421 dersi i¢in YSA yontemi
uygulandiginda elde edilen dogru tahmin etme oram1 %63, BSM425 icin %64,
BSM435 i¢in %65’dir. Tahmin sonucunda elde edilen degerler aralik i¢ine alinarak
degerlendirildiginde BSM421 i¢in dogruluk oranimnin %87, BSM425 i¢in %91 ve
BSM435 icin %89 oldugu goriilmiistiir.

Uygulamada oOnceden iliskili derslerin tespit edilmesi ve basart notlarnin diger
parametreler ile beraber degerlendirilmesi sonucunda yeterli veri saglanilmasi kosulu
ile 6grencilerin se¢meli derslerden alacaklari basar1 puanlarinin tahmininin miimkiin
olabilecegi goriilmiistiir. Elde edilen tahmin modelinin bir bilgi sistemi ile
entegrasyonu ile Ogrenci ve Ogreticilere faydali olabilecek bir bilisim alt yapisi

sunulabilecektir.

7.2. Oneriler

Sakarya Universitesi bilgi sistemi olan SABIS sistemine entegre olabilecek bir
yazilim gelistirilerek 6grenci ve danismanlara bir web arayiizii sunulabilir. Bu
arayliziin igerisinde 6grencinin transkript bilgileri ve tahmin edilmek istenen dersler
(Teknik se¢cmeli dersler) olmalidir. Transkript bilgileri O6grenci bilgi sistemi
tizerinden elde edilip bir web servisi araciligiyla ekrana getirilebilir. Tahmin edilecek
olan derslerde ekranda listelenebilir. Bu listede yer alan derslerden 6grencinin elde
edebilece8i basar1 puami bu calismada gerceklestirilmis olan tahmin modeliyle
tahmin edilerek Ogrenci veya danigmana bir sonug¢ bilgisi gOsterilebilir. Tahmin
modelinin girdi parametresi olarak transkriptten alinacak olan ders basari notlar1 ve
donem ortalamasi alinacak, model calistirildiktan sonra ¢ikti parametreside ekranda
gosterilecek bir sonuc haline doniistiiriilecektir. Ornek bir ekran goriintiisii Sekil

7.1°de gosterilmektedir.
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EKLER

EK A. Betimleyici Istatistik Tablolar1

BSM429:
Descriptive Statistics
Mean Std. Deviation N
BSM429 3,94 1,767 192
Cinsiyet 1,29 ,453 192
OD6 2,0349 ,52890 192
BSM103 4,21 1,810 192
BSM101 3,72 1,577 192
BSM102 4,68 1,671 192
BSM210 3,59 1,602 192
MAT217 3,52 1,856 192
IST108 3,26 1,782 192
BSM421:
Descriptive Statistics
Mean Std. Deviation N
BSM421 2,874 1,4827 183
Cinsiyet 1,251 ,4350 183
OrtalamaDonem6 2,1051 ,59292 183
BSM102 4,443 1,7402 183
BSM103 4,038 1,9082 183
BSM207 3,743 1,5600 183
BSM210 3,399 1,5225 183
MATI113 3,798 1,7313 183

93



BSM435:
Descriptive Statistics
Mean Std. Deviation N
BSM435 4,533 1,7948 137
BSM304 4,693 1,4929 137
BSM305 4,701 1,5921 137
BSM425:
Descriptive Statistics
Mean Std. Deviation
BSM425 2,395 1,2317 81
BSM103 3,840 2,0091 81
BSM207 3,654 1,4677 81
BSM306 4,074 1,6642 81
MAT217 3,358 1,9125 81
Cinsiyet 1,198 ,4006 81
OrtalamaDonem6 2,1757 ,65815 81
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95

EK B. Agirlik Sensorii Sinifi.

function [yaprakSayisi, hata] = AgacSec(egitimgirdi, egitimcikti)
hata =0;
yaprakSayisi = 1;
leafs = 1:1:100;
MaxLeaf = numel(leafs);
err = zeros(MaxLeaf,1);
for i=1:MaxLeaf
treeTwoing = treefit(egitimgirdi,
egitimcikti,'splitmin',i,'method’,'classification','splitcriterion','twoing','names', { 'Cinsiy
et 'OD6' ' BSM210''MAT217'});
%N = numel(testgirdi);
yfit=treeval(treeTwoing, egitimgirdi);
fark = egitimcikti-yfit;
foldAdet = numel(egitimgirdi);
tmp = sum(fark.*fark)/foldAdet;
err(i) = tmp;

if tmp<hata
hata=tmp;
yaprakSayisi = i;
end
end
plot(leafs,err);
xlabel('Min Leaf Size');
ylabel('error");

end
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