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Ozetce—Bu caliymada o6grencilerin bir dersten gecip ya
da kalacaklarimi, o dersin final sinavina girmeden once
tahmin edebilmek icin bir arastirma yapilmistir. Bu
kapsamda, ge¢cmis donemlerde verilen bir derste,
o0grencilerin derse devam durumlari ile iki ara sinav notlari
ve basar1 harfleri derlenmistir. Daha sonra bu bilgiler ile
ogrencinin dersi ge¢mesi arasindaki iliski Yapay Sinir Aglar
kullamlarak modellenmistir. Bu model kullamlarak yapilan
tahminlemede farkhh ozelliklerin tahminleme basaris1
iizerindeki etkisi gézlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler — igrenci bagarisi; tahminleme; Yapay
Sinir Aglary.

Abstract— In this study, we conducted a research to
predict if a students would pass or fail from a course before
taking the final exam. In this context, we compiled two
midterm grades, letters of success, and attendancy statistics
in a lecture given in the past. Then, the relationship between
the student's success with this information is modeled using
Artificial Neural Networks. Using this model, the impact of
the different features on the estimation performance was
observed.

Keywords — student success; prediction; Artificial Neurol
Networks.

I GIRIS

Ogrencilerin derslerde basarili olmalarmi etkileyen bir
¢ok faktor vardir. Bu faktorlerin ¢ikis noktasi §grenme
durumunu olusturan; Ggrenen, Ogrenme, Ogrenilen,
Ogreten ve 0grenme Ggelerinden ve bunlarin etkilesimidir
[1]. Bu &gelerin her biri karmasik iliskiler ve meknizmalar
icermektedir. Dolayisiyla, 6grencinin basarili olmasi igin
bu oOgelerin planli ve uyumlu bir sekilde bir araya
getirilmesi gerekmektedir. Ancak bu faktérlerin bir ¢ogu
subjectif olan degerlere ait omaktadir. Ornegin;
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Ogretmenin ve dgrencinin derse karsi olan motivasyonu ve
hazirligi, alistirma ve tekrar yogunlugu, uygun 6grenme
metaryelleri ile ortamu, vb.

Diger bir noktada, genel olarak &grencinin dersteki
basariminin  6l¢limiiniin  dénem sonunda ders iginde
yaptigr tiim faaliyetlerinin (sinavlar, soézliler, projeler,
ddevler, v.d.) toptan degerlendirilmesi ile elde edilmesidir.
Doénem sonu yapilan bu degerlendirmede 6grencinin
dersten basariyla gecip gegmedigi, gecti ise ne kadar bir
bilgi kazanimi ile gectigini gosterir basar1 harfi ya da notu
belirlenir. Ancak bu degerlendirme donem sonunda
yapildigindan dolayi, basarisiz veya daha az basarili olan
ogrencilerin basarilarin1  yiikseltmek ic¢in Ogrenci ve
Ogretmen tarafindan alinabilecek tedbirler igin ¢ok geg
kalinmaktadir. Dersten kalan 6grenciler genelde ayni dersi
tekrar almakta, az basar1 ile gegen OZrenciler ise sonraki
derslerde  bu  eksiklik ile ylizlesmek zorunda
kalabilmektedirler.

Bu calismamizin maksadi; 6grencilerin donem icinde
yuriittikleri  6lgiilebilir  aktivitelerini  ve  bunlarin
sonuglarimi dikkate alan ve 6grencinin dénem sonunda
kalip gectigini tahmin edebilecek bir metod gelistirmektir.
Boylelikle, hem 6gretmen hem de &grenciler muhtemel
bagart ya da basarisizlik durumlar igin belirli gliven
araliklarinda ~ 6nceden  haberdar  olabileceklerdir.
Ogretmenler, basarisiz olabilecek 6grencileri &nceden
tespit edebilirse, bu 6grenciler tizerine yogunlasarak onlar
destekleyerek basar1 seviyelerini artirabilir. Ogrenciler de
basarisiz olma ihtimalini 6nceden gorebilirlerse derse
ayirdiklart zamani ve enerjilerini daha artirabilirler.

Ogrencilerin donem sonunda s6z konusu dersten gegip
gecemeyeceklerini tahminlemek i¢in Snerdigimiz model
Yapay Sinir Aglar1 (YSA) tarafindan ger¢eklenmektedir.
Modelin girdileri olarak; ders yoklamalar: (6grenci devam
durumu) ile ara sinavlardan alinan notlar kullanilmistir.
Subjektif olabilecek diger faktorlerin 6l¢iim zorlugundan
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ve gilivenirliklerin  distikliigiinden dolayr modele
eklenmemisledir.  Ornek  durum  olarak  Atilim
Universitesi Bilgisayar Miihendisligi Boliimiinde agilan
COMPE 231 - Sayisal Devreler ve Sistemler dersine ait
veriler kullanilmistir.

Ogrenci basarisimin tahminlemesi igin literatiirde
calismalar mevcuttur. Ornegin, Kovacic Yeni Zelanda
Acik Politeknik {iniversitesinde Ogrencilerin  okulu
burakip birakmamalarini  kararim  etkileyen sosyo-
demografik degiskenler (yas, cinsiyet, etnik koken,
egitim, calisma durumu ve sakatlik) ve ¢alisma ortami
(ders programi ve ders blok) olmak tizere iki ana
faktoriin etkisini arastirmistir [3]. Baska bir ¢aligmada,
Geiser ve Santelices dort yillik tniversite hayatinin
sonuglarina goére Ogrenci basarisint  belirlenmesinde
lisede gosterilen basart ile {iniversiteye girislerde yapilan
standart testlerde elde edilen puanlar arasindaki iligkiyi
incelemislerdir [4]. Egitimde kullanilan dilin, 6grenci
tarafindan ne kadar bilindiginin ders basaris1 tizerindeki
etkisini inceleyen Graham, belli bir diizeyin altinda
yetersiz dil bilgisine sahip bulunan dgrencilerin derslerde
de basarisiz olabilecegini gostermistir [15]. Pritchard ve
Wilson tarafindan yapilan diger bir ¢alismada subjektif
ozellikler bagart tahminlemesinde kullanilmigtir [14].
Kullanilan faktorler arasinda;  duygusal ve sosyal
faktorlerin (6rnegin, stres, alkol tikketiminin frekansi) not
ortalamas: tizerinde, duygusal faktorlerlerin (6rnegin,
benlik saygisi, yorgunluk) ise dersi birakma karar
iizerinde etkili oldugu goriilmiistiir.

Yukarida 6zetlenen caligsmalardan farkli olarak, biz
bu calismada, 6grencinin derse devam durumunu ve ara
smavlardan aldigi notlardan yola ¢ikarak s6z konusu
dersten gecip gegemeyecegini tahmin etmeye calistik.
Maklenin geri kalaninda; toplanan veri hakkinda
aciklayici bilgiyi bir sonraki bolimde verdik. Ugiincii
bolimde 6zetle Yapay Sinir Aglarim (YSA) tanitip bir
sonraki boliimde elde edilen tahminlemenin sonuglarint
tartistik. En son b6liim olarak da sonuglar1 paylastik.

II. TOPLANAN VERININ TANIMI

Bu calismamizda Atilim Universitesi Bilgisayar
Miihendisligi Bolimnde verilen COMPE 231 - Sayisal
Devreler ve Sistemler dersi esnasinda toplanan veriler
kullanilmistir. Bu veriler, 2011-12 Giiz déneminde agilan
2 sube ile 2012-13 Giiz déneminde agilan tek subede ders
alan toplam 99 ogrencinin; ara smav notlari, devam
durumlar1 ve donem sonu aldiklari basari harflerinden
olugmaktadir. COMPE 231 dersinde  kullanilan
degerlendirme faaliyetleri Tablo 1’de sunulmustur [7].
Ogrencilerin Tablo 1°de yapilan faaliyetlerden aldiklart
notlar Katki Paylar1 dikkate almarak dénem sonu notu
hesaplanmakatadir. Hesaplanan bu sayisal nottan bagari
harflerine doniisiim notlarin normal dagilim gosterdigi
varsayimmi ile yapilmaktadir. Atilim Universitesinde harf
notu olarak AA, BA, BB, CB, CC, DC, DD, FD ve FF
olmak tizere dokuz dilimli harf not oOlgegi
kullanilmaktadir. Her harf notu diliminin genisligi (ayn
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Degerlendirme Sistemi
Calismalar
Say1 Katki Pay1
Laboratuar 2 %20
Uygulama 3 %10
Ara Sinavlar 2 %40
Final 1 %30
Toplam 8 %100

Tablo 1 Compe 231 dersinin degerlendirme sistemi [8]

Veri Seti Ozellikleri
Veri Seti V;l;illgiegi Ogrenci Dersi Gegen Dersi Gecen
Dénem sayis1 Ogrenci (Say1) Ogrenci (%)
2011-12
Sube 1 Giiz 38 33 %87
Section 1
2011-12
Sube 2 Giiz 25 18 %72
Section 2
sube3 | oo 36 31 %86
;‘ﬁ; e |- 99 82 %83

Tablo 2. Kullanilan veri setlerinin dzellikleri

Veri Ogrencilerin Derse Devam Durumlari

Seti Ortalama Minimum Maximum Varyans
Sube 1 27,90 4 39 90,97
Sube 2 20,72 0 38 130,63
Sube 3 27,36 4 38 80,24
gﬁ&ler 25,88 0 39 104,16

Tablo 3. Kullanilan veri setlerinin 6zellikleri

harfi alan en diisiik ve en yiiksek not araligi) 6grenci not
dagilim standart sapmasinin 5/9°u olarak
hesaplanmaktadir. Basar1 harflerinden FF veya FD alan
Ogrenci dersten kalarak bagarisiz olmaktadir. Diger bagari
harfini alan 6grenciler ise dersi ge¢mis sayilmaktadirlar.

Tablo 2 ve 3’de kullanilan veri seti hakkinda detayl
bilgi sunulmustur. Tablo 2’de seg¢ilmis 3 kisima ait
verilere gore derse kayitli 6grenci sayisi, dersi gegen
6grenci sayist ile bunlarin oranlar1 verilmistir. Kullanilan
bu ti¢ veri seti ayrica birlestirilerek sanki tiim 6grenciler
ayni dénem dersi almis gibi disiliniilerek tek bir veri seti
olusturulmustur. Tablo 2’de dikkat ¢eken bir husus Sube
2’deki basar1 durumunun diger iki subeye goére daha diisiik
oldugudur. Dolayisiyla, Sube 2 veri setinde kalan
6grencilere ait daha ¢ok 6rnek degerler bulunmaktadir.

Tablo 3’de ise veri setlerindeki 6grencilerin devam
durumlarina ait 6zet istatistiki bilgi sunulmustur. Ortalama
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devam sayilar1 dikkate alindigmda Sube 2’deki
ogrencilerinin devaminin diger subelerde goézlemlenen
degerlere gore daha diisik oldugu goriilmektedir. Bu
subedeki 6 Ogrencinin devam sayilarinin 10 “un altinda
oldugu veri yakindan incelendiginde gériilmiistiir. 10 ve
daha az derse devam eden O6grenci sayist diger veri
setlerinde ¢ok daha azdir (Sube 1 ve Sube 3’de ikiser kisi).
Sube 2’ye ait varyansin yiiksek olmasi da devamsizlik
yapan bu grubun devamli derse gelen 6grencilerden biiyiik
sapma yasadiklarini géstermektedir.

III.  YAPAY SiNiR AGLARI

Yapay Zeka yontemleri 6zellikle dogrusal olmayan
problemlerin  ¢6ziimiinde kullanilmaktadir. Bu  tiir
problemlerin matematiksel olarak modellenmesi veya
¢Oziimlenmesi  bliyilk verilerde etkin ve verimli
olamamaktadir. Bu nedenle Yapay Zeka ydntemleri
dogrusal olmayan problemlerde sikca kullanilmaktadir.

Siniflandirma (classification) problemi su anki Yapay
Zeka metodlarinin en sik kullamildigr alanlardan biridir
[5]. Smiflandirma problemleri; bir nesnenin, bu nesneye
iligkin gozlenen niteliklerine goére daha Onceden
tanimlanmig bir dizi ziimreye veya smifa ayrilmasi
gerektiginde olusur. Is, bilim, sanayi ve tipta pek gok
sorun siniflandirma problemleri olarak ele alinabilir.
Ornek olarak; iflas tahmini, kredi puanlama, tibbi tani,
kalite kontrol, el yazisindan karakter tanima ve konusma
tanima verilebilir [8][9][10][12].

Siniflandirmada kullanilan diskriminant analizi gibi
geleneksel istatistiksel siniflandirma prosediirleri Bayes
karar teorisi iizerine insa edilmistir [6]. Istatistiksel
modellerin en 6nemli sinirlamalarindan biri, bu modellerin
bagariyla uygulanabilir olmas1 i¢in 6nce kullanicilarin
veri ozellikleri ve model yetenekleri hakkinda oldukca
detayli bir bilgiye sahip olmalar1 gelmektedir. Ancak
karmasik sistemlerde bu her zaman miimkiin degildir.

Siniflandirma isleminde en sik kullanilan Yapay Zeka
yaklagimlarindan bir Yapay Sinir Aglaridir. Yapay Sinir
Aglar1 (YSA), insan beyninde néron yapisi ve davranigslari
ornek alarak modellenmis bilgisayar tabanli bir
algoritmadir [11]. YSA karmagik 6rlintii (pattern) tanimak
ve kategorize igin kullanilabilir. Oriintii tanima,
deneyimlerden Ogrenme yoluyla hata minimizasyonu
streciyle YSA parametrelerini ayarlayarak elde edilir.
Smiflandirma probleminde, verilen siniflara ait 6rneklerin
icersindeki  oriintiilerin ~ kesfedilmesinden  istifade
edilmektedir. Boylece her bir sinifa ait Oriintiilerin
tespitinden sonra gelecek bir nesnenin hengi sinifa ait
olmast gerektigi tahminlenecegi zaman, daha onceden
elde edilen oriintiiler ile nesnenin sahip oldugu &zellikler
karsilagtirilmaktadir.

YSA’nin avantaji teorik altyapilarinda
yatmaktadir[5][13]. Oncelikle, YSA, belirgin &zelliklere
sahip olmayan verilere dahi uyarlamali yontemler
uygulayarak modelini ayarlayabilir. Ayrica, YSA’da
bulunan evrensel fonksiyonlar, ¢6ziimiin gerektirdigi
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hassasiyete ve dogruluga ulasmak icin kendilerinin
parametre agirhklarini uyarlayabilirler. Ugiincii olarak,
sinir aglari, dogrusal olmayan modeller olduklarindan
gercek dinyadaki karmasik iliskileri modellemede
basarilidirlar.

Genel olarak, YSA modelinin yapist temelde giris,
gizli ve ¢ikis tabakalarindan olusur. Uzerinde ¢alistigimiz
problemde 6grenci basarisint tahmin etmekte iki 6nemli
ozellik (feature) belirlenmistir. Bunlar: ¢grencinin devam
durumu ve ara sinavlardan aldigi notlardir. YSA modelini
olusturan giris tabakasina bu secilen &zelliklerden
olusturulan {i¢ kombinasyon girdi degerleri olarak
verilmistir. Bu ii¢ kombinasyon:

e  Tiim ozellikler
e  Sadece ara sinav notlari
e  Sadece devam durumu

Bu nedenle ti¢ farkli YSA modeli kullanilmigtir. Cikis
katinda ise iki adet simiflandirma mevcuttur: Gegti ve
Kaldi. Boylelikle YSA, kendisine verilen egitim
verisindeki (training data set) ozellikleri ve dersi gecme
durumlarim1  kullanarak gizli katmandaki noronlarinin
fonksiyonlarini otomatik olarak ayarlamaktadir. Egitim
setindeki bilgileri kullanarak ¢ikistaki siniflandirmadaki
hata miktarin1 minimize edebildigi noktada YSA’nin
egitim safhasi bitmektedir. Daha sonra, modelin
onaylanmasi i¢in ayrilan veri seti ile sistem bir kez daha
calistirllarak simiflandirmadaki hata oranlarma gore gizli
tabakadaki noronlarm fonksiyonlar1 diizenlenmektedir.
Son safthada ise test i¢in ayrilan veri ile sistemin bagarimi
6l¢iilmektedir.

MATLAB hesaplama araci kullanilarak olusturulan
Yapay Sinir Aglar1 (YSA) modeli i¢in iki katmanl ileri
beslemeli (two-layer feedforward network) bir ag
kullanilmistir.  Gizli ve ¢ikis katmaninda sigmoid transfer
fonksiyonlari kullanilmistir. Gizli katmandaki néron sayisi
10 adettir. Cikis katmaninda ise Ggrencinin gecip
kaldigina karar verecek sekilde 2 néron kullanilmisgtir.

Her bir veri setinin rastgele secilen %70’lik kismui ile
YSA modeli egitilmigtir. Geriye kalan verinin rastgele
secilen yarist modelin onaylanmasi (validation) ve diger
yarist da modelin sinanmasi (test) i¢in kullanilmugtir.

IV. SINIFLANDIRMA SONUCLARI VE ANALIZi

Derlenen veri setleri ile MATLAB hesaplama araci
tizerinde olusturulan  YSA  modelleri  kullanilarak
Ogrencilerin dersi basar1 ile gecip gecemeyecekleri
tahminlenmeye g¢alisilmistir. Tablo 4 elde edilen sonuclar
toplu olarak verilmektedir. Tablonun ilk siitiinunda
kullanilan veri setinin adi verilmigtir. Tahminleme
dogrulugu yiizde olarak segilen 3 6zellige gore tablonun
diger siitunlarinda verilmistir. Her bir veri seti i¢in en
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yiiksek dogruluk ile tahminleme yapilmasini saglayan
ozelliklerin sonuglar1 koyu renk ile isaretlenmistir.

Tablo 4 incelendiginde ilk dikkati ¢eken tiim veri
setleri ile tim segilen Ozelliklerin YSA modelleri
tarafindan kullanilmasi sonucu elde edilen en diisiik
dogrulugun %72 ve en yiiksek dogrulugun ise %97
civarinda oldugudur. Diger o6nemli goézlemler soyle
siralanabilir:

e En disiik dogruluklu tahminlemeye genelde
sadece Devam Durumu girdi olarak kullanildiginda
ulagtlmugtir.

e En yiksek dogruluklu tahminlemeye ise
genelde her ii¢ 6zelligin birlikte girdi olarak kullanildig
modelde ulagilmistir.

e Sadece iki ara smav notlarin girdi olarak
kullanildigi modelde genelde kabul edilebilir dogrulukta
tahminleme yapmustir.

Tekirdag, Turkey, 20-23 October 2016

e Genelde gecen 6grencileri yiiksek dogruluka
tespit edebilmekteyiz. Ornegin her ii¢ ozelligin birlikte
kullanildig1 ilk YSA modelinde tiim veri setlerinde bu
dogruluk orani ortalama %94 civarindadir.

e Genelde kalan ogrencileri daha disiik
dogrulukla tahmin edebilmekteyiz. Bunun bir sebebi kalan
Ogrenci sayisnin, gegen Ogrenci sayisina gore goreceli
olarak ¢oz daha az olmasi olabilir. YSA kalan &grenci
sinifina ait daha az sayida Ogrenci ile egitildiginden
tahminleme dogrulugu da daha diisiik olabilmektedir.

e Sadece 2 ara sinav notlarinin kullanildigi
tigiincii YSA modelinde, kalan 6grenciler diger modellere
nispeten tiim veri seti dikkate alindiginda daha yiiksek bir
dogrulukla tahmin edilmektedir.

e Tablo 1 ve 2’ye gore en fazla sayida 6grenciye
sahip, en ¢ok ortalama ders devaminin oldugu ve en ¢ok
ders gecme basarisinin gézlemlendigi Sube 1 veri setinde

gecen  Ogrencilerin - dogru  tahminlenmesi %100
oranindadir.  Diger  taraftan  kalan  &grencilerin
Tahminleme Dogrulugu tahminlemesinde  olduk¢a  diisiik  basart  oranlar
Veri Sefi b Devam 2 | Sadece D Sadece 3 A goriilmeketdir. Bunun bir sebebi yukarida agiklandigt
urumu ve adece Devam adece ra . e . - a1
Ara Sinav Duramu Sinav Notlar lizere, kalan 6grenci sayisin azlig1 olabilir.
Notlarn
Sube 1 %92.1 %89.5 %97.4
Tahminleme Dogrulugu
Sube 2 %96.0 %72.0 %96.0 Veri [ Devam Durumu
Seti ve 2 Ara Smav Sadece Devam Sadece 2 Ara
Sube 3 %94.4 %83.3 %75.0 Notlar Durumu Sinav Notlar
Timi %386.9 %78.8 %81.8 Gegen Kalan Gegen Kalan | Gegen Kalan
Tablo 4 Kullanilan 6zelliklere gére elde edilen tahminlemenin Sube 1 %100 | %40 %100 %20 | %100 %80
dogrulugu
. 0, ) [} o, 0, o,
Tablo 4°te verilen sonuglarin daha detayli olarak Sube 2 | %94 %100 | %389 %29 | %94 7100
degerlendirilmesi igin Tablo5’te tahmin dogruluklarinin Sube 3 | %94 %100 | %90 %40 | %74 %80
geg.tn e. V.e k?lmay.tahmmlerme g.ore .Sl.n%ﬂar.l.dlrll..nns .hah Timu %89 %77 %94 %6 %81 %88
verilmistir. Ornegin, Sube 1 veri seti i¢in tim ozellikler

kulanilarak tahminleme yapildiginda; gececek olarak
tahmin edilen tiim Ggrencilerin gercektende veri setinde
gecen Ogrenciler oldugu goriildigiinden dogruluk %100
olmustur. Ancak, kalacak 6grenci olarak tahmin edilen
ogrencilerin gergekte sadece %40°nin dersi gecemedigi
veri setiyle yapilan karsilagtirmadan gorilmistir. Geri
kalan %60 oranindaki Ogrencilerin ise gergekte dersi
gectikleri gortilmiistiir. Bu sonuglara bakarak Sube 1 veri
seti i¢in 3 6zelligin kullanildig1 durumda gegtigini tahmin
ettigimiz 6grencilerin hepsinin gergekte de dersi gectigini
ancak kalacagini tahmin ettigimiz 6grencilerin 6nemli bir
kisminda yanildigimiz1 s6yleyebiliriz.

Tablo 5°te Ozetlenen veriler incelendiginde su
cikarimlar yapilabilir:

e En disiik dogruluklu tahminlemeyi, genelde
kalan 6grencilerin tespitinde sadece devam durumu 6zelligi
kullanildig1 modelde gérmekteyiz. Bunun sebebi, sadece
derse katilimin az olmasinin dersten kalmak i¢in yeterli bir
sebep olamamas1 gosterilebilir.
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Tablo 5 Kullanilan 6zelliklere gore gegen ve kalan 6grencileri
tahminleme dogrulugu

V. SONUC

Ogrencilerin derse devam durumlari ile iki ara sinavda
aldiklar1 notu dikkate alarak olusturdugumuz Yapay Sinir
Agr  modelleriyle  6grencilerin  dersten  gegip
gecemeyeceklerinin tahminlenmesi {izerine bir g¢alisma
yaptik. Bu c¢alismamizda siirli  miktarda  veri
kullanilmasina ragmen genel olarak basarili 6grencileri
yiiksek dogrulukla tahmin edebilecegimizi gérdiikk. Ancak

kalacak  Ogrencilerin  tahmininde dogruluk oranm
yiikseltilebilmesi icin daha ¢ok wveri gerektigini
diistinmekteyiz.

Ileride yapilacak calismalar icin, veri toplamasina
devam etmekteyiz. Veri miktarimn artirilmasi ve farkli
dersler icin de benzer verilerin toplanmasi ile daha detayli
YSA modelleri kurumasinin miimkiin olacagi ve boylece
daha saglikli tahminler yapabilmeyi umuyoruz.
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