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Ozet: Son zamanlarda, yapay sinir aglar, diger biitiin alanlarda oldugu gibi egitim alaninda da
onemli bir konuma gelmistir. Gelisen teknoloji sayesinde egitim kurumlarinda 6grenci bilgi
sistemlerinin kullanilmastyla birlikte 6grencilerle ilgili her tiirlii veriye erisim saglanmaktadir.
Yapay sinir aglari, bu verileri kullanarak, diger yontemlerle miimkiin olmayan analiz, hesaplama
ve tahminleri basaril bir sekilde yapabilmektedir. Bu ¢alismada, Hitit Universitesi grenci bilgi
sistemi veri tabanindan 2014 - 2017 yillar1 arasindaki mezun olan 6grencilerin ortadgretim,
yiiksekOgretim, cinsiyet, yas ve tiniversite girig sinav puani verileri alinip, Levenberg-Marquardt
metodu kullanilarak yapay sinir ag1 egitilmistir. Bu sayede 6grenci adaymin, iiniversitede
secmeyi diislindiigii bolim ve programdaki gosterecegi basarinin (ne kadar siirede mezun
olacagmin ve mezun oldugunda elde edecegi genel not ortalamasinin) yapay sinir agi
kullanilarak tahmin edilmesi saglanmustir.

Anahtar Sozciikler: Yapay Sinir Aglari, Levenberg-Marquardt, Ogrenci Basar1 Durumu,
Tahmin.

Predicting the Success Status of Student Candidates in Higher
Education by Using Artificial Neural Networks

Abstract: Recently, artificial neural networks have become important in education as well as in
all other fields. Thanks to the developing technology, all kinds of data related to students are
provided with the use of student information systems in educational institutions. Using this data,
artificial neural networks can successfully perform analyzes, calculations and estimations that
are not possible with other methods. In this study, secondary education, higher education,
gender, age and university exam results of students graduated from Hitit University student
information system database between 2014 and 2017 were used and artificial neural network
was trained by Levenberg-Marquardt method. Thus, the success of the candidate in university
is estimated.

Key Words: Artificial Neural Networks, Levenberg-Marquardt, Student Achievement Status,
Guess.

1. Giris arasindaki sinaptik (synaptic) baglantilarin
agirliklarinin - ayarlanmasi ile gerceklesir.
[1112]

Yapay Sinir Aglari, insan beyni temel alinarak
tasarlanan ve basit sinir sisteminin ¢alisma
prensibini taklit eden paralel ve dagitilmis bir
islemcidir. Yapay sinir aglarinda 6grenme
islemi, istenen amaca ulagmak i¢in hiicreler

Egitim, saglik, savunma gibi birgok alanda
geleneksel algoritmalarin ya da matematiksel
formiillerin  hesaplayamadigi  veya ¢ok
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verimsiz kaldig1 sorunlarin ¢oziimiinde Yapay
Sinir Aglar1 kullanilarak olumlu sonuglar elde
edilmigtir. [3]

Yapay Sinir Aglarinda bilgiler ve algoritmalar
kesin degildir, istenen basariya ulagmak igin
deneyimlerden yararlanilir. Gerekli deneyimin
saglanabilmesi  i¢in  ¢esitli  dgrenme
algoritmalart  kullanilir. Bu  ¢aligmada,
MATLAB programi ve Neural Net Fitting arag
kutusu (toolbox) kullanilarak, Levenberg-
Marquardt yontemi ile Yapay Sinir A1
egitilmis olup, ogrenci adaylarinin
iiniversitede se¢meyi diisiindiigii bolim ve
programdaki basari durumunu tahmin etmeyi
amaclayan bir uygulama yapilmistir.

2. Geri Yayiimhi Ogrenme

Geri yayilimli 6grenme(Back Propagation)
algoritmasi ¢ok katmanli ag yapisinda(Sekil 1)
kullanilan  algoritmalardan  biridir. Aga
gonderilen egitim verisi(input) i¢in agin
irettigi ¢ikti(output), beklenen deger(target)
ile karsilagtirtlir. Bu iki deger arasindaki fark
hata degerini verir. Bulunan hata degeri bir
sonraki iterasyonda agin agirlik degerlerine
dagitilarak igslem sonunda hata degerinin
diistiriilmesi amaglanir. [4]
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3. Levenberg-Marquardt Algoritmasi

Newton algoritmalarindan tiiretilerek elde
edilen  Levenberg-Marquardt algoritmasi,

parametre giincelleme iglemlerini, biitiin
girdiler i¢in olusturulan hata vektori ve
Jacobian matrisi ile yapmaktadir. Levenberg-
Marquardt algoritmasi, sistem kaynaklarini
(bellek vb.) diger algoritmalara gore daha fazla
kullanir. Buna karsin agin egitimi daha kisa
strede gergeklesir.  Genelleme iyilesmeyi
durdurdugunda egitim sonlanir. [S][6][7]
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Denklem (1) de belirtilen w, agirlik vektori, |,
birim matrisi, ve 1, kombinasyon katsayisidir.
J, [(P x n), N] boyutunda Jacobian matrisini, e,
[(P x n), 1] boyutunda hata vektoriinii ifade
eder. P, egitim 6rnek sayisini, n, ¢ikt1 sayisini
ve N, agirlik sayisini gosterir. [8]

4. Matlab Programn i¢in Gelistirilen Sinir
A1 Ara¢ Kutusu (Neural Network
Toolbox For Matlab)

Yapay sinir aglari i¢in kullanilabilecek bir¢ok
program araylizi ve ara¢ (toolbox)
bulunmaktadir. Bu araglardan bir tanesi olan
ve bu c¢aligmada kullanilan Neural Network
Toolbox, MATLAB programi icin
gelistirilmis olup, s1g ve derin sinir aglarini
olusturmak, egitmek, gorsellestirmek ve
simille etmek i¢in algoritmalar, 6nceden
egitim gdrmiis modeller ve uygulamalar sunar.

5. Yapay Sinir Aglar1 Kullamlarak
Yiiksekogretimde Ogrenci Adaylarinin
Basari Durumlarinin Tahmin Edilmesi

Ogrenci adaylarimin yiiksekdgretimde basari
durumlarin1  tahmin eden bir uygulama
yapilmgtir. Bu uygulamada amag,
iniversiteye yerlesmek i¢in merkezi sinavdan
yeterli puani almis ve tercih asamasinda olan

O0grenci  adaylarmin, yapay sinir ag1
yontemiyle, secmeyi diigtindiikleri
programlardan ne kadar siirede mezun

olacaklarmin ve mezun olduklarinda elde
edecekleri genel not ortalamasinin tahmin
edilmesidir.

Hitit Universitesi 6grenci bilgi sistemi veri
tabanindan 2014-2017 egitim 6gretim yillart
arasindaki 6nlisans mezunlarinin, Tablo (1) de



belirtilen alanlarda, bilgileri alinarak egitim
verisi olusturulmustur.

Mezun oldugu lise tiirii

Lise mezuniyet not ortalamasi
Universiteye giris basar1 puam

Kayit oldugu dénemdeki yas1
Cinsiyeti

Universiteden mezun oldugu program
Universite mezuniyet not ortalamasi
Universiteden mezun olma siiresi (Yil)

Tablo 1. Egitim Verisi Igin Kullanilan Alanlar

Mezun oldugu lise tiirii

Lise mezuniyet not ortalamasi
Universiteye giris basari puam

Kayit oldugu donemdeki yasi
Cinsiyeti

Universiteden mezun oldugu program

Tablo 2. Girdi (Input) Verisi i¢in Kullanilan Alanlar

Universite mezuniyet not ortalamasi
Universiteden mezun olma siiresi (Yil)

Tablo 3. Hedef (Target) Verisi Igin Kullanilan Alanlar

Egitim verisi olusturulurken, birden fazla
secenegin  oldugu alanlarda  diizenleme
yapilmasi gerekmektedir. Sekil (2) de bu
alanlardan bir tanesi olan cinsiyet bilgisinin
nasil diizenlendigi aciklanmistir. Burada ayni
yontem, cinsiyet alaninin yaninda, mezun
oldugu lise tiirii ve iiniversiteden mezun
oldugu program alanlarinda da kullanilmustir.

Cinsiyeti Erkek Kiz Cinsiyeti
Erkek 1 0 1
Kiz => 0 1 Yada 0
Erkek 1 0 1
Kiz 0 1 0

Sekil 2. Cinsiyet Bilgisinin YSA Egitim Verisi Igin
Uygun Sekilde Diizenlenmesi

Matlab programu igin gelistirilen sinir ag1 arag
kutusu (Neural Network Toolbox) igerisinde
bulunan, Neural Net Fitting uygulamasina,
egitim  verisindeki  girdiler(inputs)  ve
hedefler(target) tanimlanmistir. Bu ¢aligmada

toplam 1653 satir veri kullanilmis olup,
verilerin 1157 adeti (%70) egitim(training),
248 tanesi (%15) test ve 248 tanesi (%15)
dogrulama (validation) i¢in kullanilmistir.
Agda kullanilan gizli ndron sayist 10 olarak
belirlenmistir. Olusturulan bu yapay sinir ag1,
Levenberg-Marquardt yontemi ile egitilmistir.

Sekil 3. Neural Fitting Aract

Egitim islemi tamamlandiginda Tablo (4) de
goriilen sonuglar elde edilmistir.

MSE R
Egitim 1.52459e-1 | 6.47003e-1
(~0.152459) | (~0.647003)
Dogrulama | 1.42468e-1 | 6.52025e-1
(~0.142468) | (~0.652025)
Test 1.58542e-1 | 5.96325e-1
(~0.158542) | (~0.596325)

Tablo 4. Elde Edilen Sonuglar

MSE - Minimum karesel hata, ciktilar ve
hedefler arasindaki ortalama karesel farktir.
Daha diisiik degerler daha iyidir. Sifir hata
anlamina gelmez.

R - Regresyon R, c¢iktilar ve hedefler
arasindaki korelasyonu dlger. Eger R degeri 1
ise, yakin iligki, 0 ise rastgele bir iligki
anlamina gelir.



Sekil (4) ve (5) de elde edilen sonuglardan bir
kesit alinarak, asil hedeflenen
degerler(targets) ile agdan alian
ciktilar(outputs) karsilastirilmistir.

Mezun Olma Siiresi (YIL)

Sekil 4. YSA Mezuniyet Siiresi Tahminleri

Mezuniyet Not Ortalamasi

Sekil 5. Mezuniyet Not Ortalamasi Tahminleri

Elde edilen sonuglara bakildiginda, degerlerin
uygun aralik igerisinde olduklar1 goriilmistiir.

6. Sonug¢

Yapilan bu c¢aligma ile egitim alaninda,
geleneksel yontemlerle hesaplanmasi
miimkiin olmayan Ogrenci basaris1 tahmin
islemlerinin, yapay sinir aglar1 kullanilarak
kisa zamanda ve dngoriilenden daha basarili
sekilde yapilabilecegi goriilmiistiir. Uygun
algoritmalarmn se¢ilmesi ve mevcut veriye ek
olarak diger {niversitelerin otomasyon
sistemlerindeki verilerin kullanilmasi,
dolayisiyla agin bu verilerle egitilmesi, daha
basarili sonuglarin alinmasini saglayacaktir.
Yapay sinir aglari, kisilerin en Onemli
kararlarindan biri olan iiniversitedeki boliim
ve program seciminde, oOgrencileri uygun
tercihler yapmalar1 konusunda ydnlendirerek

en dogru karar1 en az caba ile vermelerini
saglayabilir. Tercih islemlerinde yapay sinir
aglarinin daha fazla kullanilmasi, dgrencilerin
tercih doneminde yanlis bolim se¢melerinin
oniine gegmek ve kendileri icin en dogru
alanda egitim gormelerine yardimci olmak
adina faydali olacaktir.
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