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Ozet

Ogrencilerin Matematik 1 dersinden alacagi notlart énceden tahmin
etmek donem dncesi égrencileri Matematik 1 dersine hazirlamak igin
oldukca énemlidir. Verilerin dogrusal olmayan yapilarindan dolayi
coziim elde etme zor olmaktadir. Sayisal degerler iceren bu tiir
problemler icin ¢éziim sunan bulanik mantik yéntemi tercih edilen
yéntemlerden bir tanesidir. Bulanik mantikla ¢6ziim elde etmek igin
tiyelik fonksiyonlarini ve onlarin parametre degerlerini dogru
belirlemek gereklidir. Bu islem bir uzman tarafindan yapilabildigi gibi
bir veri kiimesi kullanilaraktan da yapilabilmektedir. Bu calismada,
Pamukkale Universitesi Miihendislik Fakiiltesi'ne 2007-2008 Egitim-
Ogretim yihnda kayit yaptiran 434 dgrencinin Ogrenci Segme
Sinavinda elde ettikleri verileri kullanarak égrencilerin Matematik 1
dersinden elde edecegi basari durumunu dnceden tahmin etmek
amaglanmigtir. Bu veri kiimesini kullanarak iiyelik fonksiyonlarini
belirlemek icin yapay sinir agi ve bulanik mantik yénteminin 6nemli
ozelliklerini birlestiren uyarlanabilir ag tabanli bulanik ¢ikarim
sistemi (ANFIS) kullamlmistir. Egitim asamasinda veri kiimesindeki 16
nitelikten farkli kombinasyonlarla secilen 9 veri niteligi ANFIS
yapisina girdi olarak verilmistir. Fakat dokuz tane girdi parametresine
sahip olan bir bulanik ¢ikarim sisteminin her girdisinin en az ii¢ tane
tiyelik fonksiyonuna sahip oldugu durumlarda bu ¢ikarim sisteminde
en az 3° tane kural meydana gelmektedir. Bu yiizden egitim islemi
oldukga vakit almakta ve bu islem icin oldukca fazla bellege ihtiyac
duyulmaktadir. Bu ¢alismada, ¢ok verimsiz olan bu yapi yerine
hiyerarsik bir yéntem énerilmistir. Bu yontemde ANFIS yapist kiiciik
alt sistemlere ayrilmaktadir. Her alt sistem veri kiimesinin bazi
parcalarint islemekte ve elde ettigi c¢ikti degerlerini sistemden
beklenilen asil ¢ikt1 degerinin elde edilmesi icin sonug ANFIS yapisina
girdi olarak gondermektedir. Verilerin licte biri ile yapilan deneme
isleminden sonra %77,77 ve %7847 genel tahmin oranina sahip iki
tane iyi sonug elde edilmistir. Bu sonugclar detayli incelendiginde, ilk
sonugta Matematik 1 dersinden gegen 85 dgrencinin 64, kalan 59
dgrencinin 48’i dogru tahmin edilmistir. Ikinci sonugta ise dersten
gegcen 85 égrencinin 69’u ve dersten kalan 59 égrencinin 44t dogru
tahmin edilmistir.

Anahtar kelimeler: Bulanik mantik, Yapay sinir ag, Uyarlanabilir ag
tabanli bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS), Hiyerarsik ANFIS, Makine
o0grenmesi, Matematik dersi basar1 tahmini.

Abstract

Predicting Mathematics 1 course success of students is very important
to prepare them before the semester. It is difficult to obtain solution
because of the non-linear property of data set. Fuzzy logic is one of the
common methods for the problems which involve numeric values. In
fuzzy logic, it is important to determine membership functions and
their parameter’s values correctly. This can be done by an expert or
can be learned with a data set. In this study, we aimed to predict the
Mathematics 1 course success of 434 students who enrolled to
Engineering Faculty of Pamukkale University in 2007-2008 academic
year by using their university exam data. For this, the adaptive-
network-based fuzzy inference system (ANFIS) which combines the
important characteristics of artificial neural network and fuzzy logic
was used. In training section, nine parameters which are selected from
sixteen parameters in data set with different combinations were given
to the ANFIS. When an ANFIS structure with nine input parameters
has at least three membership functions for each input, it will have at
least 3° fuzzy rules. Because of this, the training part is too slow and
too much memory is needed. Instead of this inefficient structure, a
hierarchical method was proposed. In this method, the ANFIS is
partitioned to the sub-systems. Each sub-system performs some part of
input parameters and sends their result to the final ANFIS structure to
obtain the overall system output. After testing with one-third of data
set, two best prediction results with ratio 77.77% and 78.47% are
obtained. When these results are analyzed, it is seen that 64 successful
students from 85 students and 48 unsuccessful students from 59
students in Mathematics 1 course were predicted truly in the result
with ratio 77.77%. Similarly, 69 successful students from 85 students,
and 44 unsuccessful students from 59 students were predicted truly in
the result with ratio 78.47%.

Keywords: Fuzzy logic, Artificial neural network, Adaptive network
based fuzzy inference system (ANFIS), Hierarchical ANFIS, Machine
learning, Prediction of Mathematics course success.

1 Giris
Belirsiz, karmasik sistemleri geleneksel matematiksel
yontemlerle modelleme zor olmaktadir. Kesin olmama,
belirsizlik gibi durumlar1 temsil etmek i¢in kullanilan
yontemlerden biri de bulanik mantik ydntemidir. Bulanik
mantik ile belirsizlik kavrami igeren insan bilgisi kolayca
tanimlanabilmekte ve sayisal degiskenler igceren karmasik
sistemler i¢cin uygun maliyetli yapilar sunulabilmektedir. Bu

ozellikleri sayesinde bulanik mantik dogrusal olmayan,
karmasik matematiksel sistemlerde kullanilabilmektedir [1].

Bulanik modellerin dilsel terimleriyle ve “eger - o halde” kural
yapilariyla kavranmasi kolay olsa da, ¢ikti hatasi él¢limiinii en
aza indirgeme veya performans o6lciitiinii azami hadde
cikarmak ig¢in iyelik fonksiyonlarinin etkin sekilde
tasarlanmasi ve ayarlanmasi beklenmektedir [2]. Uyelik
fonksiyonlar1 uzman bilgisi ile tasarlanabilir ve ayarlama
yontemleri ile diizenlenebilir, veri kiimesinden olusturulabilir
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veya sistem performansindan gelen geri besleme ile
O0grenilebilir. [lk zamanlarda, bulanik sistemler deneme-
yanilma ydntemi ile ayarlanmaktaydi. Sonradan ise, iyelik
fonksiyonlarini veri kiimesi kullanarak ayarlamak ic¢in
yukarida belirtilen ikinci ve t¢lincii yaklasimlari ele alan yeni
yontemler meydana ¢ikmustir. istatiksel yéntemler, yapay sinir
aglar1 (YSA), genetik algoritmalar gibi yodntemler bulanik
kurallar1 ve tyelik fonksiyonlarini tasarlamak i¢in bulanik
mantik ile birlestirilerek kullanilmaktadir [1].

Insan beyninden esinlenen YSA, birbirleriyle baglanmis
diigiimlerden olusan bir hesaplamali yontemdir. Yapay sinir
aglarinin en Onemli Ozelliklerinden bir tanesi 6grenme
yetenegidir. YSA kendi parametrelerini ayarlayabilmekte ve
verilen bir goérev icin performansini nasil arttirabilecegini
0grenebilmektedir [1]. Yapay sinir aglarinin veri kiimeleri ve
geri beslemeleri kullanarak bir 6grenme yetenegi olsa da,
0grendigi bilginin insan tarafindan anlasilmasi oldukea giictiir.
Buna Kkarsin, bulanik sistemler insan bilgisini kolayca ele
alabilmektedir fakat bulanik sistemlerin 6grenme yetenegi
bulunmamaktadir. Bu 6zelliklerinden dolay: yapay sinir aglari
ve bulanik mantik, éngoriilen girdi-cikt1 eslerini elde etmek
icin gerekli olan flyelik fonksiyonlar1 ve bulamk kurallar
kiimesi olusturulurken birlikte kullanilmaktadir. Bu melez
yonteme uyarlanabilir ag tabanli bulanik c¢ikarim sistemi
(ANFIS) denilmektedir [2]. Bu yontem, egiticili YSA 6grenme
yontemi ile bulanik kural tabani olusturma, takviyeli YSA
0grenme yontemi ile bulanik kural tabani olusturma ve YSA ile
girdi uzayimnin bulanik bdliimiinii olusturma olmak iizere ii¢
kategoride siniflandirilabilir [1].

Uyelik fonksiyonu parametrelerinin egitilmesi icin gereken
veri kiimesinin olduk¢a yeterli oldugu, problemin yapisinin
yorumlanmasi kisiden kisiye degisebildigi ve deneme-yanilma
yonteminin uygun olmadigi zamanlarda ANFIS yontemi
kullanilabilmektedir. Veri kiimesinin kiiciik oldugu, sistem
hakkinda yeterli bilginin bulunmadigl ve insan bilgisinin
onemli oldugu durumlarda ise ANFIS y6ntemini kullanmak
uygun olmamaktadir [1].

Literatiirde bulanik sistemlerin parametrelerini tanimlamak
ve ayarlamak i¢in c¢aligmalar bulunmaktadir. Jang, Kalman
Siizgeci ve dik inis yontemlerinin birlesiminden olusan bir
yapay sinir ag1 yontemi 6nermistir [3]. Bu ¢alismas1 1993
yilinda yaptifi ¢ok taninan ANFIS adli c¢alismasina temel
olmustur. Wang ve Mendel sayisal veri kiimesinden bulanik
kurallar1 belirleyen bes adimdan olusan bir yoéntem
gelistirmislerdir. Onerdikleri bu yéntem hem sayisal hem de
dilsel degerleri ortak bir yapida birlestirmektedir [4]. Zhao ve
Souza bulanik yapilar1 olusturmak icin genetik algoritma
kullanan otomatik bilgi yakalama y6ntemi énermislerdir [5].
Hammell ve Sudkamp bulanik kurallar1 elde etmek igin
calismalarinda kisaca FLM olarak adlandirilan Wang ve
Mendel'in algoritmasim kullanarak iki seviyeli bir yontem
Onermislerdir [6].

Literatiirde ayrica ¢esitli hiyerarsik ANFIS yapilar
tanimlanarak yapilan ¢alismalar bulunmaktadir. Li, Su ve Chu
bir binanin enerji tiiketim tahminini yapan calismalarinda
genetik algoritma ve ANFIS’in kullanildig1 bir hiyerarsik yap1
onermislerdir. Bu yapida veri kiimesindeki ilk li¢ parametre
ANFIS1 yapisina girdi olarak verilmekte, dordiincii ve besinci
parametre ile ANFIS1’in ¢ikti degeri ANFIS2 yapisina girdi
olarak verilmektedir [7]. Li ve Su daha dnce yine bir binanin
enerji tiketim tahmini ile ilgili yaptiklar1 ¢alismalarinda g
katmanl bir hiyerarsik genetik-ANFIS yapisi 6nermislerdir. Bu
yapida veri kiimesindeki ilk ti¢ parametre ilk katmandaki
ANFIS yapisina, doérdiincii, besinci parametre ve ilk

katmandaki ANFIS’'in ¢ikti degeri ikinci katmandaki ANFIS
yapisina ve altinci, yedinci parametre ve ikinci katmandaki
ANFIS’'in ¢ikt1 degeri son katmandaki ANFIS yapisina girdi
olarak verilmektedir [8]. Baek, Cho, Choi ve Kim sudaki yag
miktarini ¢evrim ic¢i olarak izlemeyi amaclayan ¢alismalarinda
hiyerarsik oncelikli yapi ile zincirleme bagh hiyerarsik yapi
onermislerdir. Hiyerarsik oncelikli yapida tim veri
kiimesindeki girdi degerleri ve bir 6nceki ANFIS'in ¢cikt1 degeri
bir sonraki ANFIS’e girdi olarak verilmektedir. Zincirleme
bagh hiyerarsik yapida ise, veri kiimesindeki degerlerin farkl
bir kismi ve bir 6nceki ANFIS'in ¢ikti degeri bir sonraki
ANFIS’e girdi olarak verilmektedir [9]. Naghibi, Teshnehlab ve
Shoorehdeli meme kanseri tespiti ile ilgili calismalarinda
hiyerarsik olarak baglanmis diisiik dereceli bulanik sinirsel ag
yapilar1 kullanmuslardir. ilk ii¢ ag yapis1 veri kiimesindeki
degerlerin bir kismini almakta ve elde ettigi sonucu dérdiincii
ag yapisina girdi olarak gondermektedir [10].

Bu makalede, Pamukkale Universitesi Miihendislik Fakiiltesi
6grencilerinin Matematik 1 dersindeki basar1 durumunu
Ogrenci Secme Smawi (0SS) verilerini kullanarak énceden
kestirmeyi amaglayan ¢alismalara ANFIS yapisi1 kullanan yeni
bir yo6ntem oOnerilmistir. Bununla birlikte &grencilerin
Matematik 1 dersi basari durumlarinin tahmin edilmesi
calismalarinin 6neminden bahsedilmis ve ANFIS yapisinin
neden bu tiir problemlere uygun oldugu ele alinmistir.

2 Matematik 1 Dersi Basar1 Tahmini

Miihendislik alaninda matematik biliminin yeri oldukca
onemlidir.  Universitede miihendislik okuyacak olan
ogrencilerin lise egitimi sonrasinda yeteri derecede matematik
bilgisine sahip olmalar1 ve lisans egitimi siiresince de
matematik ile ilgili olan Genel Matematik, Dogrusal Cebir,
Diferansiyel Denklemler gibi derslerde basarili olmalari
mezun olduktan sonra is hayatina atilirken o6nemli bir
etkendir. Ogrenciler aldiklar1 bu akademik matematik egitimi
ile ileride miithendislik alaninda yapacaklar1 ¢alismalarda ve
karsilastiklar1  problemlere  ¢6ziim  bulmakta basarili
olmaktadirlar [11].

Yurt disinda yapilan arastirmalarda miihendislik alaninda
basarili olabilmek i¢in akademik anlamda matematik alaninda
belli bir basarinin elde edilmesi gerektigi goézlemlenmistir.
Giiner ve Comak (2011) 6grencilerin tniversite ilk yilindaki
akademik basarilari ile ilerleyen yillardaki egitimleri arasinda
dogrudan bir iliskinin oldugunu belirten ve ilk yil aldiklar
matematik dersinin 6nemini vurguladiklar1 ¢alismalarinda
yaptiklar1  literatiir =~ taramasinda, = Amerika  Birlesik
Devletleri'nde fen bilimleri ve miihendislik alaninda 6n sart
olan matematik dersini alan 6grencilerin %58’inin basarisiz
olup egitimlerini yarida biraktigindan bahsetmislerdir. Bunun
yaninda Avustralya’da égrencilerin %20’sinin doért y1l sonunda
miihendis olarak mezun oldugundan, %60’'nn ise egitimlerini
yarida biraktigindan bahseden arastirmalara ve ingiltere’de
ogrencilerin %18’inin ilk yilin sonunda egitimlerini yarida
biraktigini belirten arastirmalara deginmislerdir.

Ayrica Giliner ve Comak, (2011) yaptiklar1 ¢alismada
ogrencilerin  lisede  aldiklar1  matematik  derslerinin
universitedeki egitimlerine pozitif anlamda katki yaptigina
deginmistir. Bunun yaninda bazi iilkelerde iniversiteye
baslamadan o6nce matematik seviye tespit sinavlar
yapildigindan bahsetmis ve bu smavin sonucuna gore
ogrencilere 6n hazirhik dersleri verildigini veya 6grenciler i¢in
destek programlar: merkezleri kuruldugunu belirtmislerdir.
Ulkemizde matematik dersi ile 0SS sonuglarinin
iliskilendirilmesi ile ilgili calismalar, bununla beraber 0SS
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basarilarini etkileyen faktorlerin arastirilmasi, Kamu Personeli
Se¢me Sinavi (KPSS) sonuglarinin tahmin edilmesi gibi
calismalar bilgisayar bilimleri kullanilarak yapilmaktadir.
Genel olarak makine 6grenmesi yontemleri ve karar destek
sistemleri kullanilmakta, ayrica veri madenciligi, c¢oklu
regresyon gibi yontemlerden yararlanilmaktadir. Giiner ve
Comak, (2011) yaptiklar1 calismada Pamukkale Universitesi
Miihendislik Fakiiltesi'ne 2007-2008 yilinda giren 6grencilerin
Matematik 1 dersinden aldiklar1 notlar ile OSS verilerini
iliskilendirerek Destek Vektér Makineleri yontemi ile
o0grencilerin Matematik 1 dersindeki basarilarini tahmin
etmislerdir. Bu yaptiklari ¢alisma ile ileri yillarda {iniversiteye
baslayacak o6grencilerin Matematik 1 dersi basarilarini
egitimleri baslamadan 6nce tahmin etmeyi hedeflemisler ve
bu c¢alismanin durumu kritik olan 6grencilerin egitim
slirecinde basarili olabilmelerini saglamak i¢in uygulanmasi
diisiintilen matematik yardim programlari i¢in 6nemli bir
adim olmasini amaglamislardir.

3 Uyarlanabilir Ag Tabanlh Bulanik Cikarim
Sistemi (ANFIS)

3.1 Bulanik Cikarim Sistemi

Bulanik mantiga 0/1 veya dogru/yanlis gibi degerlere sahip
olan geleneksel mantigin bu degerleri arasindaki baska
degerlere izin veren ¢ok degerli mantik denilmektedir. Bulanik
mantitk bu degerleri tamimlamak icin dilsel terimler
kullanmaktadir. Kesin olmama, belirsizlik, anlasilmama veya
eksik bilgi olma durumlarinda bulanik mantik kullanilmasi
uygun olmaktadir. Ayrica bulanik mantik ile insan bilgisinin
kavranmasi kolay olabilmektedir. Genel olarak bulanik ¢ikarim
sistemi Sekil 1'de goriildiigii lizere lic asamadan olusmaktadir
[1].

Bulaniklastirma isleminde, keskin girdi degeri {yelik
fonksiyonlari ile bir iiyelik degeri atanarak bulanik bir degere
déniistiiriilmektedir. Uyelik fonksiyonlari iicgen, yamuk ya da
¢an bicimli olabilmektedir [1].

Cikarim isleminde, her kuralin atesleme giicii dnciil pargasinin
iiyelik degerleri birlestirilerek elde edilmektedir. Kurallarin
sonug pargasi degerleri ise bu atesleme giicii degerlerine bagh
olarak hesaplanmaktadir. Bu islemler icin Mamdani, Takagi-
Sugeno ve Standard Additive Model gibi c¢ikarim
mekanizmalari kullanilmaktadir. Mamdani ¢ikarim
mekanizmasinda “eger - o halde” yapili kurallarin 6nciil
degiskenleri ve sonu¢ degiskenleri bulanik kiimelerdir.
Takagi-Sugeno yo6nteminde o6nciil degiskenler bulanik
kiimelerdir ama sonu¢ degiskenleri parametrelerden olusan
bir dogrusal denklemdir. Standard Additive ¢ikarim
mekanizmasinda ise sonug¢ degiskenleri evrensel kiimede tek
bir noktadan olusan bulanik kiimelerden olusmaktadir [1].

Durulastirma isleminde, her kuralin sonug¢ parc¢asinin bulanik
degerleri kullanilarak keskin ¢ikti degeri hesaplanmaktadir.
Bu islem i¢in, ortalama en biiyiik, agirlik merkezi ve yiikseklik
yontemleri kullanilmaktadir [1].

3.2 Yapay Sinir Ag1

Insan beyninden esinlenen yapay sinir aglari, birbirleriyle
baglanmis diigiimlerden olusan bir hesaplamali yéntemdir.
Algilayic1 olarak bilinen yapay sinirler birlestirilerek yapay
sinir ag1 sistemi olusturulmaktadir. Ayni yondeki bu
algilayicilar katmanlari olusturmaktadir. Genel olarak yapay
sinir ag1 girdi katmani, gizli katman ve ¢ikti katmani olmak
lizere li¢ katmandan olusmaktadir. Sekil 2’de 6rnek bir yapay

sinir ag1 gosterilmektedir [12].

Burada, x; degerleri sistemin girdi degerlerini, y, degerleri
sistemin ¢ikti degerlerini temsil etmektedir. Ayrica w;; ve zj
ise agirlik degiskenleridir ve YSA yapisi egitilirken degerleri
gilincellenmektedir. Yapay sinir aglarinin en 6nemli
6zelliklerinden bir tanesi 6grenme yetenegidir. Yapay sinir ag1
kendi ¢iktis1 ile gergek veri c¢iktis1 arasindaki hatay1 en aza
indirgemeye calisirken parametrelerini ayarlamakta ve verilen
bir gorev icin performansini nasil arttirabilecegini
6grenmektedir. Dik inis yOntemini iceren geri yayinim
algoritmasi en sik kullanilan yéntemlerden bir tanesidir [12].
Yapay sinir aginda ii¢ tiir 6grenme yontemi vardir. Birincisi,
agin cikt1 degeri ile beklenilen ¢ikti degeri arasindaki hatayi
azaltmak icin egitim sirasinda hem girdi hem de ¢ikt1 degerleri
iceren gercek bir veri kiimesi kullanan egiticili 6grenme
yontemidir. Delta kurali, genellestirilmis delta kural ve geri
yayinim algoritmalar1 egiticili 6grenme algoritmalar1 olarak
gosterilmektedir. ikinci yontem, agdan elde edilen ¢kt
degerini kullanarak parametrelerini giincelleyen egiticisiz
6grenme yontemidir. Egitim sirasinda kullanilan gergek veri
kiimesinde ¢ikti degerleri bulunmamaktadir. Yankilasim
teorisi ve 0Ozdlizenleyici haritalar algoritmalar1 egiticisiz
ogrenme algoritmalar1 olarak gosterilmektedir. Uciincii
yontem ise, veri kiimesindeki c¢ikti degerlerine ihtiyaci
olmayan, YSA’'nin performansi hakkinda olumlu ya da olumsuz
isaret gondererek parametrelerin giincellenmesini saglayan
takviyeli 6grenme yontemidir. Boltzmann kurali ve genetik
algoritmalar  takviyeli ~6grenme algoritmalar1 olarak
gosterilmektedir [12].

3.3 ANFIS: Uyarlanabilir Ag Tabanh Bulanik Cikarim
Sistemi

ANFIS yontemi Jang tarafindan 1993 yilinda o6nerilmistir.
Calismasinda bulanik c¢ikarim sistemine fonksiyonel olarak
esit olan bir uyarlamali ag olusturmay1 amaglamistir. ANFIS,
sistem i¢in uygun olan tiyelik fonksiyonlarinin parametrelerini
ve bulanik “eger - o halde” kurallarini olusturmaktadir. Bu
islemi bilesenlerine ayrilan parametrelere geri yayinim
algoritmasi ve en kii¢lik kareler kestirim ydnteminin birlesimi
olan bir 6grenme kurali uygulayarak gerceklestirmektedir.
ANFIS genel olarak bes katmandan olusmaktadir. Takagi-
Sugeno c¢ikarim mekanizmasini kullanan 6rnek bir ANFIS
yapist Sekil 3'te gosterilmektedir [2].

{lk katmanda bulanik kiimeler olan A1, A2, B1 ve B2’nin iiyelik
dereceleri  hesaplanmaktadir. Bu katmandaki iyelik
fonksiyonlarinin parametreleri o6nciil parametreler olarak
adlandirilmaktadir. fkinci katmanda her kuralin atesleme giicii
birinci katmandan kendisine gelen isaretlerin ¢arpimiyla elde
edilmektedir. Ugiincii katmanda her kuralin atesleme giicii
tim kurallarin atesleme giicliniin toplamina béliinerek
normallestirilmektedir. Doérdiincii katmanda her kuralin ¢ikti
degeri normallestirilmis atesleme giicli ile Takagi-Sugeno
yontemindeki dogrusal denklemin parametreleri olan p;, q;,1;
carpilarak elde edilmektedir. Bu parametrelere sonug
parametreleri denilmektedir. Son katmanda dérdiinci
katmandan gelen isaretlerin toplami ile ANFIS yapisinin
toplam cikt1 degeri hesaplanmaktadir [2].

Ogrenme asamasinda ileri beslemede ANFIS cikti degeri
kullanilarak en kiigiik kareler yontemi ile sonu¢ parametreleri
giincellenmektedir. Geri beslemede ise hata isaretleri
kullanilarak dik inis yodntemi ile oOnciil parametreler
giincellenmektedir [2].
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Sekil 3: Ornek bir ANFIS yapis1.

4 Onerilen Yontem ve Deneysel Bulgular

Bu calismada dgrencilerin iiniversite sinavindan sonra elde
ettigi veriler kullanilarak, iniversitedeki Matematik 1
dersinden gegecegini ya da kalacagin1 ANFIS yapisi kullanarak
tahmin etmek hedeflenmistir. Veri kiimesi olarak Pamukkale
Universitesi Miithendislik Fakiiltesi'ne 2007 yilinda kayit olan
434 dgrencinin 0SS sonuglart ile 2007-2008 yilinda Matematik
1 dersinden aldif1 smmav puanlart ve geg¢cme notlari
kullanilmistir. Kullanilan veri kiimesinde 6grencilere ait 19
farkli veri niteligi vardir. Bu veri nitelikleri,

1. Cinsiyet,

2. Ortadgretim basari puani (OBP),

3. Sozel agirhikl ortadgretim basar1 puani (AOBP Sozel),
4. Sayisal agirlikll ortadgretim basar1 puanm (AOBP

Sayisal),
5. Esitagirlikli ortadgretim basar1 puani (AOBP EA),
6. 0SS Tiirkge testi dogru sayisi,
7. 0SS Sosyal Bilimler testi dogru sayisi,
8. (0SS Matematik 1 testi dogru sayisi,
9. 0SS Fen Bilimleri 1 testi dogru say1si,
10. 0SS Matematik 2 testi dogru sayisi,
11. 0SS Fen Bilimleri 2 testi dogru sayisi
12. 0SS Sayisal 1 puani,
13. 0SS Sézel 1 puani,
14. 0SS EA 1 puany,
15. 0SS Sayisal 2 puan,
16. 0SS EA 2 puani,

17. Matematik 1 vize notu,
18. Matematik 1 final notu,
19. Matematik 1 karne notu, olarak tanimlanmistir [11].

{lk olarak yukarida bahsedilen veri kiimesi kullanilarak ANFIS
parametreleri egitilmektedir. Onerilen yéntemde dokuz farkl
veri niteligi girdi olarak  kullanilmaktadir.  Farkl
kombinasyonlarla secilen bu dokuz veri niteligi ANFIS
yapisina girdi olarak verilmekte olup Matematik 1 dersi karne
notlar1 ise egitim sirasinda elde edilen hata degeri
hesaplanirken kullanilmaktadir. Ama egitim sirasinda bellek
kullanim miktari, islem siiresi gibi bazi kisitlar meydana
gelebilmektedir. Dokuz tane girdi parametresine sahip olan bir
bulanik ¢ikarim sisteminin her girdisinin en az ii¢ tane tiyelik
fonksiyonuna sahip oldugu durumlarda bu ¢ikarim sisteminde
en az 3° tane kural meydana gelmektedir. Bu yiizden egitim
islemi oldukca vakit almakta ve bu islem i¢in olduk¢a fazla
bellege ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu ¢alismada ¢ok verimsiz olan
bu yap1 yerine hiyerarsik bir yontem 6nerilmistir. Bu énerilen
yontemde ANFIS yapis1 kiiclik alt sistemlere ayrilmaktadir.
Her alt sistem dokuz veri niteligine sahip veri kiimesinin bu
veri niteliklerini aralarinda tiger tcer paylasarak birbirinden
bagimsiz olarak islemekte ve elde ettikleri ¢ikti degerlerini
sistemden beklenilen asil ¢ikt1 degerinin elde edilmesi igin
sonu¢ ANFIS yapisina girdi olarak géndermektedir. Onerilen
yap1 Sekil 4’te gosterilmektedir. Naghibi, Teshnehlab ve
Shoorehdeli daha 6nce yaptiklart meme kanseri tespiti ile ilgili
calismalarinda bu hiyerarsik yapiya benzer bir ydntem
onermislerdir [10].
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Sekil 4: Onerilen hiyerarsik ANFIS yapisi.

Alt ANFIS yapilari egitim sirasinda kullanacag veri kiimesi i¢in
asil veri kiimesinden segilen dokuz farkli veri niteliginden tiger
tanesini girdi olarak almakta ve asil veri kiimesindeki
Matematik 1 karne notu degerlerini egitim sirasindaki hata
degerlerini hesaplamakta kullanmaktadir. Ornek verirsek en
iyi sonucun elde edildigi veri kiimesi kullanilarak yapilan
egitim sirasinda alt ANFIS1 girdi olarak sirasiyla 6,8 ve 9
numarali veri niteligi olan 0SS Tiirkce testi dogru sayisi, 0SS
Matematik 1 testi dogru sayis1 ve OSS Fen Bilimleri 1 testi
dogru sayisi1 degerlerini, alt ANFIS2 girdi olarak sirasiyla 10,11
ve 12 numaral veri niteligi olan 0SS Matematik 2 testi dogru
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sayisi, 0SS Fen Bilimleri 2 testi dogru sayis1 ve 0SS Sayisal 1
puani degerlerini ve alt ANFIS3 girdi olarak sirasiyla 14,15 ve
1 numarali veri niteligi olan 0SS EA 1 puani, 0SS Sayisal 2
puani ve Cinsiyet degerlerini girdi olarak almistir.

Sonu¢ ANFIS'in egitim islemi icin gereken veri kiimesinde
girdiler alt ANFIS’lerin egitim isleminden sonra calistirilarak
elde edilen sonug degerleri olmaktadir. Egitim sirasindaki hata
degerleri hesaplanirken ise yine asil veri kiimesindeki
Matematik 1 karne notu degerleri kullanilmaktadir. Her alt
ANFIS birbirinden bagimsiz olarak c¢alismakta olup, tim
sistemin egitiminden sonraki deneme asamasinda 6grencilere
ait veri nitelikleri alt ANFIS’lere girdi olarak verilmekte ve
sonug¢ ANFIS tiim sistemin tahmini ¢ikti degerini vermektedir.

Egitim ve deneme sirasinda alt ANFIS yapilarina verilen girdi
degerleri ondalik kisimlar1 kalacak sekilde tek basamakli
degerlere Olceklenmistir. Egitim  sirasinda  kullanilan
Matematik 1 karne notlarinda ise altmistan kiiciik degeri
olanlar sifir, altmis ya da st degeri olanlar ise bir olarak
degistirilmistir. Burada sifir degeri O6grencinin dersten
kaldigini bir degeri ise dersten gectigini goéstermektedir. Sonug
ANFIS ise egitim ve deneme sirasinda kullandigi veri
kiimesinde girdi olarak alt ANFIS’lerin [0 1] araliginda olan
cikti  degerlerini almistir. Egitim sirasinda kullanilan
Matematik 1 karne notlar1 da sifir ya da bir olarak
degistirilerek kullanilmistir. Veri kiimesinden bir parca
Tablo 1’de gosterilmistir. Verilerin okunabilirliginin daha iyi
olabilmesi i¢in bazi veri nitelikleri tablodan c¢ikarilmistir.
Hiyerarsik yapidaki alt ANFIS'lerin her girdi degeri i¢cin ¢an
bicimli olan ¢ tane iiyelik fonksiyonu belirlenmistir. Cikarim
mekanizmasi olarak sonu¢ pargasi sabit bir deger olan ve bu
sekliyle bir anlamda Mamdani ¢ikarim mekanizmasinin 6zel
bir hali gibi diisiiniilebilen Takagi-Sugeno c¢ikarim
mekanizmasi secilmistir. Her alt ANFIS icin 27 tane kural
bulunmakta olup bu kurallarin ¢ikti degeri sabit bir deger
olmaktadir. Mekanizmanin sonucu bu degerlerin agirhikh
ortalamasi alinarak hesaplanmaktadir. Bu alt ANFIS'lerin
sonuglar1 [0 1] araliginda olup, bu degerler sonug ANFIS
yapisina girdi olarak verilmektedir. Sonu¢ ANFIS yapisinda ise
her girdi degeri icin can bi¢imli olan iki tane iiyelik fonksiyonu
belirlenmistir. Cikarim mekanizmasi olarak alt ANFIS’lerde
oldugu gibi sonug pargasi sabit bir deger olan Takagi-Sugeno
cikarim mekanizmasi se¢ilmistir. Yine mekanizmanin sonucu
tiyelik fonksiyonu degerlerinin agirlikli ortalamalar1 alinarak
hesaplanmaktadir. Bu mekanizmanin sonuglar1 da [0 1]
araliginda olup, 0.5 ve lizeri degeri olanlar basarili, 0.5'ten
kiictik degeri olanlar basarisiz sayilmistir.

Orta 6gretim basar1 puanina gore kii¢iikten biiyiige siralanmis
ogrencilerin tgcte ikisinin verileri egitim asamasinda, kalan
ticte birinin verileri ise deneme asamasinda kullanilmistir. Bu
secimler dort farkl sekilde yapilmustir. {1k sekilde sirasiyla her
ti¢ veriden ilki deneme ikincisi ve ti¢linciisii egitim i¢in, ikinci
sekilde sirasiyla her ti¢ veriden ikincisi deneme birincisi ve
ticlinciisli egitim icin, Gclincii sekilde sirasiyla her ti¢ veriden

l¢linciisii deneme, birincisi ve ikincisi egitim icin ve dérdiincii
sekilde OBP puanlarina gore siralanmis 6grenciler tamamen
rasgele yeniden siralanarak sirasiyla her ii¢ veriden t¢linciisii
deneme birincisi ve ikincisi egitim i¢in ayrilmistir. Bu dort
farkl veri kiimesi seciminden deneme sonucunda en iyi sonug
veren veri kiimesi o deneme isleminin sonucu olarak ele
alinmistir.  Egitim  sirasinda  iyelik  fonksiyonlarinin
parametreleri en uygun sekilde gilincellenmis ve tahmin
isleminde kullanilacak olan egitilmis hiyerarsik ANFIS yapisi
elde edilmistir. Deneme i¢in ayrilan veri kiimesinden (144
adet) degisik kombinasyonlarda dokuz farkli veri niteligi
anlamli olacak sekilde secilerek elde edilen bu yapida
kullanilmis ve en 1iyi sonucu veren kombinasyonlar
bulunmustur. 19 nitelikten ilk 16’s1 kullanilarak secilen bu
kombinasyonlar ve elde edilen dogru tahmin sayis1 Tablo 2’de
gosterilmistir.

Yapilan hesaplamalara gére; Sayisal alan ile ilgili olan 0SS
Matematik 1 testi dogru sayisi, 0SS Fen Bilimleri 1 testi dogru
sayis1, 0SS Matematik 2 testi dogru sayisi, 0SS Fen Bilimleri 2
testi dogru sayisi, OSS Sayisal 1 puani ve OSS Sayisal 2 puani
veri niteliklerinin Matematik 1 dersi basar1 tahmini
calismasini olumlu yonde etkiledikleri goriilmistir. Bu veri
niteliklerine ek olarak OBP ve AOBP Sayisal veri niteliklerinin
de kullanilmasi en basarili sonuglarin elde edilmesine olumlu
katki vermistir. AOBP Sézel, AOBP EA, 0SS Sosyal Bilimler testi
dogru sayisi, 0SS Tiirkce testi dogru sayis1 ve 0SS EA 1 puani
gibi sozel alan ile ilgili olan veri niteliklerinin etkisiz oldugu
gorilmistiir. Buna karsin ilk basta bahsedilen sayisal alan ile
ilgili olan veri niteliklerinin yaninda 0SS Tiirkce testi dogru
sayist ve 0SS EA 1 puani veri nitelikleri kullanilinca en iyi iki
sonuctan bir tanesi elde edilmistir. Ayrica bu en iyi iki sonucta
cinsiyet veri niteliginin etkili oldugu ve kullanilmadig:
durumlarda sonuglar1 olumsuz etkiledigi tespit edilmistir. Bu
sonuglar, Gliner ve Comak’in (2011) AOBP Sozel ve AOBP EA
veri niteliklerinin etkisiz oldugunu, cinsiyet veri niteliginin
etkili oldugunu gosteren 6n ¢alismalariyla 6rtiismektedir. Ayni
sekilde 0SS EA 1 puani veri niteli§inin bazi durumlarda
olumsuz, bazi durumlarda ise olumlu etkisi oldugu sonucunun
da ortiistigi gorilmiistiir.

Elde edilen ikinci en iyi sonu¢ta deneme i¢in kullanilan 144
6grenciden 112’sinin Matematik 1 dersi basar1 durumu dogru
tahmin edilmistir. %77,77 dogruluk orani elde edilen bu
sonucta kullanilan veri kiimesinde Cinsiyet, OBP, AOBP
Sayisal, 0SS Matematik 1 testi dogru sayisi, OSS Fen Bilimleri 1
testi dogru sayisi, 0SS Matematik 2 testi dogru sayisi, 0SS Fen
Bilimleri 2 testi dogru sayisi, 0SS Sayisal 1 puani ve 0SS
Sayisal 2 puami veri nitelikleri kullanilmistir. Matematik 1
dersinden gegen 85 dgrencinin 64’ (%75,29) ve kalan 59
ogrencinin 48’i (%81,35) elde edilen yap1 ile dogru tahmin
edilmistir. Basarili olarak tahmin edilen 75 6grenciden 11’i bu
derste basarisiz olmus, basarisiz olarak tahmin edilen 69
6grenciden 21'i bu derste basarili olmustur.

Tablo 1: Veri kiimesinden bir par¢a.

Cinsiyet OBP AOBPSAYISAL DMAT1 DFEN1 DMAT2 DFEN2  OSSSAY1  OSSSAY2 MAT I
1 64054 88382 29 28 27 15 277325 257416 70
1 64752 86796 27 28 21 15 277045 249815 0
1 65714 81830 28 27 23 18 281783 264229 60
1 65878 93554 30 26 26 21 274647 261546 0
1 65980 90342 26 28 24 16 272884 255065 75
1 66230 77947 23 23 20 10 244096 221848 60
1 66262 87297 27 26 24 18 259137 244144 0
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Tablo 2: Secilen veri nitelikleri ve dogru tahmin sayilari.

Dogru tahmin sayis1 Veri Niteligi
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
99 X X X X X X X X X
101 X X X X X X X X X
112 X X X X X X X X X
107 X X X X X X X X X
107 X X X X X X X X X
108 X X X X X X X X X
101 X X X X X X X X X
103 X X X X X X X X X
96 X X X X X X X X X
95 X X X X X X X X X
91 X X X X X X X X X
113 X X X X X X X X X
103 X X X X X X X X X
106 X X X X X X X X X
105 X X X X X X X X X
102 X X X X X X X X X
103 X X X X X X X X X
94 X X X X X X X X X
102 X X X X X X X X X
97 X X X X X X X X X
Elde edilen en iyi sonugta ise 144 6grenciden 113’i dogru s .
olarak tahmin edilmistir. Cinsiyet, 0SS Tiirkce testi dogru En lyi Ikinci Kombinasyon
sayisi, 0SS Matematik 1 testi dogru sayisi, 0SS Fen Bilimleri 1 160 Toplam 8grenci
testi dogru sayisi, 0SS Matematik 2 testi dogru sayisi, 0SS Fen 140
Bilimleri 2 testi dogru sayisi, OSS Sayisal 1 puani, 0SS EA 1
puani ve 0SS Sayisal 2 puam veri nitelikleri kullanilan bu 120
denemede %78,47’lik dogru tahmin orani elde edilmistir. Z 100
Matematik 1 dersinde basarili olan 85 0Ogrencinin 69’'u &
(%81,17) ve basarisiz olan 59 6grencinin 44’ii (%74,57) dogru T 80
tahmin edilmistir. Basarili olacagl tahmin edilen 84 6grencinin 5 60
151 bu dersten kalmis, basarisiz olacagi tahmin edilen 60 1©
6grencinin 16’s1 bu dersten gecmistir. Bu sonuclar Tablo 3 ve 40
Tablo 4’te gosterilmistir. Ayrica Sekil 5, Sekil 6, Sekil 7 ve Sekil -
8'de grafiksel olarak gosterilmistir. Genel tahmin oram
acisindan Giliner ve Comak’in (2011) Destek Vektor Makineleri 0
ile elde ettigi ve Oladokun v.d.’nin (2008) Yapay Sinir Aglari ile Sekil 5: En iyi ikinci kombinasyon sonuglarinin grafiksel
elde ettikleri degerler ile karsilastirilinca basarili sonuglar elde gosterimi.
edildigi gorilmiistiir.
Tablo 3: En iyi ikinci kombinasyon tahmin sonuglari. En lyi Kombinasyon
160
Gecen Kalan Toplam &grenci
Gergek Bagsar1 Degerleri 85 59 140
ANFIS Tahmin Degerleri 75 69 120
Ortiisen Degerler 64 48 _
Ortiismeyen Degerler 11 21 é- 100
Tablo 4: En iyi kombinasyon tahmin sonuglari. S 80
5 .
Gecen Kalan ® 60 alan 6grenci
Gergek Basar1 Degerleri 85 59 ’ g
ANFIS Tahmin Degerleri 84 60 40
Ortiisen Degerler 69 44 0
Ortiismeyen Degerler 15 16
0

Sekil 6: En iyi kombinasyon sonugclarinin grafiksel gosterimi.
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Kalan Ogrenci Tahmini

Gegen Ogrenci Tahmini

Toplam Ogrenci Tahmini

Sekil 7: En iyi ikinci kombinasyon sonuglarinin yiizdesel
gosterimi.

Gegen Ogrenci Tahmini Kalan Ogrenci Tahmini

Toplam Ogrenci Tahmini

Sekil 8: En iyi kombinasyon sonuglarinin ytizdesel gosterimi.

5 Sonug ve Gelecekteki Calismalar

Ogrencilerin {iniversite smavinda elde ettikleri verileri
kullanarak Matematik 1 dersinden alacagl notlar1 dnceden
tahmin etmek donem oncesi 6grencileri Matematik 1 dersine
hazirlamak i¢in olduk¢a ©nemlidir. Problemin dogrusal
olmayan yapisindan dolayr bir ¢6ziim elde etmek zor
olmaktadir. Sayisal degerler iceren karmasik sistemlere ¢éziim
sunan bulanik mantik bu tiir problemler i¢in ¢ok taninan bir
yontemdir. Bulanik mantik ile bir yapi tasarlarken iiyelik
fonksiyonlarinin  tercihi ve  parametrelerinin  dogru
belirlenmesi olduk¢a 6nemlidir. Bu islem problemi iyi bilen bir
uzman tarafindan yapilabilse de, veri kiimesinin parametreleri
arasindaki iliskiler olduk¢a karmasik oldugunda insan bilgisi
ile parametre degerlerinin belirlenmesi gilic olmaktadir.
Bundan dolay tiyelik fonksiyonlarini ve “eger - o halde” yapili
kurallar1 veri kiimesine uygun sekilde olusturmak i¢in yapay
sinir aglar1 ve bulanik mantik ydntemlerinin 6nemli
ozelliklerini birlestiren ANFIS yontemi tercih edilmistir. Bu
yontemde o©nceden elde edilen veri kimesi kullanilarak

bulanik mantigin tiyelik fonksiyonu parametreleri yapay sinir
aglarinin egitim yetenegi ile ayarlanmaktadir. Her girdi
parametresinin tlicer tane lyelik fonksiyonu oldugu durumda
ANFIS 3° tane kurala sahip olmaktadir. Bu durumda ANFIS ile
egitim oldukca zaman almakta ve ¢ok fazla bellege ihtiyac
duyulmaktadir. Bu c¢alismada daha verimli ¢alisacak bir
hiyerarsik ANFIS yapis1 tanimlanmistir. Burada ANFIS yapisi
alt ANFIS’lere ayrilmakta ve her alt ANFIS veri kiimesindeki
niteliklerden ticer tanesini girdi olarak alarak islemektedir.
Daha sonra elde ettikleri c¢ikti degerlerini sistemden
beklenilen asil ¢iktinin hesaplanmasi i¢cin sonu¢ ANFIS
yapisina gondermektedir. Egitim islemlerinden sonra elde
edilen hiyerarsik ANFIS yapis1 verileri girilen bir 6grencinin
Matematik 1 dersinden gececegine ya da kalacagina dair
tahmini sonug¢ degerini vermektedir.

Verilerin {icte biri ile yapilan deneme isleminden sonra
%77,77 ve %78,47 genel tahmin oranina sahip iki tane sonug
elde edilmistir. Bu sonuglar detayl incelendiginde %77,77’lik
orana sahip sonucta Matematik 1 dersinden gecen 85
6grencinin 641, kalan 59 6grencinin 48’i dogru olarak tahmin
edilmistir. %78,47 oranina sahip en iyi sonucta ise dersten
gecen 85 dgrencinin 69'u ve dersten kalan 59 6grencinin 44’
dogru olarak tahmin edilmistir. Dersten kalma ihtimali yiiksek
ogrencileri tahmin etme durumu 6nemli oldugunda 11 tane
fire veren en iyi ikinci sonucun elde edildigi yapinin
kullanilmasinin daha iyi olacag diisiiniilmektedir. Buna karsin
dersten gecme ihtimali yiiksek 6grencilerin tahmin edilmesi
6nemli oldugunda ise 16 tane fire veren en iyi sonucun elde
edildigi yapimin kullanilmasi 6nerilmektedir. Bu iki sonugta
kullanilan veri nitelikleri incelendiginde ¢alismada elde edilen
bulgular, Giiner ve Comak’in (2011) 0SS sayisal puanlarinin,
0SS matematik testi net sayilarinin ve lise akademik bagari
gostergesi olan OOBP puaninin égrencilerin Matematik 1 dersi
basar1  tahmininde  olumlu etki ettigini belirten
degerlendirmeleriyle ortiismektedir.

Bu ¢alisma ile basarisiz olma ihtimali yiiksek 6grencilerin
onceden tahmin edilmesini saglayan bir yontem onerilmistir.
Boylelikle Matematik 1 dersinden basarisiz olma ihtimali
yluksek olan 6grencilerin ddnem baslamadan énce uyarilmasi,
onlara onceden c¢alisma aliskanliklar1 kazandirilmasi, eksik
olabilecekleri konularda nasil yardim alabileceklerinden
bahsedilmesi ve diger bir takim diisliniilebilecek destek
programlar1  igin bu ¢alismanin  katki  saglayacagi
diisiiniilmektedir. Ileride, kullanilan bu veri kiimesine ek
olarak dersi veren 6gretim lyesi bilgisi, 6grencinin bélim
bilgisi ve 6grencilerin demografik bilgileri eklenerek daha
detayl bir analizin yapilabilecegi ve daha iyi sonuglarin elde
edilebilecegi 6ngoriilmektedir.
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