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OZET

Matematik muhendislik egitimindeki 6nemli konulardan biridir. Mulhendislik fakiltelerine temel
matematik bilgi ve becerisi yetersiz olarak gelen égrenciler, matematik dersinde riskli 6grenciler olarak
siniflandirilmaktadir. Bu ¢calismanin amaci, Destek Vektor Makineleri yontemini kullanarak riskli 6grencileri
tahmin etmektir. 2007 yilinda Pamukkale Universitesi miihendislik fakiiltesine baslayan 434 &grencinin
Universiteye giris sinavi sonugclarina ait verilerin kullanildigi arastirma sonuclarina gore; 6grencilerin
matematik, fen bilimleri, Tlrkge testlerinin sonuclar ile lise mezuniyet basari puanlarinin, matematik
| dersindeki basarilarini tahminde 6nemli rol oynadigi bulunmustur. 289 6grencinin verisi ile makine
eqitilmis, 145 6grencinin verisi ise test icin kullaniimis ve matematik | dersinden gegen 6grencilerin % 86's
dogru olarak tahmin edilmistir.

Anahtar Kelimeler : Makine 6grenmesi, Destek vektér makinesi, Matematik basarisinin tahmini.

ABSTRACT

Mathematics is one of the most important subjects for engineering education. In School of Engineering,
students who enter university without basic mathematical knowledge and skills are categorized as
mathematically ‘at-risk’. The purpose of this study was to predict ‘at risk’ students by using Support Vector
Machine method. Data of Pamukkale University School of Engineering’s 434 incoming students of year
2007 were considered in this study. The result shows that students’ university entrance examination
mathematics, science and Turkish tests scores and students’ high school graduation grade point average
are important items to predict students’ achievement at university calculus | course. SVM is trained with
features of 289 students and tested with features of remaining 145 students. 86% of successful students for
calculus | course was predicted as true by SVM.

Keywords : Machine learning, Support vector machine, Predicting calculus performance.

1. GiRiS

Muihendisler; matematik, fen bilimleri ve teknoloji

ogrenilmesi gereken konulardir. Yani, miihendislik
fakiltesinden mezun olan her 6grencinin asgari

hakkinda bilgi sahibi olan ve bu bilgileri ile gercek
hayatta karsilarina ¢ikan problemlere ¢6zim
bulan kisiler olarak tanimlanabilir. Matematik

ise miuhendislerce mihendisligin dili olarak
adlandirlan  bir bilim dahdir. GUnimiuzde,
muhendislik  fakiltelerinde  bulunan  bitln

bolimlerde birinci sinifta verilen matematik,
dogrusal cebir ve diferansiyel denklemler
iceriginde bazi farkliliklarla da olsa mutlaka

diizeyde de olsa bu konular 6grenmis olmasi
gerekmektedir.

Mihendislik egitiminde matematigin yeri ve dnemi
kabul edilmekle birlikte, matematigin miihendislik
ogrencilerine nasil ve ne kadar 6gretilmesi gerektigi
yillardir tartisiimaktadir. Bu konuda yazilmis
raporlar ve arastirmalar, son yillarda Universiteye
baslayan mihendislik fakiiltesi o6grencilerinin
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yeterli matematik bilgisine sahip olmadiklarini
vurgulamistir. Ayrica, bu duruma karsi ne gibi
onlemler alinabilir sorusuna da cevap aramiglardir
(Engineering Council, 2000; Kent ve Noss, 2003;
Broadbridge ve Henderson, 2008).

Yurtdisindaki arastirmalar incelendiginde;
akademik olarak hazir veya vyeterli olmayan
ogrencilerin  Universiteye  kabul  edilmeleri
durumunda, egitimlerini basari ile bitirmelerinin
oldukca duistik bir olasilik oldugu goérilmustr.
Ornegin, Amerika Birlesik Devletlerinde (ABD)
fen bilimleri ve mihendislik alaninda egitim
almak Uzere Universiteye baslayan 6grencilerin
yaklasik yarsinin, iki yil icinde bu dallardaki
egitimlerini  yarim  biraktiklart  gorilmustir
(Crawford ve Schmidt, 2004). Ayni sekilde Wright
State University istatistiklerine gdre, muhendislik
egitimi icin 6nsart olan matematik derslerine kayit
olan 6grencilerin sadece % 42'si bu dersleri basari
ile tamamlayabilmistir. Basarisiz olan 6grenciler
ise Universite veya muhendislik egitimlerini
yarim birakmistir (Klingbeil v.d., 2005). Crawford
ve Schmidt (2004) tarafindan yapilan c¢alismada
sunuldugu gibi, ABD 2000 yili istatistiklerine gore,
Universitede muhendislik egitimi goérmek isteyen
ogrencilerden matematik dersine hazir gelmeleri
istenildigi takdirde, lise son sinif 6grencilerinin
sadece % 17'sinin bu sarti saglayabilecegi
gorulmistir (Crawford ve Schmidt, 2004).

2002 yihinda Avustralya’da, Queensland University
of Technology’e baslayan 6grencilerin 2006 yil
sonunda akademik basari durumlarini inceleyen
arastirma sonuglari, 6grencilerin sadece % 20'sinin
dortyilsonundamiihendisolarakmezunolduklarini
bulmustur. Ayni gruptaki 6grencilerin % 60'inin ise
muhendislik egitimlerini yarim biraktiklari ortaya
cikmistir (Cuthbert ve MacGrillivray, 2007). Bunun
yaninda ingiltere’de yapilan bir arastirmanin
sonuclarina gore; mihendislik 6grencilerinin
%18'i Universitedeki ilk yilin sonunda mihendislik
egitimini  birakmaktadirlar. Ayni arastirmada,
muhendislik fakiltesindeki 6gretim Uyelerinin
%38'inin mihendislik ~ 6grencilerinin bu
basarisizliklarini, égrencilerin yetersiz matematik
bilgilerine bagladiklari bulunmustur (Crowther
v.d., 1997).

Gorultyor  ki;  bir  6grencinin  Universitenin
ilk yihindaki akademik basarisi ile Universite
egitimine devam etmesi ve egitimini basar ile
tamamlayabilmesi arasinda pozitif bir iliski vardir
(McGrath ve Braunstein, 1997; DeBerard v.d., 2004).
Mihendislik fakiltelerine baslayan 6grencilerin ilk
yil aldiklar dersler arasinda matematigin énemli
bir yeri vardir. ilk yil matematik dersinde basarisiz
olan ogrenciler ile ilgili verilen arastirma sonuglari

g6z oniline alindiginda, lniversitede mihendislik
egitimi gormek isteyen 6grencilerin liseden nasil
bir matematik bilgi dadarcigina sahip olarak
geldikleri Universitelerce 5nem kazanmaktadir.

Universiteye baslayan 6grencilerin  matematik
dersindeki basarisina  etki eden etmenler,
farkli Ulkelerde bircok arastirmaci tarafindan

arastinlmistir,  Bu  arastirmalar  sonucunda,
ogrencilerin lisede aldiklar matematik
derslerindeki  performanslarinin  (iniversitede
aldiklart  matematik-l  dersindeki  basarilarina

pozitif etkileri bulunmustur (Wilhite v.d.,, 1998;
Pugh ve Lowther, 2004). Ayrica, lisede zorunlu
matematik derslerini tamamlayan bir 6grencinin,
lise son sinifta daha ileri matematik dersi almasi
ile Universitede aldigi matematik dersindeki
performansinin  arttigi  gézlemlenmistir  (Pugh
ve Lowther, 2004; Fayowski v.d., 2009). Bunlarin
disinda, American College Test (ACT) sonuglarinin,
Universite matematik derslerindeki basariya pozitif
etkileri oldugu da vurgulanmistir (Wilhite v.d.,
1998; Pugh ve Lowther, 2004).

Haziran 2000'de Birlesik Krallik Miihendislik Konseyi
(UK's Engineering Council), tim Universitelere,
matematik adirlikli konularda egitim gorecek
ogrencileri bir matematik seviye tespit sinavina
almalarini ve yardima ihtiyag¢ duyan 6grenciler icin
destek programlari ve merkezleri olusturmalarini
tavsiye etmistir (Engineering Council, 2000). Nisan
2001'de ingiltere’dekiyiiksekdgretim kurumlarinda
yapilan baska bir arastirma, 59 miuhendislik
fakiltesinden 38'inin yeni baslayan 6grencilerine
matematik seviye tespit sinavi vermekte oldugunu
belirlemistir. Ayrica, ayni ankete cevap veren 61
mihendislik fakulltesinden 55'inde 6grencilerin
matematik konularinda destek alabilecekleri
merkezlerin oldugu da gortlmektedir (Hirsh v.d.,
2003).

ingiltere’deki seviye belirleme sinavi uygulamasi
disinda, ingiltere de dahil olmak iizere Kanada,
Avustralya, Glney Afrika ve Amerika Birlesik
Devletleri'ndeki bircok tiniversite, farkli matematik
bilgi seviyesi ile Universiteye baslayan 6grencilerin
matematik derslerindeki basarilarini  artirmak
icin cesitli yardim programlari uygulamakta ve
Matematik Yardim Merkezleri (MYM) a¢gmaktadir
(Britton v.d., 2007; Bamforth v.d., 2007; Fayowski
ve MacMillan, 2008). Avustralya’da Sydney
Universitesi, matematik seviye tespit sinavinda belli
bir notun altinda alan 6grencilerinden matematik
dersinden ©Once, bir matematik hazirhk dersi
almalarini istemistir. Bu uygulama sonucunda,
ogrencilerin aldiklari matematik derslerindeki
basarilarinin arttigi gorilmustir (Britton v.d., 2007).
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Ogrencilerin (niversite éncesi girdikleri sinavlarin
sonuclari, lise matematik notlari ve 6grencilerin
demografik  bilgileri  kullanilarak  matematik
dersindeki basarilarinin regresyon modellemesinin
yapildigi arastirmada, 6grencilerin  matematik
seviye tespit sinavi notlari ile tiniversitenin MYM'ne
giderek yardim alma sayilarinin, &6grencilerin
basarilarini tahminde en etkili iki etmen oldugu
bulunmustur (Lee v.d., 2008).

GUnlimizde  bilgisayar  teknolojisinin  ve
programlarinin gelismesinin bir sonucu olarak,
Universite o6grencilerinin akademik basarilarini
etkileyen parametreleri ve riskli 6grencileri
belirleyebilmek icin  son yillarda yapilan
calismalarda, makine 6grenmesi yontemi ve
karar destek sistemleri olduk¢a yogun olarak
kullanilmistir.  Ornegin, iki farkh calismada
Vandamme v.d., (2007) Belcika'da, Kovacic (2010)
Yeni Zellanda'daki Universite  6grencilerinin
akademik performanslarini tahminde belirleyici
olan faktorleri “Veri Madenciligi” yontemini,
Chourdhury (2002) ise “Coklu Regresyon”
yontemini kullanarak belirlemeye c¢alismiglardir.
Affendey v.d., (2010), Bilgisayar Mihendisligi
ogrencilerinin akademik performanslarinin
tahmininde “Naive Bayes” yontemini kullanarak, ilk
donem alinan bilgisayar yazilim programi dersinin
en belirleyici etmen oldugunu bulmuslardir. Ancak
yapilan alan yazin taramasinda, muhendislik
fakiltesi 6grencilerinin  matematik dersindeki
basarisini ve riskli 6grencileri belirlemeye yonelik
bir calismanin gercgeklestirilmedigi gortlmektedir.

Ulkemizde (niversite 6grencilerinin  matematik
dersindeki  basanlan ile ilgili  calismalar
incelendiginde, matematik dersindeki 06grenci
basanisiile OSS sonuclari arasindaki iliskiyi arastiran
Cetin ve Mahir (2006), fen ve miihendislik birinci
sinif dgrencilerinin 0SS matematik net sayilari
ve OSS giris puanlan ile matematik dersinden
gecmeleri  arasinda pozitif bir iliski oldugunu
tespit etmislerdir. Bunun disinda veri madenciligi
yontemi kullanilarak 6grencilerin OSS basarilarini
etkileyen faktorleri (Bozkir v.d., 2009), KPSS
sonuclarinin tahmini (Ozcinar, 2006), 6grencilerin
mezun oldugu lise tirt ile kazandiklan fakilteyle
iliskilerini (Ayik v.d., 2007), tniversite 6grencilerinin
basarilarina etki eden etmenleri (Gilge, 2010)
arastiran c¢alismalar yapilmis olmasina karsilk,
yapilan yazin taramasi sonucunda Universite
ogrencilerinin  basarisinin  tahmin edilmesinde
Destek Vektor Makineleri (DVM) ydnteminin
kullanildigi bir calismaya rastlanamamistir.

Orneklemde yer alan Pamukkale Universitesi'nde
matematik-l dersi matematik-Il dersi icin dnkosul
degildir. Universitenin  Ogrenci isleri Daire

Baskanligi (OIDB) verileri incelendiginde; 2004
ile 2008 yillar arasinda muhendislik fakiltesinde
egitime baslayan 2475 6grencinin % 55'inin birinci
sinif giz doneminde ilk defa aldiklari matematik-I
dersinden basarili olduklari gorilmustir. Bahar
doneminde, matematik-l dersinden  kalan
ogrencilerin % 85’inin  matematik-Il dersini ilk
aldiklar zaman basarisiz olmuslardir. Diger taraftan
verilere gore, matematik-I dersinden basarili olan
ogrencilerin  %63’Unin matematik-1l dersinden
basarili olduklari bulunmustur. Bu sonuglar,
Mittag ve Collins’in (2000) bir 6grencinin matematik
Il notunu tahmininde en etkili girdinin 6grencinin
matematik | notu oldugunailiskin calismalariile de
paralellik gostermektedir.

Bu calismada, DVM sistemi ile Pamukkale
Universitesi miihendislik fakiiltesine 2007-2008
egitim ogretim yilinda baglayan 6grencilerin ilk
donem aldiklar matematik-I dersindeki basarilari,
ogrencilerin  Ogrenci Secme ve Yerlestirme
Merkezi'nden (OSYM) alinan Ogrenci Secme
Sinavi (OSS) bilgileri kullanilarak tahmin edilmeye
calisilmistir. Ayni sekilde, DVM sistemi kullanilarak
onumuzdeki yillarda Universitemiz muhendislik
fakiltesine baslayacak 6grenciler arasindan
matematik dersinde kalma riski olan 6grencilerin
belirlenmesi amaclanmaktadir. Bu c¢alismanin
sonuclari, PAU Mithendislik Fakdiltesi 6grencilerinin
matematik derslerindeki basarilarini  artirmak
icin uygulanmasi dusiinilen matematik yardim
programlari icin dnemli bir adim olacaktir.

2. YONTEM

0SS sinavi sonucu alinan puanlara dayali olarak
muhendislik fakultelerine baslayan 6grencilerin
matematik-l dersinde alacaklari puanlari DVM
ile tahmin etmeyi amaclayan bu arastirmada
dokiimanter calisma (documentary  study)
yapilmistir. Dokiimanter c¢alisma, daha 6nceden
yapilmis olan calisma veya istatistiki bilgilerin yeni
bir arastirmada veri olarak kullaniimasi yontemidir
(Sarantakos, 2005; Bryman, 2008).

Arastirmada analizi yapilacak ikincil veriler PAU
Mduhendislik Fakiltesi 6grencilerine aittir. Bunun
icin Mihendislik Fakiltesi'ne 2007 yilinda kayit
yaptiran 434 6grencinin OSS sonuclar ile ilgili
detayli bilgiler OSYM baskanligindan alinmistir.
Bunun disinda, 6grencilerin Gniversite birinci sinifa
devam ederken Kredi ve Yurtlar Kurumu’nun (KYK)
yurtlarinda kahp kalmadiklar hakkindaki bilgi
de KYK Bolge Mudirligi'nden temin edilmistir.
2007-2008 egitim yih  sonunda &grencilerin
matematik-l karne notlari OIDB’dan, vize ve final
sinavlarinda aldiklari notlar ise bu dersleri vermis
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olan 6gretim Uyelerinden temin edilmistir. Veriler
DVM metodu kullanilarak analiz edilmistir.

2. 1. Destek Vektor Makineleri

Genelde makine 6drenmesi yontemi denilen
karar destek sistemleri, yapilacak islemlerin agik¢a
tanimlanamadigr  durumlarda, verilen girdilere
karsilik gelen ¢iktinin ne oldugunun, eldeki eski bilgi
ve tecribeler yardimi ile tahmin edilmesi islemidir
(Alpaydin, 2004). DVM gliclii istatistiksel teoriler
Uzerineinsaedilmisbirmakinedgrenmesiyontemidir.
ilk kez 1995 yilinda Vapnik tarafindan siniflandirma
ve regresyon tipi problem ¢éztimleri icin dnerilmistir
(Vapnik, 1995). Geleneksel makine 06grenmesi
yontemlerinde ¢ok sayida egitim verisine sahip
olmaistegi, disiik yakinsama orani, yerel minimuma
takilma ve fazla uyum/eksik uyum (overfitting/
underfitting)  problemleriyle  karsilasiimaktadir
(Lu v.d. 2002). DVM, yapisal risk minimizasyonu
temelinde calisarak bu problemlerin Ustesinden
gelmisti. DVM'nin siniflandirma uygulamalarinda
kullanilan cesidi DVS (Destek Vektor Siniflandirma),
regresyon uygulamalarinda kullanilan ¢esidi ise DVR
(Destek Vektor Regresyon)olarakbilinir. DVM, yliksek
boyutlu fakat az sayida veri iceren uygulamalarda
da basarilidir (Shen v.d., 2004). Bu ozelliklerinden
dolayr DVM; veri madenciligi (Burbidge ve
Buxton, 2001), musterilerin dolandiricilik tespiti
(Kim v.d., 2003) ve gorinti siniflandirma
(Goh v.d., 2001) gibi bircok uygulama alaninda
kullaniimustir.

Sekil 1'de gosterildigi gibi, DVM siniflar arasi
maksimum araliga sahip ayirnici diizlemi bularak
siniflandirma yapar. Buldugu diizlemin denklemi
esitlik (1) ile ifade edilir.

F(x)={w,x)+b 1)
\ .\.
x & o B
., N\ ~ o O
N O oo
3 NN
Destek .. 5 o+ O B
Vektorler { . N\
“ex.. ) \ .

Orjin

y=0

Sekil 1. DVM siniflandirici yapisi.

Burada, w€R" agirlik vektord, b ise skaler sabittir.
Egitim verileri n boyutlu x vektorleriyle temsil edilir.
w ve x i¢ carpimi ile b skaleri toplanip fonksiyon
sonucu elde edilir. Her bir egitim verisi N boyutlu
bir vektor aracihgiyla temsil edilir. Veri kiimesini
olusturan m sayida veri y € {+1,-1} kiimesindeki
elemanlardan birisine etiketlenirler ve denklem (2)

deki kosulu saglamak zorundadirlar. Burada, 5120
sarti saglanir.

yl.[< W, X, >+b]21—§i,i:1,...,m )

Optimum ayirict  dizlemin  bulunmasi igin
(2) denklemindeki kosula bagh olarak (3)
denklemindeki amac¢ fonksiyonunun minimum
degeri bulunmahdir.

= 1
czl g +5ku2 (3)

Denklem, (2) formundaki kosullar kullanilarak
denklem (3) minimum yapiimalidir. Buradaki,
C, ayirict diizlemin karmasikhdr ile siniflandirma
dogrulugu arasinda denge kurmay! saglayan
kullanici tanimh pozitif parametredir. Denklem
(2) ve (3) ile verilen ilkel problem, Lagrange
carpanlariyla birlikte bir ikili optimizasyon problemi
yapisinda yazilirsa asagidaki denklem grubu elde
edilir. Burada, denklem (4)'in ikinci kisminda
bulunan esitlik halindeki ve esitsizlik halindeki
kosullara gore birinci kisimdaki hedef fonksiyonu
maksimum yapilmaya calisilir. Hedef fonksiyon
degeri giris veri kiimesinin i¢ carpimina da baghdir.

Maksimum

n 1 n
O(e) = 2“;‘ 5 Za‘iyiakyk <X, X; >
= fr =

i

Kosul

1

Zuiy[ =0,

Pozitif degerli a, Lagrange carpanlar kullanilarak
asagidaki karar fonksiyonu olusturulur. Bu tip
carpan dederlerine sahip veriler “destek vektor”
adini ahlr. Bu veriler, veri kiimesi icinde ayirici
diizlemi en iyi temsil eden verilerdir.

a,=0,Vi 4)

f(x)=sign(#§iu,yiK(x,x,)+b) (5)

i=

Denklemler (1-5) kullanilarak kurulan optimizasyon
probleminden en iyi Lagrange carpan degerleri
bulunur. Daha sonra bu degerlerle de ayirc
dizlem olusturulur. Bu diizlem sadece destek
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vektor noktalarl esas alinarak olusturuldugu igin
genel veri kiimesinden ¢ok daha seyrektir.

Buraya kadar anlatilan DVM siniflandiricisi dogrusal
yapidaki uygulamalarda basariyla kullanilabilir.
Ancak, dogrusal olmayan uygulamalarda da
DVM'nin siniflandirma yapabilmesi icin ¢ekirdek
(kernel) fonksiyonlarina ihtiya¢c duyulur. Lineer
olmayan giris uzayindaki veriler c¢ekirdek
fonksiyonuiile lineer yliksek boyutlu nitelik uzayina
donustirilir. Denklem (6) da verilen i¢ ¢arpim
cekirdek fonksiyonu da bu dontsiimu saglar.

K(x,x,) = K(xi,x)= o(x)" @(x,) (6)

Calismamizda RBF cekirdek  fonksiyonu
kullanilmistir. Bu fonksiyon denklem (7) ile ifade
edilir.

[—x—x'
K(x,x")=exp| ————
o

] (7)

o, kullanici tanimh pozitif reel sayidir ve genisligi
ifade eder.

2. 2. En Kiigiik Kareler Destek Vektor Makineleri

En Kiclk Kareler Destek Vektor Makineleri
(EKKDVM) orijinal DVM'den sonra gelistirilmis bir
yontemdir. DVM'nin kullanildigi tim uygulama
alanlarinda EKKDVM yontemi de kullanilabilir
(Suykens ve Vandewalle, 1999; Tsujinishi ve Abe,
2003). EKKDVM, denklem (3) ile verilen amag
fonksiyonuna denklem (2) deki esitsizlikler yerine
esitlik kosullarr ile ulagir.

minimum lHWH2 +£ y gfz
2 2 £

kosul y,.[< W, X, >+b]=1—§i,i=1,...,n (8)

Boylece, DVM'deki hesaplama yiikii EKKDVM'de
azaltilmig olur. Clinkii DVM'nin seyreklik 6zelligi
EKKDVM'den fazladir. Tersine destek vektor
sayisi da EKKDVM’'den azdir. Bununla baglantili
olarak siniflandirma dogrulugu daha dusik
olabilmektedir. Denklem (8) Lagrange carpanli
ikili optimizasyon formunda yazlirsa asagidaki
denklem elde edilir.

0w bat)= w45 3 el -

iaf{yi[< W, X, >+b]—1+§[} 9)

Lagrange carpanlari aj, geleneksel DVM'den
farkh olarak, pozitif veya negatif degerler alabilir.
Optimum kosula denklem (10)'daki (N+1) x (N+1)
lineer denklem sisteminin ¢ozlilmesiyle ulasilir.

b 0
= ] (10)

o

0 \'4

Y 727 +y 1 ||a] |1

Buradaki vektérler, Z” = [y,(p(x1 ),...,yN(p(xN)],
1 =[..1] .

T
o = [al >a2>~--aa1v] ve ¥ skaler parametre olarak
aciklanmaktadir.

Y’ = 1,yz,...,yN],

Lagrange carpanlarinin ve biaslarin degerleri
bulunduktan sonra denklem (5) kullanilarak DVM
¢ikis hesaplanabilir.

Bu calismada, DVM'nin EKKDVM tiirG siniflandirma
yapisinda kullanilmistir.

3. UYGULAMA VE BULGULAR

Veri kiimesi, 2007 yili OSS sinavi puanlar ile
Pamukkale Universitesi Miihendislik Fakdiltesinin
sekiz farkhh bolimine yerlestirilmis olan 434
ogrencinin bilgilerini icermektedir. Veri kiimesinde
her 6grenciye ait 20 6zellik bulunmaktadir. Bu
ozellikler ~ farkli  kombinasyonlarda secilerek
ogrencilerin matematik-I dersini gecip
gecemeyecekleri tahmin edilmeye calisilmistir.
Veri kiimesinde bulunan 6zellikler; 6grencinin,

1. Cinsiyeti,
2. Ortadgretim basari puani (OBP),
3. Sozel agirlikli ortadgretim basari puani

(AOBP Sozel),

4. Sayisal agirlikli ortadgretim basari puani
(AOBP Sayisal)

5. Esit agirlikli ortadgretim basari puani
(AOBP EA),

6. 0SS Tirkce testi dogru ve yanls soru
saylsl,

7. 0SS Sosyal bilimler testi dogru ve yanls
soru sayisl,

8. 0SS Matematik 1 testi dogru ve yanhs
soru sayisl,

9. 0SS Fen bilimleri 1 testi dogru ve yanhs
soru sayisl,

10. OSS Matematik 2 testi dogru ve yanls
soru sayisl,

11. OSS Fen bilimleri 2 testi dogru ve yanls
soru sayisl,

12. 0SS Sayisal 1 puan,
13. 0SS Sézel 1 puani,
14. OSSEA 1 puani,

15. OSS Sayisal 2 puan,
16. OSS EA 2 puani,
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17. 2007-2008 egitim-0gretim yilinda KYK
yurtlarinda kalip kalmadigi,

18. Matematik | vize notu,

19. Matematik | final notu,

20. Matematik | karne notu, olarak alinmistir.

Veriler icindeki son 3 6zellik sadece test amaciyla
kullanilmistir. Toplam 434 égrencinin OSYM ve
KYK'dan alinan bilgileri iki ayrn gruba ayrilarak,
289 adedi DVM'nin egitim asamasinda, 145
adedi ise test asamasinda kullanilmistir. OSYM ve
KYK'dan alinan bilgilerin degisik kombinasyonlari
denenerek, dogrulama testinde en iyi sonucu
veren kombinasyonun bulunmasi saglanmistir.
Secilen kombinasyonlarla ilgili érnekler ve dogru
tahminler Tablo 1'de 6zetlenmistir.

Ogrencilerin cinsiyet, AOBP-S6zel, AOBP-EA
nitelikleri icin bir 6n calisma yapilmistir. Bu
calismalara gore; cinsiyet niteliginin matematik-I
dersi basarisi icin etkili oldugu, AOBP-Sozel,
AOBP-EA niteliklerinin etkisiz oldugu, AOBP-Sayisal
niteliginin ise farkli gruplarda az da olsa farkli
etkilerinin oldugu tespit edilmistir. Ayrica, makine
ogrenmesi islemlerinde, 6grencinin KYK yurdunda
kalip kalmadigi bilgisinin eklenmesi dogru tahmin
oranini hicbir durumda azaltmamustir. Bir nitelik
secim kombinasyonunda ayni oranda kalirken
diger tim durumlarda tahmin oranini artirmistir.

Yapilan  hesaplamalarin  sonuglarina  gore;
AOBP-S6zel, AOBP-EA, Tiirkce 1, OSS Sézel 1
niteliklerinin etkisiz veya olumsuz etkili oldugu
gorilmistir. OSS-EA 1 puaninin bazi durumlarda
olumlu, bazilarinda ise olumsuz etkisi oldugu
bulunmustur. 0SS-Sayisal 1 ve OSS-EA 2'nin etkisiz
veya olumlu yonde etkili oldugu gorilmustir.
Cinsiyet, sosyal bilimler testi 1 ve fen bilimleri testi
2 net sayisi niteliklerinin ise olumlu etkilerinin
oldugu gorilmistar.

DVM'nin siniflandirma dogrulugu C ve o egitim
parametre degerlerine dogrudan bagimlidir. Bu
yuzden en iyi dogruluk tahminine ulasilabilmesi
icin bu iki parametrenin en uygun degerleri
bulunmalidir. Bu amagla 2 boyutlu 1zgara arama
(grid search) yontemi kullanilmistir. ¢ = 0.1, 0.2,
...,10.0 ve C=1,2, ... ,100 degerleri icin 100*100
birimlik 1zgara matrisi olusturulmustur. Bu 2
boyutlu matris icinde o = 2.1 ve C = 35, 36, ...,
39 degerleri icin en iyi siniflandirma dogrulugu
bulunmustur.

Eldeki veriler kullanilarak olusturulan ve en
iyi sonuclan veren Karar Destek Sistemi 145
ogrenciden 110'unun (% 75,86) matematik-I
dersindeki performansini dogru olarak tahmin
etmistir. Bu basari veri kiimesinden AOBP-Sozel,
AOBP-EA, AOBP-Sayisal, Sosyal bilimler testi-1
net sayisi, OSS EA 1 ve OSS EA 2 puanlarinin

cikariimasiyla elde edilmistir.  Tablo 2'de
gosterildigi gibi, arastirmamizin sonucu hazirlanan
Karar Destek Sistemi, matematik-l dersinden
gecer not alan 88 6grenciden 76'sini (% 86,36)
ve kalan 57 6grencinin 34’Und (% 59,65) dogru
olarak tahmin etmistir. DVM’'nin basarili olacagini
tahmin ettigi 99 o6grenciden 23'G bu derste
basarisiz olmuglardir. DVM'nin riskli 6grenci olarak
tahmin ettigi 46 6grenciden 12'si ise dersi basari
ile tamamlamislardir. Bu dogru tahmin oranlari,
ders basari tahmininde Yapay Sinir Aglarini baz
farkh niteliklerle kullanan Oladokun v.d., (2008)
calismasinda ulasilan % 74 genel tahmin oranindan
daha yuksektir.

Tablo 2. En iyi nitelik kombinasyonundaki DVM
tahmin sonuglari.

Gecen Kalan

Gercek Basarim Degerleri 88 57
DVM’'nin Tahmini 99 46
Ortiisen DVM ve Gercek Basarm 76 34
Sayisl

Ortismeyen DVM ve Gercek 23 12
Basarim Sayisi

4.SONUC VE ONERILER

2007 - 2008 egitim ogretim yilinda mihendislik
fakiltesine baslayan 434 6grenciden 289'unun
OSYM ve KYK bilgileri ile makine egitilmis, diger
145 6grencinin bilgileri test verisi olarak ayrilmistir.
OSYM'den alinan sinav bilgilerinden Orta Ogrenim
Basari Puani, OSS matematik ve fen bilimleri
testleri dogru ve yanlis sayilari, 0SS | Sézel, OSS | ve
0SS Il Sayisal puanlar kullanilarak egitilen makine,
matematik | dersinde basarili olacak 6grencileri
% 86,36 dogruluk orani ile tahmin etmistir.

Arastirmamizin sonuclarina gére; égrencilerin 0SS
sayisal puanlari ve OSS matematik testi net sayilari
matematik dersinde basarili olacak 6grencileri
tahmininde pozitif etki etmektedir. Bu sonug,
dgrencilerin OSS puanlari ile Gniversite matematik
derslerindeki performanslari arasinda pozitif bir
korelasyon bulan Cetin ve Mahir'in (2006) calismasi
ile paralellik géstermektedir.

Bu arastirmanin diger bir sonucu da, 6grencilerin
lisedeki akademik basarisinin gdstergesi olan
OOBP’'nin, Universitedeki matematik dersindeki
basarilarini  tahmininde o6nemli olmasidir. Bu
sonug, Wilhite v.d., (1998) ile Pugh ve Lowter'in
(2004) farkh zamanlarda yaptiklari arastirmalarda
elde ettikleri; lisedeki akademik basarti ile tGniversite
basarisi arasindaki olumlu iliskiyi gosteren sonuglar
ile de uyumludur.
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Tablo 1. Segilen niteliklere gére tahmin dogruluklari.

Dogru

Ogrenci ile ilgili degiskenler

tahmin
SaYist

b
Y
-]
-
=]

9

10

n 12

Iy
-
w
-
oh

103

103

105

# |+ |+ |+

108

105 +

107

+ |+ |+ |+ [+ |+

105

105 +

108 +

105 +

S E R B B A R R

104 +

109 +

105 +

105

105 +

108 +

105 +

105

# [ | o | | | |

106 +

109 +

106

106

+ [+ |+ |+ |+ [+ [+ |+

105 +

109 +

106 +

105

|+ |+ |+ |+ |+ [+ ]+

104 +

110 +

106 +

105

| | e e e e |

106 +

A S S N e A I A A A I e

108 +

105 +

107

*

S A R E E N B o B B S E o S B B o B S O O O P P PO R T IO S B P 8

105 +

*

108

106 +

*

107

*

e [ [ Lo o Lo L o o o o | o o o o e e e e | | | ] ] ] | L ] ] ] ]

104

b [ [ [ Lo o o o o o o o | e e e e ] ]

104

102

A N A A A A A A R L A A E R LR A Ca A N A A E A LR A A LR A L A C A C A A A A A B

102

S I L E A C A A E A A A A A A L A A A A A A B B B

+ [+ |+ [+ |+

106

+ [+ |+ | F |+ [+ | |
+

+ [+ [+ |4 4+ |+ ]+ |+

109

+ [+ [+ |+ |+ |+

108

+ [+ [+ |+ |+ [+ |+ |+ |+ |+ |+ |+ |+ |+ [+ ]+ |+ ]|+ |+

o

109

109

d [ [ [ [ [ [ o

109

108

+
+

# [ [+ [+ [+ [+ |+ [+ |+]|+]+
# [+ |+ [+ [+ [+ |+ |+ |+ ]|+ ]|+
# [+ |+ [+ |+ [+ |+ |+ ]|+ ]|+

# [ |+ [+ [+ |+ |+ ]|+ ]|+

108

+ [+ |+ |+ |+ [+ |+ |+

# [ [ [ [ |+
+
4
+
+ [+ [+ [+ [+
+ [+ |+ [+ |+ [+ |+

Bu arastirmanin test evresinde kullanilan 145
o0grencinin matematik | dersinden basarili olacagi
tahmin edilmesine karsilik bu derste basarisiz olan
23 6grencinin verileritekrarincelenmis ve asagidaki
ortak noktalar tespit edilmistir. 23 6grenciden 13’0
ayni bolimin 6grencisidir. Ayrica, bu 6grencilerin
¢ogunlugunun Universiteye il disindan geldikleri
bulunmustur. Ogrencilerin kalacak yer bulmakta
guclik cekmis olmalari ihtimali g6z 6nline alinarak
KYK yurtlarinda kalip kalmadiklari incelenmistir.

Yirmi (¢ o6grenciden, sekizinin 2007-2008 giiz
doénemi basladiktan ¢ok sonra yurda yerlestikleri
gorilmustir. Bu sekiz 6grencinin Ugu ise ikinci
alislarinda da matematik | dersinden basarisiz
olmuslardir.

Son olarak, DVM sonuglari, mihendislik
fakultesinde 2007-2008 egitim - 6gretim yilinda
matematik | dersini veren bes 6gretim Uyesi
acisindan da incelenmistir. 23 hatali sonuctan
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15’inin bir 6gretim Uyesinin ders verdigi 6grenciler
arasindan ciktigi, diger doért 6gretim Uyesinin
gorevli oldugu boélimlerden ise sekiz hatali sonug
elde edildigi gorilmistir. Bu sonug, bolim
ve matematik derslerini veren Ogretim Uyesi
bilgilerinin de verilere eklenmesinin DVM'nin
dogru tahmin ylzdesini artirabilecegi kanisini
glc¢lendirmektedir.

Arastirma sonuglarina gore, Universiteye yeni
baslayacak oOgrenciler arasindan matematik |
dersinden basarili olma olasiliklari yliksek olan
ogrenciler disinda kalan o6grencileri, basarisizlik
ihtimaline karsi uyarmak, calisma aliskanlklar,
sorun  yasadiklari  matematik  konularinda
nereden ve nasil yardim alabilecekleri konusunda
bilgilendirmek 6grencilerin ilk dénem alacaklari
matematik  dersindeki  basarlarini  artirmak
yoniinde olumlu bir adim olacaktir.

Yurtdisindaki Universitelerde, matematik dersinde
basarisiz olma ihtimali olan riskli o6grenciler
ayirt edilmeye calisiimakta ve bu &grenciler,
Universitenin MYM'nden yararlanmalari icin tesvik
edilmektedirler (Fuller, 2002). Bazi Giniversitelerdeki
MYM'’lerinde ise asistan olarak Ust siniflarda
okuyan basarili 6grenciler gorevlendirilerek akran
ogretmenlerle egitim yapilmaktadir (Evans v.d.,
2001). Yapilan arastirmalar, MYM'ni diizenli olarak
kullanan 6grencilerin matematik dersinden daha
basarili olduklarini gostermektedir (Fuller, 2002;
Fayowski ve MacMillan, 2008).

Matematik dersinden kalma riski olan 6grencilerin
MYM destegi ile daha iyi sonuglar aldigini gosteren
calismalarin 1siginda, Universite egitiminin ilk
yilinda yaklasik 6grencilerinin yarisinin kalmakta
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KAYNAKLAR

oldugu bir ders icin mihendislik fakulteleri ile
matematik bolimlerinin isbirliginde bulunmalari
ve diger (Ulkelerdeki MYM'lerine benzer bir
yardim merkezini uygulamasinin lkemizdeki
Universitelerde de yasama gecirmelerinin gerektigi
dustntlmektedir.

Ayrica bu arastirmada 6grencilerin demografik
bilgilerine ulasilamadigindan, sadece OSYM'den
alinan OSS sonuclan ve KYK yurtlarinda kalip
kalmadiklarina ait veriler kullanilarak, matematik |
dersinde riskli 6grenciler DVM metodu ile tahmin
edilmeye calisilmistir. Yapilan bu arastirmanin
sonuglart  dogrultusunda; 2010-2011 egitim-
ogretim yilinda mihendislik fakiltesinde egitimine
baslayacak olan 6grencilerin 2010 yili YGS ve
LYS matematik ve fen bilimleri sinav sonugclari
ile  Ogrencilere Universiteye kayit olduklari
sirada uygulanacak anketlerden elde edilecek
demografik bilgilerinin de kullanilacagi, daha genis
bir veri kimesi ile yapilacak DVM c¢alismasinin,
matematik | dersinden riskli ogrencileri daha
blylik dogruluk orani ile belirleyebilecegi
ongorilmektedir. Belirlenen riskli 6grencilerin
akademik danismanlarinca bu konuda uyarilmalari
ve akademik yil icerisinde yakindan takip
edilmelerinin de 06grencilerin basarisini olumlu
olarak etkileyecegi tahmin edilmektedir.
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