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OZET

Risk altindaki 6grencilerin normal egitim siiresinde mezun olma veya olmama
durumlarmin erken tahmini, yiiksekdgretim kurumlart i¢in 6nemlidir. Mezuniyet tahmini
Ogrencilerin nihai akademik basarisi ile ilgili faktorleri kesfettikten sonra danigmanlarin
gerekli destegi saglamalarina yardimci olur. Bu tez calismasinda, akademik faktorlerin
ogrencilerin nihai performanslarindaki etkilerini analiz etmek amaciyla zaman serisi
modelleri tabanli derin 6grenme entegrasyonu hakkinda bilgiler verilmektedir. Bu amagla,
bilgisayar miithendisligi programindan 200 6grencinin ders kayitlart iizerinde tekrarlayan
sinir ag1 (RNN), uzun kisa siireli bellek (LSTM) ve gegitli tekrarlayan birim (GRU) agi
modelleri uygulanmistir. Daha sonra sigmoid ve/veya dogrusal aktivasyon fonksiyonundan
gegirilerek egitim siirecinin birinci, ikinci, tiglincii, dordiinci, besinci, altinc1 donemleri igin
ayr1 ayr1 modeller kaydedilmistir. Donem bazinda bir tahmin yontemi olarak, normal egitim
sliresinde mezun olma veya olmama durumu bir¢ok faktor tarafindan yonlendirildigi igin
farkl1 6zellikler dikkate almmustir. Ogrencilerin normal egitim siiresinde mezun olma veya
olmama durumunu etkin bir sekilde tahmin etmek adina, kullandigimiz aglar i¢in en uygun
girdi parametreleri belirlenmistir. Bu girdi parametreleri, 6grencilerin genel not ortalamasi,
Ingilizce puani, cinsiyeti, tercih sirasi, devamsizlik orani ve her dénem igin o zamana kadar
alian zorunlu ders notlaridir. Bes kat ¢apraz dogrulama isleminin ardindan, RNN, GRU ve
LSTM igin ortalama (alt1 donem ortalamasi) genel dogruluk oranlarinin sirasiyla %81,07,
%385,65 ve %84,41 oldugu goriilmiistiir. Ayrica, altinci yartyildaki 6grenciler i¢in 6nerilen
LSTM modeli, risk altindaki &grencileri kesfederken %87,12 gergek negatif oranina
ulagirken, GRU modelinde 6grencilerin basarisini tahmin etme yoniinden hesaplanan en
yiiksek gergek pozitif oran1 %88,71'dir. Onerilen LSTM modeli ise, belirli bir test seti igin
%95 dogruluk oraniyla son akademik basariyr tahmin edebilmektedir. Erken bir uyari
sistemi olarak, 6nerilen yontemlerin, herhangi bir donemde 6grencinin basarisiz olma riskini
azaltmay1 saglayan tatminkar tahminler sagladig1 goriilmiistiir. Bu sistemin, bir 6grenci bilgi

sistemine entegre edildikten sonra 6grencilerin performansini artirabilecegini dngdriiyoruz.

Anahtar Kelimeler: Tahmin, Egitimsel Veri Madenciligi, Akademik Performans, RNN,
LSTM, GRU.
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SUMMARY

Early prediction of the status of graduation or non-graduation of students at risk
during normal education is important for higher education institutions. Graduation
prediction helps advisors to provide the right support after discovering factors relating to
students’ final academic success. In this thesis, information about deep learning integration
based on time series models is given in order to analyze the effects of academic factors on
students' final performances. For this purpose, recurrent neural network (RNN), long short-
term memory (LSTM) and gated recurrent unit (GRU) network models have applied on the
course records of 200 students from the computer engineering program. Then, sigmoid and
/ or linear activation function has applied, and separate models have recorded for the first,
second, third, fourth, fifth and sixth periods of the training process. As a semester-wise
prediction methodology, as the status of graduation or non-graduation during normal
education is driven by multiple factors, different have been considered. To effectively
predict students' graduation or non-graduation during normal education, the most
appropriate hyper parameters were determined for the networks we use. These hyper
parameters are the students' weighted grade point average, English score, gender, university
order of attendance, absenteeism rate, and compulsory course grades have taken for each
semester. These hyper parameters are the students' grade point average, English grade,
gender, preference order, non-attend rate, and compulsory course grades have taken until
that time for each semester. Following five-fold cross-validation, the overall (six-term
average) accuracy rates for RNN, GRU, and LSTM were found to be 81.07%, 85.65%, and
84.41%, respectively. Also, for students in the sixth semester, the proposed LSTM model
achieves a specificity (true negative rate) of 87,12% when discovering students at risk,
whereas the highest recall accounted for is 88,71%, as determined by the GRU model in
terms of predicting students’ success. In addition, the proposed LSTM model can predict
final academic success with a 95% accuracy rate for the specific test set. As an early alert
system, the proposed methods provide satisfactory predictions that are useful in diminishing
the risk of student failure during any semester. We anticipate that this system may improve
students’ performance once it has been integrated into a student information system.
Keywords: Prediction, Educational Data Mining, Academic Performance, RNN, LSTM,
GRU.
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1. GIRIS VE AMAC

Akademik basariy1 tahmin eden sistemler, yiiksekdgretim kurumlarinda daha iyi bir
egitim saglanmasina katkida bulunabilir. Akademik tahmin sistemleri, o6grencilerin
mezuniyet durumlarini tahmin ederek, akademik basarisizliga sebep olabilecek, akademik
basarty1 artirabilecek durumlar hakkinda fikir edinmemizi saglayabilir. Bu sistemler 6grenci
icin erken bir uyari sistemi olustururken egitmen i¢in ise 6grencisinin durumunu 6nceden ve
genis bir acidan gormesine olanak saglar. Kisaca akademik basari tahmini, dgrencilere
ve egitmenlere, 6grencinin mezuniyet durumu hakkinda, 6grenci mezun olmadan bilgi veren

bir tahmin sistemidir diyebiliriz.

Veri Madenciligi (VM), kisaca mevcut verilerden, 6nceden bilinmeyen, kullanish
bilginin ¢ikarilmasi islemidir (Sengiir ve Tekin, 2013). Ogrenmeyi gelistirmek igin egitim
sistemlerine s6z konusu bilgi ¢ikarma iglemlerini uygulamak, egitim sistemlerinden faydali
veriler elde etmeyi, egitim sistemini gelistirmeyi saglayabilir. Veri madenciligi teknikleri
uygulamak, egitmenin 6gretme ortamini gelistirirken verecegi kararlara pedagojik bir destek

de saglayabilir (Sengiir ve Tekin, 2013).

Egitimsel veri madenciliginde giincel yonelim, 6grencilerin performansini analiz
etmenin yani sira yeni stratejiler belirlemek ve egitim planlamasini gelistirmek adina
ogrencilerin ham verilerinden anlamli bilgiler ¢ikarmak i¢in egitim kurumlarina yapay zeka

araglarini entegre etmek yoniindedir (Ozdemir, 2018).

Bu arada, egitimsel veri madenciligi verileri beklentileri karsilamak i¢in 6grenme
kalitesini, mesleki kabulii ve egitim politikalarinin giincellenmesini gelistirebilir. Veri
madenciligi teknikleri kullanilarak bilgiler1 filtrelemenin biiylik avantajlar1 vardir.
Bunlardan biri 6grencilerin siniftaki motivasyonunu kesfetmektir. Bir digeri, 6grencilerin
O0grenme performansina gore Ogrencilere ders Onerisi yapilabilir. Ayrica, dgrencilerin
faaliyet profilini ¢ikarmak, risk altindaki 6grencilerin erken tanimlanmas: i¢in yararl olur.
Bununla birlikte performans diisme sebeplerinin {istesinden gelmek &grencilerin

ihtiyaclarini karsilamada daha hayati 6neme sahiptir.



Bu calismada bilgisayar miihendisligi programindan 200 grencinin ders kayitlar
tizerinde deneyler yaparak, 6grencilerinin normal egitim siiresinde mezuniyet olup olamama
durumlarini, mezuniyet 6ncesi tahmin etmek amaglanmistir. Boylece alinabilecek dnlemler

icin erken hareket edilebilir.

Sézii gegen 200 dgrenci, Eskisehir Osmangazi Universitesi Miihendislik Mimarlik
giris yapmis 6grencilerdir. Anlamli sonuglar almak igin, verilerinde eksiklik olan 6grenciler

¢ikarilarak veri bu 200 sayisina indirgenmistir.

2009-2013 yillar1 arast verilerin alinma nedeni ise 2009 yili 6ncesi verilerde
eksiklikler ve baz1 derslerin degismis veya farkli olmasi iken 2013 yil1 sonrasi veriler i¢in
ise 2014 yilinda tiniversiteye giris yapan dgrencilerin genellikle hazirlik ve dort yillik lisans
egitimiyle birlikte 2019 da mezun olmasi gerektigi durumudur. Caligmaya 2019 yilinda
baslandigindan ve deney sonuclarimizdaki tahmin durumumuzu, mezun Ogrencilerin
durumlariyla karsilagtirdigimizdan 2013 sonrasi1 veri bizim i¢in heniiz test edilebilir degildir.
Bu 200 6grenciden dort yillik egitim siirecinde mezun olmay1 basarabilen 6grenci sayisi 126
iken, mezun olamayan G6grenci sayis1 74’°tlir. Bilgisayar miihendisligi 6grencilerine bagh
kalmamizin sebebi ise farkli boliimleri dahil ettigimizde, farkli derslerin parametrelerini

ortak parametre olarak kullanamayacak olusumuzdur.

Her ders donemi 6grencinin son durumuna etki eden faktorler arttigindan, her donem
icin ayr1 ayr1 deneyler yapilmasi planlanmistir. Béylece her donem sonunda basarilan ve
basarilamayan ders notlar1 kullanilarak, 6grencilerin normal egitim siiresinde mezun olup
olamadiklar1 tahmin edilmistir. Sonugta bir donem ders almis biri ile alt1 donem ders almis
birinin normal egitim siiresinde mezun olup olamama durumunu tahmin etmenin, farkl

sonuclar olusturmasi beklenir.

Ele alinan donem sayis1 altidir. Hazirlik notu temel parametre olarak alindigindan ve
hazirlikta teknik dersler goriilmediginden hazirlik donemleri dahil degildir. Son smif ise
daha cok bitirme tezi agirlikli ve se¢meli ders yogunluklu dénemler oldugu icin dahil
edilmemistir. Kisaca birinci, ikinci ve tglincli sinifin donemleri baz alinarak alti farkli

donem i¢in deneyler yapilmistir.
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Genel not ortalamasi (GNO), hazirlik Ingilizce puani, cinsiyet ve tercih sirasi alti
donem i¢in temel parametrelerdir. Birinci donem igin temel parametreler disindaki diger
parametreler matematik 1, fizik 1, kimya, programlamaya giris, programlamaya giris
laboratuvar, ileri okuma ve yazma (Ingilizce) ders notlari olarak belirlenmistir. Ikinci dénem
icin temel parametreler, birinci donemin ders notu parametreleri ve ikinci donemin kendi
ders notu parametreleri olarak belirlenmistir. Bu sekilde her donem i¢in parametre sayisi

birbirine katlanarak artmaktadir.

Her donem igin sirastyla 11, 17, 24, 30, 35 ve 39 adet parametre belirlenmistir.
Parametrelerin tim Ogrenciler i¢in ortak olmasi gerektiginden ders notu parametreleri
belirlenirken zorunlu ders statiisiinde olan dersler kullanilmistir. Giincel derin 6grenme
modellerinden Tekrarlayan Sinir Agi (RNN), Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) ve Gegitli
Tekrarlayan Birim (GRU) sinir ag1 modelleri kullanilmigtir. Bu modeller zaman serisine

dayali, uzun siireli bagimliliklar1 ezberleyebilen derin 6grenme araglarindandir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Literatiire baktigimizda bir tiniversitedeki belirli boliimlerde akademik basarisizlik
nedenlerini ele almak i¢in, veri madenciligi kavramina dayanan bir¢ok modelleme teknigi

gelistirildigi goriliir.

Marbouti vd. (2016) calismalarinda, risk altindaki Ogrencileri tanimlamak igin
gerceklestirilen tahmin stratejilerinde, belirli bir dersle ilgili standartlara dayali not verme
stireci kullanilmigtir. Tahmin modelleri, donem boyunca kaydedilen donem i¢i performans
verilerine dayandirilmistir. Modellerinde, belirli bir dénemde kaydedilen performans
puanlar1, bir tahmin sistemi olusturmak icin kabul edilmistir. Ozellik se¢imi kavrami, veri
miktarin1 azaltmak, ayn1 zamanda modeli genellestirmek ve dogrulugu artirmak amaciyla
gerceklestirilmistir. Yedi farkli model iizerinde deneyler yaptiktan sonra, Naive Bayes
Siiflandiricisinin (NBC) ve ii¢ modelden olusan bir topluluk modelinin (NBC, Destek
Vektor Makinesi ve K-En Yakin Komsu) diger modellerden daha iyi tahminler verdigi
goriilmistiir. Veri seti 780 egitim ve 1413 test drnegidir. En iyi dogruluk orani, topluluk
modeline gore risk altindaki oOgrencileri belirlemede %92, o6grencilerin basarisini

dogrulamak i¢in tahmin dogrulugu ise %85 oldugu goriilmiistiir.

Bagka bir ¢alismada, Marquez-Vera vd. (2011) tarafindan, ogrencilerin nihai
performansi hakkinda tahminler iiretmek i¢in bazi veri madenciligi teknikleri uygulanmustir.
Sistem, Meksika'daki Zacatecas Ozerk Universitesi'nden 670 ortaokul 6grencisinin
simiilasyonlarim1 ~ yaparak 10  farkli  siniflandirma  algoritmasinin  performans
degerlendirmesine dayandirilmistir. Degerlendirilen veriler dengesiz bir formda oldugu igin,
islenmis smifin en yakin komsularindan yola cikarak sentetik 6zellikler iiretmek igin
denetimli bir ozellik secim ydntemi olan Sentetik Azinlik Asiri-Ornekleme Teknigi
(SMOTE) algoritmasi kullanilarak, verilerin bir 6zellik se¢cim metodolojisi ile yeniden
dengelenmesi igin ¢aba sarf edilmistir. Sonuglar, sirasiyla dengeleme ve maliyete duyarli
durumlarda deneyler yapilmast durumunda ADTree siniflandirmasi ile %97,7, SimpleCart

siniflandirmasi ile %97,2 dogruluk oraninda basarili saglamstir.



Farkl1 bir bakis ag¢isiyla Guarin vd. (2015) tarafindan, Naive Bayes (NB) ve Karar
Agact Siniflandiricisindan (DTC) geri donen iki modeli, baslangigtaki akademik bilgiler
(6rnegin lise tiird, giris tiirti), demografik ve sosyo-ekonomik bilgiler (kabul yasi, cinsiyet,
memleket) ve akademik potansiyel (kabul puani/puanlari) ile ilgili ge¢mis akademik
kayitlara dayanarak Ogrencilerin akademik statii kaybin1 degerlendirmek i¢in kabul
edilmistir. Modelin saglamligi, 1532 ikinci sinif 6grencisinde, NB tarafindan bulunan %85

dogruluk skoruyla dogrulanmastir.

Ayrica, Altujjar vd. (2016) lisans programinda kiz &grencilerin akademik
performansini etkileyen kilit derslerin yani sira dgrencilerin performansini aragtirmisgtir.
Sistemin performansi, 75 egitim Ornegi iken geri kalanlar test amagh olmak tizere 100
ogrencinin gegmis kayitlarina dayanarak degerlendirilmistir. Iterative Dichotomiser’e (ID3)
dayanan bir model, birinci, ikinci ve ti¢lincli derece dgrenciler igin sirasiyla %68, %80 ve

%76 dogruluk puani saglamistir.

Ogrencilerin davranis dzellikleri ile akademik basar1 arasinda dogrudan bir baglant:
olup olmadigini arastirmak i¢in Amrieh vd. (2016), Yapay Sinir Ag1 (YSA), NB ve Karar
Agact (DT) gibi farkli bagimsiz siniflandiricilarin yani sira, ¢ogunluk oylama stratejisinin
otesinde ¢alisan bir topluluk kuralina dayanan bir tahmin sistemi olusturmustur. 500 6grenci
tizerindeki simiilasyonlar sonucunda, topluluk modelinin 500 &grenci igin %75,60'lik bir
dogruluk orani saglamasina karsin DT modelinin 25 test rnegi i¢in neredeyse %80 basari
elde ederek digerlerinden daha iyi performans gosterdigi goriilmistiir. Ele alinan
ozelliklerin, demografik, sosyo-ekonomik ve akademik ge¢cmisle oldugu kadar davranis

ozellikleriyle de ilgili oldugu tespit edilmistir.

Lisans ve yiiksek lisans dgrencilerinin performanslarina iligkin erken bir tahmin
cergevesi olarak Hamsa vd. (2016), ilk akademik bilgilerin yan1 sira gegmis akademik
ozellikleri de goz onlinde bulundurularak bagimsiz iki model Onermistir. Bu iki model
disinda, 120 lisans ve 30 yiiksek lisans Ogrencisinin risk tespiti i¢in %80 anlamli bir

dogruluga ulasan DT ve Bulanik Genetik Algoritma (FGA) uygulamasi kullanilmistir.

Baars vd.’nin (2017) ¢alismasinda, lojistik regresyon (gerileme) analizi yonteminin

etkisi, 1819 tip 6grencisi hakkinda tahminlerde bulunmak i¢in degerlendirilmistir. Sistemin



performanst %84,50 gergek pozitif orant ve %66,67 ger¢ek negatif orani olarak
kaydedilmistir.

Yine, Pitts vd. (2017), 612 Ogrencinin son basarisini tahmin etmek i¢in OLS
regresyon modelinin potansiyel kabiliyetini aragtirmistir. Arastirma sonuglari, her ne kadar
Ogrenci basar1 tahmini ile ilgili tiim alanlara ve tiim sorulara cevap vermese de genel egitim
kurslar1 alt kiimesinde, Ogrencilerin belirli bir not ortalamasini almalarmin gerektigi
herhangi bir kurum tarafindan goéz oOniinde bulundurulmasi kuvvetle muhtemel olarak

diisiiniilen bir ¢alisma haline geldigi goriilmiistiir.

Bir bagka calismada, Helal vd. (2018) 6grencilerin performans diizeyini tahmin
etmek icin akademik 6zelliklerin katkilarini analiz etmistir. iki kara kutu (NB ve Ardisik
Minimal Optimizer (SMO) yontemleri) ve iki beyaz kutu (J48 ve JRip) siniflandirma
yontemiyle, lisans Ogrencilerinin performans gelisimini hangi faktorlerin etkileyecegini
belirleyen bir tahmin sistemi kurulmustur. Analizler sonucunda, Ogrenci alt
popiilasyonlarinin drnekleri kullanilarak egitilen modellerin, tiim veri 6rneklerini kullanarak
olusturulan modellerden daha iyi performans gosterdigi gozlemlenmistir. Yapilan deneyler,
hi¢bir yontemin her agidan Ustiin performans saglamadigini gostermistir. Tiim bunlarla
birlikte kural tabanli ve aga¢ tabanli yontemlerin daha yiiksek oranda yorumlanabilir

modeller olusturacag: diistiniilmiistiir.

Yukarida belirtilen yontemler, geleneksel yontemler olarak adlandirilir. Bu
stratejilerin bir zayifligi, kullanilan sinirli sayida veri nedeniyle, kullanilan modelleme

yontemlerinin genellestirilememesidir.

Derin bir 6grenme yaklagimi kullanan bir ¢alisma olarak ise Kim vd. (2018)
tarafindan, iki yonlii uzun kisa siireli hafizaya (BLSTM) dayanan GritNet adinda derin
ogrenme temelli bir algoritma kullanilarak dgrenci performansini tahmin etme problemi ele
almmistir. Calismalar sirasinda mezuniyet tahmin etme igin Udacity Ogrenci verileri
kullanilmigtir. Ogrencilerin belirli bir periyottaki 6grenme aktivitesi bilgisi GridNet
algoritmasina ham bir girdi olarak verilmistir. Olusturulan GridNet modelinde, ge¢mis
ogrenci etkinliklerinin analiz edip gelecekteki bir olayr tahmin etmek amaclanmigtir.

Udacity’nin iki farkli programi olan Nanodegree-A (ND-A) ve Nanodegree-B (ND-B)



Ogrenci veri tabani tizerinde karsilastirilmistir. Bunun nedeni, bu iki programin birgok
yonden birbirinden ayrik bilgilere sahip olmasidir. ND-A i¢in 07.03.2017 ve 30.09.2017
tarihleri aras1 1853 6grenci; ND-B i¢in 20.06.2016 ve 30.09.2017 tarihleri aras1 8301 6grenci
kullanilmistir. Yapilan deneyde her iki yon basma 128 hiicre boyutuna sahip bir BLSTM
kullanilmistir. BLSTM g¢iktisina %10 ila %20 arast bir diisme uygulanip toplu is
biiytlikliigiine 32 degeri verildiginde her iki veri kiimesinin de iyi ¢alistig1 gézlemlenmistir.
Deneyler yapilirken, lisans ve lisansiistii say1 oranlar1 birbirine yakin olan kategorilerle bes
katmanli bir ¢apraz dogrulama kullanilmistir. Deney sonuglarinda GritNet yonteminin
etkilerini kanitlamak icin gercek pozitif oraninin, yanlis pozitif orana ¢izildigi bir Alici
Calisma Ozellikleri (ROC) grafigi elde edilmistir. Bu bilgilere gore GritNet ydnteminin
diger temel yontemlere gére, ND-A’da bir haftalik siiregte yaklasik %5,3, ND-B’de ii¢
haftalik siiregte yaklasik %7,7 daha fazla dogrulukla calistig1 goriilmiistiir.

Bir bagka derin 6grenme yaklasimi olarak, Waheed vd. (2020) tarafindan, sanal
o0grenme verileri kullanilarak, 6grencilerin 6grenme siiregleriyle ilgili risklerini 6nceden
tahmin edebilmek i¢in derin 6grenme temelli bir yapay sinir ag1 kullanilmistir. Yapilan
calismada, kurumlara pedagojik destek vermek ve egitimin siirdiiriilebilir olmasinda bir
karar destek sistemi rolii edinmek amaglanmistir. Arastirmada, OULA platformundan
alinan, 9 aylik bir kurs siirecinde 32593 6grencinin verileri kullanilmistir. Sanal 6grenme
ortamindaki demografik Ogrenci bilgileri ve derslerin her bir Ogrencinin ii¢ aylik
periyotlardaki tiklama verileri benimsenerek iki katl bir analiz yapilmistir. Ortaya ¢ikarilan,
derin 6grenme temelli yapay sinir ag1 modeliyle, 6grencinin bir kurstan erken ayrilma
durumunun hesaplanmasi, Ogrencilerin ¢esitli basar1 dlgiitlerine goére performans
kiyaslamalari, dersten cekilebilecek ogrencilerin analizi vs. gibi konulara alt yap:
olusturulmustur. Deneylerde, 6grencilerin demografik bilgileri ve sanal §grenme ortamindan
elde edilen verilerin dort farkli arastirma kategorisinde, destek vektér makinesi, lojistik
regresyon ve derin 0grenme tabanli yapay sinir ag1 yontemleriyle c¢apraz dogrulanmasi
yapilmustir. Deneylerde en iyi dogruluk orani sonuglari derin 6grenme tabanli yapay sinir

ag1 modelinden elde edilmistir.



Derin bir 6grenme yaklagimi1 kullanmanin erken bir alarm sistemi olarak akademik
basariya saglam ve uygun ¢oziim sunacagi diisiiniilmektedir. Sinir ag1 temelli tahmin
cerceveleri, sadece degerli ve dogru tahminler lretmekle kalmaz, aynmi zamanda iyi
genelleme yetenegi de saglar (Boziiyiikk vd., 2005). Bu, lisans 0Ogrencilerinin nihai
performansini, 6zellikle de normal egitim siiresinde mezun olma veya olmama durumlarini

tahmin etmek i¢in gii¢lii sinir ag1 yaklagimlarini kullanmamiza olanak tanir.

Tezin geri kalani su sekilde diizenlenmistir: B6liim 3’te, sistemde kullanilan yontem
ve araclar anlatilmaktadir. Boliim 4’te, yapilan deneyler, bolim 5°te ise kullandigimiz
yontemin faydalar1 ve diger ¢alismalardan farklari iizerinde durulmustur. Son olarak boliim

6’da sonug ve Onerilere yer verilmistir.



3. YONTEM VE ARACLAR

Tez kapsaminda kullanilan derin 6grenmeye dayali akademik durum tahmini sistemi,
RNN, LSTM ve GRU gibi popiiler mimarilere dayanmaktadir. RNN, LSTM, GRU
tekrarlayan yapay sinir aglarindandir. Tekrarlayan yapay sinir aglar1 denetimli bir 6grenme
tiirtidiir. Denetimli 6grenme ise makine 6grenmesinin alt kollarindan biridir. Bu boliimde,
makine 6grenmesi, denetimli 6grenme, denetimsiz Ogrenme, yapay sinir aglari, yapay
noronlar, derin 6grenme, aktivasyon fonksiyonlari, RNN, GRU, LSTM modelleri gibi

konular agiklanmustir.

3.1.  Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi, bir makinenin biiyiik veri setlerini kullanmay1 6grenmesidir ve
bilgisayarlarin kendi baslarina 6grenmelerini saglar. Makine 0grenmesi matematiksel ve
istatistiksel yontemler kullanir. Bu tiir 6grenme, biiyiik veri setlerini kolayca isleyebilen
modern bilgisayarlarin islem giiciinden yararlanir. Yapay zekaya gore daha yeni bir
kavramdir ve yapay zekanin alt koludur. Makine 6grenmesinin temel amaci dogru tahminler

yapmaktir (Akay, 2018).

Istenilen bilgileri elde edip, tahmin yapmak icin makine 6grenme algoritmalar:
kullanilir. Bu algoritmalar genellikle verilerin 6grenme yontemlerine gore denetimli 6grenme

ve denetimsiz 6grenme olarak iki gruba ayrilir (Firat ve Giingdr, 2004).

3.1.1. Denetimli 6grenme

Girdinin ne oldugunu ve ¢iktinin ne olacagini sdéyledigimiz 6grenme bigimidir. Yani
ogreticinin her bir girdi i¢in beklenen dogru ¢iktiy1 hedef olarak ilgili aga vermesidir (Sarag,
2012). Cesitli algoritmalar, girdileri istenen ¢iktilara esleyen bir fonksiyon tiretir (Kotsiantis
vd., 2007). Ornek cikt1 ile ag ciktis1 karsilastirilir, agin hatasi bulunur. Cikt1, istenen sonuca
en yakin olana kadar hesaplamalar tekrar ayarlanir ve islem hatanin minimize olmasi i¢in

tekrar eder (Kelesoglu, 2009).
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Denetimli 6grenmede veri setinin biiylik boliimii egitim veri seti olarak belirlenir ve
bu egitim veri setinde 6grenme gerceklesir. Daha sonra geriye kalan veri seti, test veri seti

olarak belirlenir ve test veri setiyle egitim veri seti denetlenir (Akay, 2018).

3.1.2. Denetimsiz 6grenme

Belirli bir yapis1 olmayan veri setlerini kullanan makine 6grenimidir. Aga sadece giris
veri grubu verilir, ag bu veri grubuna uyumlu ¢ikis degeri iiretmek icin kendisini diizenler
(Kelesoglu, 2009). Denetlenmemis 6grenmeyi kullanarak bir yapay zekay1 egitirseniz, yapay
zekaya verilerin mantiksal siniflandirmasini yapma izin verirsiniz. Denetimsiz 6grenmenin
bir ornegi, bir e-ticaret web sitesi i¢in tahmin yapan yapay zeka 6rnek verilebilir. Ciinkii
burada etiketli bir girdi ve ¢ikt1 veri seti kullanilarak 6grenilmez. Bunun yerine girdi verileri
kullanarak kendi siniflandirmasini olusturur. Hangi tiir kullanicilarin daha fazla farkli tiriin

alabileceklerini soyler (Simsek, 2019).

3.2.  Yapay Sinir Aglar

Sinir aglar1 canli kompleks organizmalardaki biyolojik sinir aglarindan ilham alan
denetimli bir makine §grenmesi yontemidir. Bu aglar matematiksel yapilandirilmis model
smifi olarak goriilmektedir. Yapay Sinir Aglart (YSA), gercek sinir sisteminin c¢alisma
prensiplerini basit sekilde taklit etmeye ¢alismaktadir (Ersoy ve Karal 2012).

YSA, zaman serileri tahmini, goriintii isleme, siniflandirma, regresyon analizi, veri
isleme, Oriintli tanima, karar verme, sahtekarlik tespiti, astronomi, siire¢ kontrol, biligsel
tanima gibi alanlardaki sorunlari ¢6zmek i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir (LeCun vd.,

2015).

3.3.  Yapay Noronlar

Insan beyninde yaklasik 1 milyar ndron bulunmaktadir (Cherry, 2019). Heniiz insan
beyni kadar kapsamli olmasa da yapay sinir aginin temel eleman1 da biyolojik néronlarla
baz1 benzerlikler gosteren bu sanatsal noronlardir. Biyolojik bir néron diger néronlardan
gelen sinyalleri dendritleriyle toplar; daha sonra bu sinyaller toplanir ve ¢ikti bir hiicre

tarafindan uretilir.
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Benzer sekilde, yapay ndoron durumunda, ayr1 ayri agirlikli girdiler, sanatsal
noronlarin viicuduna iletilir. Viicut, agirlikli girigleri ve tahminleri toplar. Ardindan toplama,
tanimlanan transfer fonksiyonuna gore islenir.
Temel bilisim noéron modelinin ilk resmi tanimi, McCulloch ve Pitts (1943) tarafindan
tanimlanmis ve formiile edilmistir. Bu aciklamalarda, ¢ikis fonksiyonu bir basamak
fonksiyonudur. Bu, belirli bir esik degerinin karsilandig1r zaman, ¢ikt1 bir deger alir; diger

durumda ¢ikt1 sonucu degeri sifirdir.

Noronlar ii¢ farkli katmana ayrilir:
1) Girig Katmani

2) Gizli Katmanlar

3) Cikis Katmam

Baglanti
—)Q\ Hiicre
R A
SORED DS,
OO
HO /IV i
Giris Katmani Ara Katmanlar Cikis Katmani

Sekil 3.1. Yapay Sinir Aginin Yapisi

Giris katmani giris verilerini alir. Gizli katmanlar girdilerimizde matematiksel
hesaplamalar yapar. YSA olusturmadaki zorluklardan biri, her bir katman i¢in néronlarin
sayisinin yam sira gizli katmanlarin sayisina da karar vermektir. Derin Ogrenmedeki
“Derin”, birden fazla gizli katmana sahip olmay1 ifade eder. Cikis katmani, ¢ikt1 verilerini

dondiiriir. Bahsedilen siirecin gosterimi Sekil 3.1°de mevcuttur.
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Noronlar arasindaki her baglant1 bir agirlik ile iliskilidir. Bu agirlik, girdi degerinin
onemini belirler. Her néron bir aktivasyon fonksiyonuna sahiptir. Aktivasyon fonksiyonunun
amaglarindan biri nérondan elde edilen ¢iktilar “standartlastirmak” tir. Bir veri kiimesi sinir
aginin tiim katmanlarindan gegtikten sonra, ¢ikti katmanindan sonug¢ olarak doner. Yapay

sinir agin1 egitmek i¢in biiyiik bir veri setine ve yiiksek hesaplama giiciine ihtiya¢ vardir.

3.4. Derin Ogrenme

Derin 6grenme bir makine dgrenme yontemidir ve insani taklit eden bir 6grenme
bicimidir. Makine Ogrenmesinden temel farki; makine 6grenmesinde manuel islemler
gerceklestirilirken, derin 6grenmede tiim sistemin otomatize edilmesi hedeflenmektedir.
Makine 6grenmesinden bir diger farki ayni1 anda birden ¢ok katmanda islem yapabilmesidir.
Derin 6grenme, verilen bir veri kiimesi ile ¢iktilar1 tahmin edecek yapay zekay1 egitmemize
olanak saglar. Yapay zekayr egitmek icin hem denetimli hem de denetimsiz 6grenme

kullanilabilir (Seker vd., 2017).

Derin 6grenmede hedef, alternatif senaryolar karsisinda bilgisayar modeli ¢6ziim
uretebilmesi adina, bir yazilimi adim adim kurgulamak yerine bu kurguyu bilgisayar
modelinin yapabilmesi i¢in zemin hazirlamaktir. Clinkii yazilim1 yazan kisinin iiretebilecegi

senaryo kisithdir. Oysa derin 6grenmeye tabi tutulan makineler ¢ok fazla ¢6ziim sunabilirler.

Bilgisayarin taniyacagi nesne tiirleri egitim seti halinde bilgisayara yiiklenmelidir.
Tanitilmak istenen her bir nesne, ilk olarak “etiketli veri” seklinde sisteme yiiklenmelidir.
Insan viicudundaki derin sinir aglar1 gibi derin 6grenme algoritmalar1 da sebep sonug
iligkilerini kurabilir hale gelir. Yararsiz kodlar elenir, yararli kodlar giderek daha sik ve
verimli kullanilir. Derin 6grenmenin katman sayisi arttikca, bilgisayar daha fazla

beslenmekte ve daha fazla dogruluk oranlari elde edilmektedir (Ayvaz, 2019).

Derin 6grenme, ¢oklu soyutlama seviyelerine sahip verilerin gosterimini 6grenmek
i¢cin ¢oklu isleme katmanlarindan olusan hesaplama modellerine izin verir. Bu yontemler
konusma tanima, karakter tanima, dogal dil isleme, gorsel nesne tanima, nesne algilama ve

genomik gibi bir¢ok alanda, teknolojiye 6nemli 6l¢iide katki saglamistir (Anonim3, 2017).
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Derin 0grenme, bir makinenin, her katmandaki gosterimi onceki katmandaki
gosterimden hesaplamak i¢in kullanilan dahili parametrelerini nasil degistirmesi gerektigini
gostermek icin geri yayilma algoritmasini kullanarak karmasik veri kiimelerinde karmagik
yapiy1 kesfeder (Schmidhuber, 2015). Derin evrimsel aglar, goriintii, video, konusma ve ses
islemede, tekrarlayan aglar ise metin ve konusma gibi ardisik veriler lizerinde etkilidir

(LeCun vd., 2015).

3.5.  Aktivasyon Fonksiyonu

Bir ndron biriminin aktivasyon seviyesini bir ¢ikis sinyaline doniistiirmek igin

kullanilan fonksiyona aktivasyon fonksiyonu denir (Karlik ve Olgac, 2011).

Yapay sinir aglar1 6grenme siirecinde, girisleri alir, degerlendirir, aktivasyon
fonksiyonundan gegirerek olusan tepkiyi ¢ikisa iletir. Aktivasyon fonksiyonunun temel
amaglarindan biri noronlardan elde edilen ¢iktilar1 “standartlastirmak” tir. Yani ¢ikt1 olarak
“17, “0” yanitlar iireterek, ¢ikis genligini sinirlamak amacglanir. Bu ¢ikis, eldeki tecriibeyle
verilen ¢ikisla karsilagtirilarak hata bulunur. Bu hata azaltilarak gercek cikis bulunmaya
calisilir (Kelesoglu vd., 2005). Aktivasyon fonksiyonlarindan en ¢ok tercih edilen
fonksiyonlar; sigmoid, tanh, konik béliim ve radyal taban fonksiyonlaridir (Karlik ve Olgac,
2011).

Calismamizda sigmoid fonksiyonu ve dogrusal fonksiyon kullandik. Her dénem, her
modelde (RNN, LSTM, GRU) kullanacagimiz aktivasyon fonksiyonu olarak bu iki
fonksiyondan birini veya her ikisini birden kullandik. Bu fonksiyon/fonksiyon
kombinasyonlarin1 deneme yanilma yontemiyle en iyi sonucu veren olarak belirledik.

Asagida sadece kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 agiklanmistir.
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3.5.1. Dogrusal fonksiyon

Dogrusal bir problemi ¢ozmek i¢in kullanilir. Genellikle katmanli yapay sinir
aglarinin ¢ikig katmaninda kullanilir. Hiicrenin net girdisini dogrudan hiicre ¢ikisi olarak
verir. Dogrusal aktivasyon fonksiyonunun matematiksel gosterimi denklem (3.1)’de de
gosterildigi gibi y=Xx seklinde ifade edilir (Sanli, 2008). Sekil 3.2’de fonksiyon gésterimi

mevcuttur.

y=x (3.1)

e ~6 —3 —2 0 2 4 6 8

Sekil 3.2. Dogrusal Fonksiyon

3.5.2. Sigmoid fonksiyon

RNN modiillerinde kullanilan en yaygin aktivasyon fonksiyonlarindan biridir (Amidi
ve Amidi, 2019). Sigmoid tipi aktivasyon fonksiyonunun denklemi, denklem (3.2)’de
gosterilmistir. Sigmoid tipi aktivasyon fonksiyonunun sekli, Sekil 3.3’te de goriilebilecegi
gibi S harfine benzemektedir. 0 ile 1 arasinda degerler alir. Bir durumun olma/olmama

ihtimalini bulmada 0 ile 1 arasinda degerler aldig1 i¢in kullanilabilir (Sharma, 2017).

(3.2)
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Sekil 3.3. Sigmoid Fonksiyon

3.6.  Tahmin Olusturmada Kullanilan Araclar

Bu tezin amaci, 6grencilerin normal egitim siiresinde mezun olup olamayacagini
ongorebilmek ve Ogrencilerin mezun olma veya olamama performansini etkileyen gizli

faktorleri analiz etmek i¢in bir tahmin sistemi olusturmaktir.

Ogrencilerin bilgi gizliligini ihlal etmeksizin, her dénem igin ders notlar1, derse
katilim, genel not ortalamasi ve lisans diizeyine gére mezun olma ve olamama sonuglari
olarak verilen bagimli nitelikler gibi bagimsiz 6zellikler arasindaki iliskiyi degerlendirmek
icin kullanict dostu bir ¢ergeve gelistirilmistir. Kisisel verileri korumak i¢in, 6grencilerin,
adi, soyadi, 6grenci numarasi gibi 6zel bilgileri veri setinde bulunmamaktadir. Yukarida tarif
edilen, anonim veri setinde bulunan parametreler, sayisal degerlere doniistiiriildiikten sonra

her dénem i¢in RNN, LSTM, GRU sinir ag1 modellerimizle egitilmistir.
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Onerilen sistem, cok katmanli bir sinir ag1 kavrammin 6tesinde calisan saglam bir
derin Ogrenme aract olan gelencksel RNN modelinin  gelistirilmis stiriimlerine
dayanmaktadir (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997; Rumelhart ve McClelland, 1986). Bir
ogrenciyle ilgili ham zaman serisi verileri goz Oniine alindiginda, zaman serisi modelleri,
geemis bilgiyi modellemek ve ortak 6zellikleri olan dgrenciler adina tahminlerde bulunmak
icin kullanilabilir (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997; Cho vd., 2014). Bu noktadan yola
¢ikarak, zaman serisi modellerinden olan RNN, LSTM ve GRU modellerini kullanarak,
ogrencilerin normal egitim siiresinde mezun olup olamayacagini tahmin eden bir sistemi

olusturduk.

3.6.1. Tekrarlayan sinir aglar (recurrent neural network)

Tekrarlayan yapay sinir agi, tekrarlayan bir topolojiye sahip sinir agidir. Bu
topolojide bilginin akis yonii konusunda herhangi bir kisitlama yoktur. Bilgi geriye dogru ve
ayni seviyede noronlar arasinda olabilir. Geriye dogru akis yetenegi, tekrarlayan aglarin,

giris dizilerini incelemek i¢in dahili hafizalarini1 kullanmalarini saglar.
Tekrarlayan sinir aginin en genel topolojisi, her bir temel ag blogunun digerlerine
dogrudan her yone dogrudan baglandig1 tam tekrarlayan bir agdir (LeCun vd., 2015). RNN

siral1 verilerin modellenebildigi bir sinir ag1 ¢esididir. Baska bir deyisle sinir aginin gizli

katmaninda birbirini tekrar eden yapilar bulunmaktadir.

%

Sekil 3.4. Tekrarlayan Sinir Ag1 (Burcu, 2019)
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Sekil 3.4’te RNN mimarisinin tekrarlayan yapis1 gosterilmektedir. Giris
parametreleri katmana gelir, bir ¢ikis parametresi iiretir ve katman verisi diger asamaya
tagiarak tekrarlayan 6grenme saglanir. Sekil 3.5°te ise RNN mimarisinin agilmis hali
gosterilmektedir. S harfi her bir katmani ifade eder. Her katmanda giris parametreleri ve bu
parametrelere bagli ¢ikis parametreleri bulunur. Her katman bir sonraki katmana bilgi

aktarir. Katman sayis1 6grenmeyi tasarlayan kullanici tarafindan belirlenir.

Sekil 3.5. Tekrarlayan Sinir Aginin Ag¢ilmis Hali (Burcu, 2019)

RNN modeli olduk¢a esneklik sundugundan dolayr olduk¢a yorumlanabilir bir
alandir. Bu durum RNN ile ilgili yapilacak bir ¢aligmada konunun daha fazla ayrintili hale

getirilmesi gerektigini gosterir.

/ ’
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Sekil 3.6. RNN Modeli

Sekil 3.6, RNN modelinin esas siirecini gorsellestirmek i¢in yonlendirilmis bir dongii
grafigini gostermektedir. Sekil 3.6'nin sag kismi, RNN modelinin katlanmamis versiyonunu
gostermektedir. Islenecek n dizilis varsa, ag n katmandan olusur. Her RNN katmani, S harfi

ile temsil edilir.
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Ogrencilerin 6zellikleri vektor gosterimleriyle kodladiktan sonra, asagidaki denklem
(3.3) tarafindan yonetilen dogrusal bir RNN mimarisinin durum gegisleri; (XO, ) O Xt)

, bir zaman serisi verileri verildiginde, agin katmanlarina beslenir.

St = f (St—l ><\Nrecursive + xth) (33)

S,, t adimindaki gizli durumdur. RNN modelinin “hafizasi1” olarak da bilinir. X, ,

t adimindaki zaman girisidir. Degeri bir skaler deger veya vektor olabilir. W ve W,

tim RNN katmanlart boyunca kullanilan ortak agirliklar olarak bilinir. Denklemde (3.3)

belirtildigi gibi, gizli durum, S,, giris agirliklarindan ve yinelemeli agirliklardan etkilenen

onceki durum S, ve giris X, 'ye baghdir.

RNN kavraminda durumlar, ileriye dogru yayilmalarini (forward propagation)
aktive ederek ve zamanla geriye dogru yayilmalarini(backward-propagation) giincelleyerek

yinelemeli olarak kontrol edilir.

RNN modelinin ileri siirecini anlamak karmasik olmamakla birlikte, geriye doniik
stirecini, sinir aglr optimizasyonunun/iyilestirmesinin dogas1 geregi kag¢inilmaz olarak
karsilagilan gradyan kaymasi ya da patlayan problemler nedeniyle anlamak biraz
karmagiktir. Egimlerdeki (gradients) bu dengesiz dalgalanmalarin {istesinden gelmek igin,
esnek geri yayilim (RMSprop) optimizasyonu gradyanlari izlemek i¢in uygulanabilir

(Riedmiller, 1994).

Calismamizda her Ogrencinin normal egitim siiresinde mezun olup olamama
tahminine yonelik ayni islemi tek tek yapmamiz gerekliydi. Bu yiizden bir dizinin her
elemani i¢in ayn1 gorevi yerine getiren, kendini tekrarlayan RNN modelini kullandik. RNN
modeli kullanmamizin bir baska nedeni, 6grencilerin ge¢mis verilerini kullanarak ¢ikti
tiretebilecek olmamizdir. Ciinkii RNN bir ¢ikti olusturmak icin Onceki hesaplamalar
hakkinda bilgi toplar, hafizasinda tutar ve kullanir. Ayrica RNN modeli, her katmanda farkli
parametreler kullanan geleneksel bir derin sinir agindan farkli olarak, ayn1 parametreleri
kullanir. Bu durum, her adimda, sadece farkli girdilerle ayn1 gorevi yerine getirmemizi

saglar. Boylece sistemin 6grenmesi gereken toplam parametre sayisi biiyiik 6l¢iide azalir.
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3.6.2. Uzun kisa siireli bellek (long short term memory)

Uzun Kisa Siireli Bellek, tekrarlayan yapay sinir aglarinin bagka bir topolojisidir.
Onemli olaylar arasindaki hem kisa hem de uzun gecikme siireleri ile zaman serilerini
siiflandirabilir ve tahmin edebilir. Uzun Kisa Siireli Bellek, bilgileri temel tekrarlayan
yapay sebekelerden daha ¢ok hatirlama yetenegine sahiptir ¢iinkii 6zel bir bellek hiicresi
vardir. LSTM modelleri varsayilan olarak bilgiyi uzun siire hatirlar durumdadirlar ve
o0grenmek icin ugrasmazlar. Uzun Kisa Siireli Bellegin giris katmanimin aktarim islevi

sigmoiddir.

LSTM iig tip kontrol kapisini igerir (Shewalkar, 2018):
e Giris Kapist: Bellek hiicresine girisleri belirler.
e Unutma Kapisi: Saklanan hafiza degerinin ne kadarinin bir sonraki zaman

adimina aktarildigini kontrol eder.

e (ikis kapisi: Bellek hiicresinin ¢ikiglarini diizenler.

Sekil 3.7°de LSTM modelinin zincir benzeri yapisin1 ve LSTM modelindeki belirli

bir hafiza hiicresini gosterir.
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Sekil 3.7. LSTM Modeli
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RNN egimlerin (gradyanlarin) kaybolmasi gibi bazi sinirlamalara sahiptir. Kaybolan
ve patlayan gradyanlara RNN modelinde siklikla rastlanir. Bunlarin olmasinin nedeni,
katman sayisina gore katlanarak azalan/artan olabilen ¢arpimsal gradyan nedeniyle uzun
vadeli bagimliliklar1 yakalamanin zor olmasidir (Amidi ve Amidi, 2019). RNN zaman
serileri, girigleri arasindaki uzun vadeli korelasyon agin sonuna geldiginde
hatirlayamamaktadir. Bu zayifligi gidermek i¢in, LSTM mimarileri, RNN 0grenme
mekanizmasini, bilgileri unutmaktan veya hatirlamaktan sorumlu olarak tanitilan bir “hafiza
blogu” ile gelistirilmistir. Bilgi tasimak icin veri yolu gibi fonksiyonellige sahip hiicre
durumlart vardir. Hiicre durumlari, sigmoid ve noktadan ¢arpma (pointwise multiplication)
olarak bilinen i¢ kapilardan olusur ve bilgileri hatirlamak veya unutmak icin kullanilir, yani,

sigmoid aktivasyonu sifir ¢iktr verirse, carpma isleminden sonra onceki bilgiler (S,
durumu) unutulacaktir. Sonunda, H, ¢ikist dahili bellek hiicresinden tetiklenir. Bu islem, S

olarak gosterilen her bir hafiza hiicresi i¢in tekrarlanir.

LSTM modeli, RNN modelinin gelismis bir varyasyonudur. RNN modelinde agin
hafizasi, onceki adimlarda neler oldugu hakkinda bilgi toplar ancak c¢ok fazla zaman
asamasindan onceki bilgileri yakalayamaz. RNN modelinden farkli olarak, LSTM modeli,
sebep sonug iligkisini uzun adimlarda da hafizasinda tutmay1 basarmaktadir. RNN’in bir
varyasyonu olmasi ve uzun siireli gegmise yonelik verileri RNN modelinden farkli olarak

saklayabilmesi, LSTM modelini temel kullanma nedenimizdir.

3.6.3. Gegitli tekrarlayan birimler (gated recurrent unit)

Gegitli tekrarlayan birimler (GRU), tekrarlayan sinir aglarinda (RNN) bir gegis
mekanizmasidir (Anonim2, 2019). Bir RNN ¢esidi olan Uzun Kisa Siireli Bellegin (LSTM)
biraz daha basitlestirilmis bir varyasyonudur. Unutma ve giris kapilarini tek bir “gilincelleme
kapis1” i¢inde birlestirir ve ilave bir “sifirlama kapis1” vardir. GRU, yap1 olarak LSTM
modellerine benzese de degindigimiz gibi daha basittir ve giderek daha popiiler hale

gelmektedir (Rana, 2016).



21

GRU ve LSTM modelleri arasinda yakin bir iligski bulunmaktadir. LSTM uzun vadeli
bagimliliklar1 olan sira bazli gorevler iizerinde iyi calistigi saptanmis olmastyla birlikte,
GRU modellerinin iyi sonug verdigi uygulamalara konusma tanima ve makine ¢evirisi birer
ornektir (Chung vd., 2014). Ayrica polifonik miizik modellemesi, konusma sinyali
modellemesi, el yazisi tanima 6rnek verilebilir (Anonim2, 2019). GRU, daha az parametreye

sahiptir ve LSTM modelindeki gibi bir ¢ikis kapisi igermez.
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Sekil 3.8. GRU Modeli

GRU agin1 bu kadar popiiler yapan, standart LSTM ile karsilastirildiginda sadeligi
ve etkinligi gibi one ¢ikan ozellikleridir. Sekil 3.8'den goriilebilecegi gibi, GRU modeli,

giincelleme ve sifirlama kapilar1 olarak bilinen iki 6nemli denetleyici igerir.

Giincelleme gegidi, onceki birimden ne kadar bilginin ¢arpma islemiyle hafiza
hiicresinden gecirilmesi gerektigine karar verir. Ote yandan, sifirlama ge¢idi 6nceki
birimden gelen bilgilerle ilgili unutkanlik oranini izler. Giincelleme ge¢idi ve sifirlama
gecidinin, standart LSTM modelinin temelini olusturan bilgileri hatirlamak veya unutmak
gibi davrandig1 sdylenebilir. Yine, dahili bellek hiicresinden ve 6ncekinden ne kadar bilginin

gecirilecegini ayarladiktan sonra bir ¢ikis etkinlestirilecektir.

GRU modelini kullanma nedenimiz ise LSTM modelinden daha az karmasik olan
GRU modelinin performansini analiz etmektir. Her ne kadar benzer bir mimariye sahip
olsalar ve uzun siireli bagimliliklar i¢in oldukea kilit rol oynasalar da LSTM ve GRU

modelleri birbiriyle kiyaslanabilir 6zelliklere sahiptirler (Shewalkar, 2018).
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4. DENEYSEL CALISMALAR

Bu tez ¢alismasinda, 6grencilerin normal egitim siiresinde mezun olup olamama
durumlarin1 tahmin etmek amaciyla, zaman serisine dayali derin 6grenme araglarinin
potansiyel yetenekleri arastirilmistir. Bu amagla, 6grencilerin akademik performanslarini
tahmin etmek i¢in, tekrar eden yapida olmalar1, uzun vadeli bagimliliklar1 ezberleyebilmeleri
ve aym parametreleri kullanarak farkli girdilerle gorevlerini yerine getirmeleri gibi
nedenlerle RNN, LSTM ve GRU tekrarlayan sinir agi modelleri kullanilmigtir. Sinir ag1
mimarilerinin yetenegini eszamanli olarak ortaya koymak adina her donem i¢in modeller
olusturulmustur. Bu modelleri olusturmak igin, veri setinden her donem i¢in yas, tercih
siras1, genel not ortalamasi, Ingilizce hazirlik notu, devamsizlik orani bilgileri her donem
kullanilmakla birlikte her donem o zamana kadar alinmis olan zorunlu ders notlar1 doneme
binaen veri seti olarak kullanilmistir. Her dénem i¢in olusturulan bu veri setleri, bes
katlamali ¢apraz dogrulama islemine tabi tutularak, her adimda 160 &grenci egitim, 40
ogrenci test verisi bigiminde ardigik olarak her adimda bir sonraki 40 deger test verisi olacak
sekilde bes adimda deneyler yapilmistir. Her adimda ilgili veri setine RNN, LSTM ve GRU
modelleri uygulanarak, sigmoid ve/veya dogrusal aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek
modeller kaydedilmistir. Burada aktivasyon fonksiyonu, deneme yanilma yoluyla her
adimda en iyi sonucu veren fonksiyon veya fonksiyonlar kullanilmigtir. Sonug olarak, her
bir donem i¢in birer model olmak iizere, altt RNN modeli, altt LSTM modeli ve alt1 GRU
modeli ayn1 anda Ogrencilerin Ozellikleriyle ilgili egitim parametreleri uygulanarak

tretilmistir.

Tez calismasinda Onerilen tahmin gergevesi, Sekil 4.1'de gosterilmistir. Her sinir agi
mimarisi eszamanli olarak 6grencilerin ge¢mis Ozellikleri hakkinda ham zaman serisi
verilerini alir ve egitim siirecinden sonra bir model olusturur. Olusturulan model, bir
6grencinin mezun olma veya olamama profili olan bagimli parametreler ve hedef faktorler

arasindaki iliskileri igerir.
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Ogrenci basarisini tahmin ederken model ¢iktis1 0 ile 1 arasinda degismektedir. 0,
mezun olamama anlamina gelirken, 1 mezun olma anlamina gelir. 0.5 esigine dayanarak,
her 6grencinin normal egitim siiresinde mezun olma veya olamama durumuna karar verilir.
0.5 esiginden biiyiik ¢iktilar iiretildiginde mezun olma tahmini olusurken, kiigiik ¢iktilar
tiretildiginde mezun olamama tahminleri olusur. Yani 1’e yaklastik¢a %2100 mezun olmaya
yaklasirken, 0’a yaklastiginda %100 mezun olamamaya yaklasir. Sekil 4.1.’de kullanilan
tekrarlayan sinir ag1 modelinin yapisi bir arada gosterilmistir. Sekilde girdiler daha 6nce
bahsedilen onemli egitim parametreleri iken, iiretilen ¢ikt1 ise normal egitim siiresinde
mezun olup olamama durumunu yansitan degerdir. Kirmizi renkle ifade edilen 6rnek ¢ikis
degerleri, 0,5 esiginden kiiciik degerler oldugundan mezun olamama durumunu temsil
ederken, yesil renkle ifade edilen ¢ikis degeri ise 0,5 esiginden biiyiik oldugundan mezun
olma durumunu temsil eder. Mavi renkli ok sembolleri modellere uygulanan egitim ve test

deneylerini simgelemektedir.

\Wrec

GNO  ingilizce Puam Cinsiyet Ders 1 Ders 2 Ders n

Sekil 4.1. Onerilen cergevenin genel gorseli

Kullanilan veri seti, Eskisehir Osmangazi Universitesi (ESOGU), Bilgisayar
Miihendisligi boliimiinden 200 farkli lisans 6grencisini icermektedir. Veri setinde 74 6grenci

dort yilda mezun olamamuis, geri kalan1t mezun olmustur.
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Egitim siirecinde, uygun hiper parametreler dogruluk ve hesaplama siiresi arasindaki
denge g6z onilinde bulundurularak belirlenmistir. Hiper parametre, problemde veri setine
gore degisiklik gosteren parametrelerdir (Carkaci, 2018). Veri setimizde kullandigimiz toplu
1s buytikligil, 6grenme orani, devir sayisi, segment sayisi optimizasyon algoritmasi, kayip
fonksiyonu hiper parametrelerimizdir. Hiper parametre degerleri gerek literatiirdeki
caligmalardan tecriibe edinerek gerekse deneme yanilma yoluyla en iyi dogruluk oranim

almamizi saglayan degerler olarak belirlenmistir

Ozellikle, her mimari icin toplu is biiyiikliigii (batch size), asir1 uyumu (overfitting)
veya yetersiz uyumu (underfitting) onlemek igin 128 olarak belirlenmistir. Toplu is
biiytikliigii ag tizerinden yayilacak ornek sayisidir. Veri setini egitmekte bellek agisindan
problem yasandig1 durumlarda ise yarayabilecek bir ¢ozlimdiir. Ciinkii toplu is biiytikligii
agda daha az 6rnek egitmemize olanak sagladig i¢in daha az bellege ihtiya¢ duyulur. Ag
kiigiik gruplar halinde isletildigi i¢cin daha hizli ¢alisir. Asirt uyum, egitim seti kullanilarak
degerlendirilen model iyi performans gosterdiginde ortaya cikar, fakat test veri seti
kullanildiginda iyi bir dogruluk elde edilmez (Mikulski, 2019). Yetersiz uyum ise modelin
egitim seti hatasinin, beklenen hatadan 6nemli Olc¢lide biiyiik oldugunda ortaya c¢ikan

problemdir (Mikulski, 2019).

Ayrica, RNN, LSTM ve GRU modellerinin kullanildig1r gésterim modellenirken
ogrenme orani 1le-3 ve devir sayisi (epochs) 4000 olarak belirlenmistir. Devir, yapay sinir
aglar1 agisindan, egitim veri seti boyunca bir ¢cevrimi ifade eder. Genellikle, bir sinir agin1
egitmek birka¢ devirden daha fazlasin1 gerektirir. Baska bir deyisle, bir sinir agini farkl
desenlerde birden fazla donem igin egitim verilerini beslersek, sisteme yeni bir test verisi

verildiginde sistemin daha iyi bir genellemesi yapilabilir.

Devir, genellikle iterasyon kavramiyla karistirilir. Iterasyonlar, bir dénemin
tamamlanmasi i¢in gereken, egitim verilerinin boliimlenmis paketlerinden gegen toplu islem

veya adim sayisidir. Devir ise bir ¢evrim siirecini anlatir (Anonim1, 2019).
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Teknik olarak, bellek hiicrelerinin sayisi her donem igin Ozellik sayisiyla
eslestirilmistir. Her bir sinir ag1 mimarisi etkinlestiginde, optimizasyon algoritmas1 ve kayip
fonksiyonu (loss function), RMSprob optimizer ve ikili ¢apraz entropi kaybi1 fonksiyonu
olarak belirlenmistir. Ikili capraz entropi kaybini kullanmanin nedeni, iki sinif oldugunda (0
veya 1) aykir1 degerlere karsi miicadele acgisindan diger kayip fonksiyonlarindan daha
saglam olmasidir. Aykiri degerler, bir 6zellik hakkinda bilgi eksikligi olarak tanimlanabilir.
Mesela bu ¢alisma i¢in 6grencilerin bilgisayar miithendisligi programini tercih sirasi aykiri

degere Ornek verilebilir.

Deneylerin timii, TensorFlow arka uclu Keras kiitiiphanesine (Chollet, 2019)
dayanan bir python ¢ercevede gergeklestirilmistir. Egitim ve test simiilasyonlari sirasinda 4
GB Rasgele Erisimli Bellege (RAM) sahip tek bir Grafik Islem Birimi (GPU) kullanildi.

Keras, python dili ile yazilmig kullanict dostu bir kiitiiphanedir. Keras ile kolay ve
hizli prototip olusturulabilir ve kullanici hatalar1 lizerine net geri bildirimler saglar. CPU ve
GPU iizerinde sorunsuz ¢alisir. Evrigimli sinir aglarini, tekrarlayan sinir aglarini ve evrigimli
sinir aglar1 ile derin sinir aglarinin kombinasyonlarini destekler. Keras iist diizey bir sinir ag1
APUsidir. Tensorflow, Theano veya CNTK iizerinde c¢alisabilir. Bizim g¢alismamizda

tensorflow tizerinde ¢alisilmigtir (Chollet, 2019).

TensorFlow, agik kaynakli bir yazilim kiitliphanesidir. Makine 6grenmesinde son
teknolojinin kullanilmasina olanak taniyan kapsamli aractir. Makine O6grenmesi destekli
uygulamalar kolayca olusturup dagitma islevine sahiptir. Keras gibi sezgisel iist diizet4y
APT’leri kullanarak makine 6grenmesi modellerini kolayca olusturmay1 ve egitmeyi saglar.
Veri akis grafikleri kullanarak sayisal hesaplama i¢in kullanilir. Bir masaiistii, sunucu veya
mobil cihazdaki bir veya daha fazla CPU’ya veya GPU’ya sadece bir API ile dagitma olanagi
tanir (Seker vd., 2017).
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4.1.  Veri Toplama ve On Hazirhk Asamasi

Tahmin sistemi, 122 erkek ve 78 kadin olmak iizere 200 6grenciden olusturulmustur.
Kullanilan 6grencilerin  tamami 2009-2013 yillar1 arasinda bilgisayar miihendisligi
programindan mezun olan veya olamayan 6grencilerden olusturulmustur. Bir 6grencinin
mezun yani bagarili olarak nitelendirilebilmesi i¢in normal egitim siiresi olan bes yilda
okulunu tamamlamas1 gerekir. Buradaki bes yil 6grencinin okula giris yaptig1 tarihten
itibaren hesaplanir. Normal egitim siliresinin bes yil olmasinin sebebi ise Eskisehir
Osmangazi Universitesi Bilgisayar Miihendisligi Boliimii’nde bir y1l hazirlik dort yil alan

egitimi verilmesidir.

Ozelliklerin belirlenmesinde, daha dnce bu alanda yapilan galismalarda kullanilan
parametreler referans olarak kabul edilmistir. Temel dogruluk seti (ground truth set), dort
yillik normal egitim siiresi baz alindiginda, 74 mezun olamamis ve 126 mezun olmusg
ogrenciden olugmaktadir. Ham degeri sayisal degerlere doniistiirmek i¢in kapsamli bir 6n

1sleme asamas1 gergeklestirilmistir.

Toplanan 6zellikler iki gruba ayrilmistir:

e Demografik ve Sosyo-ekonomik: Giris sirasindaki yas, cinsiyet ve memleket.

e Akademik: Ders notlari, tercih siras1, Ingilizce hazirlik notu ve devamsizlik orani.

e Degerlendirilen 6zelliklerin tiimii Cizelge 4.1'de verilmistir. Ayrica, her bir 6zellik
teriminin agiklamasi asagida verilmistir.

e Memleket bilgileri, sehir koduyla kodlanmustir. iki haneden olusur.

e GNO, genel not ortalamas1 anlamina gelir ve aralig1 0 ile 4,00 arasindadir.

e Ingilizce notu, yabanci dil béliimiinden gegmek igin elde edilen ortalama notu ifade
eder. 0 ile 100 arasindadir.

e Cinsiyet 6zelligini 0 ve 1 ile temsil etmek, derin 6grenme mimarileriyle ¢alisirken
sifir 6grenilen agirliklari ortadan kaldirirken anlamli olmadigindan, cinsiyet bilgileri

erkekler ve kadlar i¢in sirastyla 1 ve 2'ye doniistiirtiliir.
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Tercih Sirasi, Yiiksek Ogretim Kurumu (YOK) tarafindan yiiriitiilen Yiiksekdgretim
Kurumlar1 Sinavi'ndan (YKS) bilgisayar miithendisligi programini segme sirasidir.
Devamsizlik orani, DZ olan ders sayisi anlamina gelir.

Ozelliklerin geri kalan1 bir derste dgrencilerin final notu koduna dayanmaktadir.
Cizelge 4.2, not kodlarin1 sayisal gésterimleriyle birlikte gostermektedir. “AA” kodu
4.00 ile temsil ederken “FF” kodu 0.50 ile temsil edilir. Ayrica, mezun olamama

nedeni devamsizlik (DZ) ise, 0 zaman not 0,25 olarak isaretlenmistir.
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Cizelge 4.1'de belirtildigi gibi, toplam &zellik sayis1 (GNO, Ingilizce notu, cinsiyet,
tercih sirasi, devamsizlik orani ve toplam zorunlu ders notlari) birinci, ikinci, t¢ilinci,
dordiincii, besinci ve altinci yariyillarda sirasiyla 11, 17, 24, 30, 35 ve 39'dur. Verilen dersler
ilgili lisans &grencileri i¢in zorunludur. Ilgili dénemdeki egitim modelleri séz konusu
oldugunda, modellerin tahmin kabiliyetini gelistirmek i¢in gegmis donemlerin 6zellikleri de
g6z Onlinde bulundurulmustur. Veri seti egitilmeden once bazi 6n islemlerden gegirilmistir.
Her bir 6n isleme adimi1 Matlab uygulamasi araciligi ile gerceklestirilmistir. Bu 6n isleme

adimlar1 Sekil 4.2.’de 6zetlenmistir.

(o]

™ A 1%

dnml Doneml(6zellikler, gerceklik_seti) -

adim0_ dnm? dnm?2 Dénem?2(6zellikler, gerceklik seti) N

Veri Seti — Ham adim0_ dnm3 dnm3 — Dénem3(zellikler, gerceklik_seti) _?
(Bxce) veriler adim0_ dnmd4 dnm4 Donem4(6zellikler, gerceklik seti)| | v
dnm35 DonemS5(6zellikler, gerceklik_seti) I]i

dnm6 Dénem6(6zellikler, gerceklik seti) i

Nl & Js

Sekil 4.2. Matlab’da On Isleme Adimlar

-----

excel formati seklinde bulunmaktaydi. Sekil 4.2.’de ‘Ham veriyi getir’ olarak belirtilen islem
adimi ile excel formatinda olan bu veri seti Matlab uygulamasinda ‘Ham Veriler’ adinda bir
matlab veri dosyasina doniistiiriildii. Sekilde ‘adim0_dnm1’ olarak ifade edilen Matlab kodu
ile kullanilmayacak veriler, veri setinden ¢ikartilmig, veri seti birinci donem igin
sinirlandirilmis, veriler sayisallastirilmis ve nihayetinde birinci doneme ait bir veri seti

olusturulmustur.

Uzatma durumunu saptamak i¢in, 6grencinin okulda boliim derslerine basladigi tarih
ile okuldan ilisiginin kesildigi tarih arali§1 giin bazinda hesaplanmis, hesaplanan giin, ay
cinsine doniistiiriilmiistiir. Olagan bir mezuniyet siirecinde bir 6grencinin eyliil ayinda okula
basladigi, dort yilin sonunda eyliilden 6nce okuldan ayrilmasi gerektigi diisiiniilerek zaman
esigi 47 ay olarak belirlenmistir. 47 aydan daha az bir egitim siirecine sahip 6grencinin
uzatma durumu 0 (sifir), 47 aydan fazla bir egitim siirecine sahip 6grencinin ise uzatma

durumu 1 (bir) olarak veri setine eklenmistir.
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Cinsiyet durumu veri setinde K (Kadin) ve E (Erkek) seklinde belirtildigi i¢in kadin
1, erkek 2 olarak cinsiyet durumu sayisallagtirilmistir. Cinsiyet durumu verisini
sayisallastirirken 0 (sifir) kullanilmamasinin nedeni sifirin veri setinin 6grenmesine katki
saglamamasi, parametre agirligini sifirlamasidir. Memleket bilgisi ise ilgili sehrin plaka

kodu olarak sayisallastiriimistir.

Kullanilan veri setinde ders notlar1 harfli sistemde bulunmaktaydi, bu notlar dortliik
not sistemine dontstiirilmistiir (Cizelge 4.2). Yani 6grencinin ilgili dersten donem sonunda
aldi81 harf notu sayisallastiriimustir. {lgili 6grenciye ait, ilgili dersin harf notunu veri setinden
bulurken ‘dersi_bul’ adin1 verdigimiz Matlab kodu, harf notu doniisiimleri igin ise
‘not_kodu doniistiir’ olarak isimlendirdigimiz Matlab kodu kullanilmistir. Eger 6grenci,
ilgili dersten devamsizlik yaparak kaldiysa, ders notu olarak ‘DZ’ yani ‘0,25’ olarak

belirledigimiz sayisal deger veri setine islenmistir.

Cizelge 4.2. Not kodu doniisiimii

AA BA BB CB |[CC DC DD FF Dz
4.00  3.50 3.00 250 2.00 1.50 1.00 0.50 0.25

Veri setinde bos deger olarak bulunan durumlar ise 0 (sifir) olarak
sayisallastirilmistir. Birinci donem ig¢in belirlenen veri setindeki ozellikler genel not
ortalamasi, Ingilizce puani, cinsiyet, tercih siras1, devamsizlik durumu, alt1 zorunlu dénem

dersi, uzatma durumudur.

Benzer sekilde ‘adimO_dnm2’, ‘adim0_dnm3’, ‘adimO_dnm4’, ‘adimO_dnm5’,
‘adim0_dnm6’ olarak ifade edilen Matlab kodlar: ile sirasi ile ikinci, ti¢tinct, dordiincii,
besinci altinct donemler i¢in benzer islemler yapilmistir. Bahsi gecen matlab kodlarinin
‘adim0_dnm1’ matlab kodundan farki her donem oOnceki donemlerinde ders kodu
parametrelerini dahil etmektir. Bu matlab kodlarmin bir diger islevi ise her 6grencinin tiim
parametrelerini tek bir dizi haline getirmesidir. Daha sonra her donem igin olusturulan bu
veri setleri ‘dnm1’, ‘dnm2’, ‘dnm3’, ‘dnm4’, ‘dnm5’ ve ‘dnm6’ olarak isimlendirilerek

kaydedilmistir.
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Sekil 4.2.°de ‘adim 0 6n isleme’ olarak belirtilen matlab koduyla yine her donem igin
ayr1 ayri olacak sekilde ‘6zellikler’ ismini verdigimiz 6zellikler veri seti ve ‘gerceklik seti’
adim1 verdigimiz ¢ikti veri seti olusturulmustur. Cikti veri setinde 6grencilerin uzatma
durumu (0/1) yer alirken, 6zellikler veri setinde ise 6grencinin uzatma durumu hari¢ diger
parametreleri (girig veri seti) yer almaktadir. Her donem igin giris veri seti ve ¢ikis veri seti
‘Donem1’, ‘Donem2’, ‘Donem3’, ‘Doénem4’, ‘Donem5’ ve ‘Donem6’ olarak

kaydedilmistir.

4.2.  Performans Degerlendirmesi

Deneysel ¢alisma yoluyla, bir 6grencinin nihai performansinin tahmin edilmesine
olumlu katkida bulunan &zelliklere odaklanarak tahmin modellerinin entegrasyonunun
yetenegi analiz edilmistir. Bu amagla yapilan deneylerde, 6grenciler igin sirasiyla birinci,
ikinci, Ugiincii, dordiincii, besinci ve altinci donemlerde performans degerlendirmesi
yapilmistir. Temel olarak, tiim Orneklerdeki paylasilan bilgileri yakalayan, alt
popiilasyonlarda makine 6grenme modelinin egitilmesinin amaglanmasindan dolay1, bu
islevsel bir model, bir donem boyunca kalma riski tasiyan 6grenciler i¢cin dogru tahminler

verebilir.

Performans degerlendirmek i¢in ¢ok sayida istatiksel yontem bulunmaktadir. K
Katlamali Capraz Dogrulama (K Fold Cross Validation) en yayginlarindan biridir. K
katmanli ¢apraz dogrulama yonteminde veri ayni bityiiklikkteki k gruba ayrilir. K, katlama
degeri anlamina gelmektedir. K tane grubun her biri ardili olarak test grubu secilir. Geriye
kalan k-1 grup egitim verisi olarak secilir (Eskidere, 2012). Kapsamli bir performans
degerlendirmesi i¢in, sonuclarin giivenilirliginin saglanmast i¢in k katlamali capraz
dogrulama yapilabilir (Tekeli ve Asliyan, 2016). Bizim deneylerimizde k bes olarak secilmis
yani bes katlamal1 capraz dogrulama yapilmistir. Veri seti 5 esit parcaya boliinmiis, 4 tanesi
egitim, 1 tanesi test icin kullanilmistir. Bu sekilde her pargasi test i¢in ve kalan 4 parcasi
egitim icin kullanilarak 5 kere uygulama yapilmistir. Sonuglarin ortalamasi sistemin
basarimi olarak kabul edilmistir. Ozetle, 200 6grenci verimiz 5 parcaya béliinmiis, her 40
veri, sirayla test verisi olacak sekilde 5 uygulama gergeklestirilmistir. Gergeklestirilen her

uygulamada 40 test verisinden geriye kalan 160 veri, egitim verisi olarak kullanilmistir.
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Cizelge 4.3. Derin 6grenme tabanlt model i¢in, donem basina capraz gecerlilik dogrulugu
(%)

Doneml Donem2 Donem3 Donem4 Donem5 Donemb6

¢CD1 82.93 82.93 87.80 80.49 87.80 92.68

¢Dh2 82.50 85.00 85.00 87.50 95.00 92.50

E ¢D3 77.50 85.00 82.50 85.00 87.50 87.50
9 CD4 82.50 75.00 80.00 82.50 75.00 80.00
CD5 87.18 87.18 87.18 84.62 84.62 79.49

Ortalama Deger  82.52 83.02 84.50 84.02 85.98 86.43
CD1 80.49 85.37 87.80 90.24 92.68 90.24

CD2 87.50 85.00 92.50 90.00 92.50 92.50

a CD3 80.00 85.00 80.00 82.50 85.00 85.00
o CDh4 82.50 75.00 80.00 87.50 85.00 82.50
CD5 89.74 89.74 82.05 87.18 82.05 82.05

Ortalama Deger  84.05 84.02 84.47 87.48 87.45 86.46
CD1 73.17 78.05 85.37 82.93 85.37 87.80

¢CD2 80.00 85.00 87.50 90.00 90.00 90.00

zZ CD3 67.50 80.00 82.50 82.50 82.50 92.50
5 ¢CD4 72.50 70.00 77.50 75.00 75.00 77.50
CD5 74.36 82.05 82.05 82.05 79.49 82.05

Ortalama Deger  73.51 79.02 82.98 82.50 82.47 85.97

Her model icin bes katli ¢apraz dogrulama dogrulugu puanlart Cizelge 4.3’te
gosterilmis ve RNN, LSTM ve GRU performanslari, tahmin gorevi i¢in en iyi yaklagimi
ortaya koymak amaciyla karsilastirilmistir. Capraz dogrulama (CD) sonuglarinin daha ileri
analizleri, derin 6grenme temelli bir zaman serisi modelinin performansinin degisen egitim
ve test veri setlerine gére degistigini gdstermektedir. Ik bakista, GRU tabanli modelin
herhangi bir donemde 6grencilerin bireysel performans durumlarini tahmin etmede basarili
puanlar sagladigi goriilebilir. Yine, sunulan sonuglara gore, egitim veri setinden
olusturulmus LSTM modeli, model yerlestirme sirasinda goériinmeyen test 6rneklerini dogru
sekilde smiflandirabilir. Ozellikle, CD2 i¢in, LSTM %95 dogruluk oraninda en yiiksek
tahmin performansin1 verir. Bununla birlikte, RNN modeli, her bir yariyilda genel
dogruluklara dayandirildiginda akademik faktorlerin anlamli onerilerle eslestirilmesinden
yoksundur. Modelleri yerlestirirken uygun aktivasyon fonksiyonu ayarlanmistir. Uygun
aktivasyon fonksiyonu deneme yanilma yoluyla her adim i¢in en iyi sonucu veren aktivasyon

fonksiyonu veya fonksiyonlari (dogrusal ve/veya sigmoid) olarak belirlenmistir.
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Cizelge 4.4. Aglarin normal egitim siiresinde genel mezuniyet tahmini performansi

RNN (%) GRU (%) LSTM (%)
Doénem1 73.51 84.05 82.52
Donem?2 79.02 84.02 83.02
Dénem3 82.98 84.47 84.50
Doénem4 82 50 87.48 84.02
Donemb5 82 47 87.45 85.98
Donem6 8597 86.46 86.43
Genel Ortalama 8107 85.65 84.41

GRU, LSTM ve RNN modellerinden alinan normal egitim siiresinde 6grencilerin
mezun olma veya olamama tahmin sonuglar ile gercek veri seti mezun olma/olamama
durumlan karsilagtirilarak aglarin genel tahmin performansi yariyil bazinda hesaplanmastir.
Bu tahmin performanslar1 Cizelge 4.4'te gosterilmistir. Deneyler yaptiktan sonra, GRU
tabanli sistemin, RNN ve LSTM performanslarindan daha yiiksek olan tiim donemler igin
yaklagik %85,65 genel dogruluk skoru ile daha dogru tahminler iiretebildigi
gozlemlenmistir. RNN ve LSTM modellerini karsilastirirken, LSTM modelinin ¢iktilart
temel dogruluk verilerine ¢ok yakindir. Deneyler, RNN tabanli modelin, genelleme
kabiliyetinin neden oldugu zayifligt nedeniyle Ogrencinin basarisini 6nemsemedigini
gostermektedir. En iyi tahmin dogrulugu, dordiincii, besinci ve altinci yartyildaki dgrenciler
i¢in sirastyla %87,48, %87,45 ve %86,46 puanlari ile GRU tarafindan belirlenmistir. Bu
degerler, dordiincti donem derslerinin nihai akademik basariya onemli etkileri oldugunu

gostermektedir.

Bunun aksine, birinci ve ikinci yariyildaki 6grencilerin tahmin dogrulugu besinci ve
altinci yartyillara gore daha distiktiir. Bu durum, bir modelin, dikkate alinan faktorlere gore
Ozellik boyutu arttiginda 6grencilerin normal egitim siiresinde mezun olamama riskini daha
iyi tahmin edebilecegi beklentisini desteklemektedir. Bu nedenle, ayirt edici faktorler
verildiginde, gelistirilen modeller, 6grencilerin 6zelliklerini eslestirebilir ve normal egitim
stiresinde mezun olma/olamama performans: ile ilgili ikna edici bir olasilik puani

ongorebilir.
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TPR = TP/(TP + FN) (4.1)
TNR = TN/(TN + FP) (4.2)

Ayrica, zaman serisi tabanli aglarin performansini sirasiyla Denklem (4.1) ve
Denklem (4.2) tarafindan temsil edilen gercek pozitif orani (TPR) ve ger¢ek negatif orani
(TNR) olg¢iitleri temelinde analizleri yapilmstir. Gergek Pozitif (True Positive) (TP), mezun
olmus (basaril) olarak dogru isaretlenmis toplam mezun olmus (basarili) 68renci sayisini
belirtirken, Yanlig Pozitif (False Positive) (FP) mezun olamamis (basarisiz) olarak yanlis
belirtilmis toplam mezun olmus 6grenci sayisini belirtir. Benzer sekilde, Yanlis Negatif
(False Negative) (FN), mezun olamamus (basarisiz) olarak hatali sayilan mezun olamamis
(basarisiz) Ogrencilerin toplamini belirtirken, Gergek Negatif (True Negative) (TN),
gercekten mezun olamamis (basarisiz) olan 6grencilerin toplamini ifade eder. Gergek pozitif
orani, 6grencinin gegtigi goz Oniine alindiginda, mezun olmus/basarili bir 6grencinin tahmin
olasiligini ifade ederken, gercek negatif orani ise yanliglikla mezun olmus (basarili) olarak
kategorize edilmis olmasi kosuluyla basarisiz olan bir 6grencinin tahmin olasiligini belirtir.
Daha yiiksek bir gercek pozitif orani, mezun olan 6grencilerin daha iyi bir sekilde ayirt
edilmesini gerektirirken, daha yiiksek bir ger¢ek negatif orani, risk altindaki 6grencilerin

daha iyi belirlenmesi anlamina gelir.

Ardisik olarak, GRU, LSTM ve RNN modelleri i¢in ger¢ek pozitif orani/gergek
negatif oran1 yiizde degerleri sirasiyla 88,71/85,51, 85,29/87,12 ve 87,50/86,03'tiir. Gergek
pozitif oran1 sonuclarma bakildiginda, GRU modelinin tahmin yeteneginin, dgrencilerin
normal egitim siiresinde mezun olma performansini tahmin ederken, RNN ve LSTM
modellerinden biraz daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Ancak, ger¢ek negatif orani 6lgiimii
icin, LSTM modelinin performansi risk altindaki 6grencileri tahmin etmek i¢in daha iyi

sonug verdigi goriilmektedir.

ROC analizi yaygin olarak sistemde anormal bir durumun olup olmadiginin kararini
vermekte kullanilir. ROC analizindeki iki eksen, bir siniflandiricinin iki sinif arasinda ayirim
yaparken yaptig1 hatalar1 (yanlis pozitifler) ve faydalart (gercek pozitifler) arasindaki

degisim durumunu temsil eder (Fawcett, 2006).
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ROC grafikleri ise, stniflandiricilart diizenlemek ve performanslarini gorsellestirmek
icin gelistirilmistir. ROC grafikleri, son yillarda makine 6grenmesi ve veri madenciligi
calismalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir (Fawcett, 2006). ROC grafikleri genel olarak
yararli bir performans grafiklendirme yontemidir. Ayrica 6zellikle egrilmis sinif dagilimi ve
esit olmayan simniflandirma hatas1 maliyetleri olan alanlar1 daha kullanigli hale getiren
ozelliklere sahiptir. Bu 6zellikler, dengesiz siniflarin varliginda maliyete duyarli 6grenme
ve Ogrenme alanlarina yonelik aragtirmalar devam ettikge, giderek daha c¢ok 6nem

kazanmustir (Fawcett, 2006).

Tez ¢alismamizda, her bir agin tahmin dogrulugunun kapsamli bir analizini saglamak
icin Sekil 4.3’de ROC egrisini gorsellestiriyoruz. Sekilde Egri Altindaki Alan (AUC)
degerlerinin RNN, LSTM ve GRU i¢in gdsterimleri mevcuttur. TPR dogru pozitif degerleri,
TNR dogru negatif degerleri gostermektedir.

LSTM modelinin AUC degerinin (%86,13), GRU (%84,44) ve RNN (%84,96)
modellerinden daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu nedenle, LSTM modelinin, normal
egitim siiresinde mezun olma durumu bakimindan 6grencinin nihai performansini tahmin
etme adina ¢evrimigi bir sisteme entegre etmek i¢in diger modellerden daha mantikli oldugu

distiniilebilir.

GRU -AUC (%):84.44
LSTM -AUC (%):86.13
RNN -AUC (%):84.96

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
FPR

Sekil 4.3. ROC egri analizi agisindan performans degerlendirmesi
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Ayrica, 6grencilerin normal egitim siiresinde mezun olamama durumunu tahmin
etmeye, birden fazla faktoriin etki ettigi endisesine dayanarak, aglarin tahmin performansi,
memleket, cinsiyet ve tercih siras1 gibi 6zelliklerin yoklugu ve varli§ina gore test edilmistir.
Bu amagla, 6. yaryildaki 6grenciler i¢in GRU aginda es zamansiz deneyler yapilmistir. GRU
modelinin altinc1 donem igin orijinal tahmin performansi %86,46 olarak bulmustuk. Cinsiyet
ve tercih siras1 dzellikleri tek tek hari¢ tutuldugunda, GRU modelinin dogrulugu sirasiyla
%87,96 ve %85,01°e ulasmistir. Sonuglar, cinsiyet 6zelliginin nihai performans iizerindeki
etkisinin nispeten diisiik oldugunu gdstermektedir. Ogrencilerin basarisinin cinsiyetleri ile
siirli olmadig goriilmiistiir. Ancak, tercih siras1 onemli bir faktordiir, ¢linkii 6grencilerin
bilgisayar miihendisligi programina olan ilgisini gostermektedir. Bu durum, tahmin
performansinin, tercih sirasinin yoklugunda artigini gdstermektedir. Ilging bir sekilde,
memleket bilgilerini dahil etmek, %87,98 olarak kaydedilen tahmin performansini 6nemli
Olciide artirdigi goriilmiistiir. Ayrica, akademik faktorler arasinda, dordiincli ve besinci
yartyll derslerinin, ogrencilerin  nihai basart tahminini artiran faktorler oldugu
gozlemlenmistir. Almnan yiliksek tahmin puanlarimin nedenlerinden biri, bir modelin
genelleme yeteneginin gelistirilmesinde biiylik etkiye sahip olan artirilan devir sayisi

(epoch) ve toplu is biiytikligi (batch size) faktorleridir.

0,60
0,50
0,40
0,30
0,20
il
0,00
C¢D1 ¢D2 C¢D3 CD4 C¢D5

Bes Katlamal Capraz Dogrulama Adimlari

Test Siireleri (sn)

B RNN LSTM m GRU

Sekil 4.4. Kullanilan aglarin ¢alisma siiresi karsilagtirmasi
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Ayrica, RNN, LSTM ve GRU aglarmin tahminleri {iretme durumunda c¢alisma
stireleri degerlendirilmistir. Bu amagla, altinct donemdeki 6grenciler i¢in her bir modelin
test stiresi (saniye olarak) Sekil 4.4°te gosterilmektedir. Sekilde bulunan CD1, CD2, CD3,
CD4 ve CDS5 degerleri bes katlamali ¢apraz dogrulamanin, her bir katlama adimini
simgelemektedir. Sekil 4.4’in sonuglarindan, RNN modelinin LSTM ve GRU
modellerinden daha hizli oldugu goriilmistiir. 200 kayit i¢in toplam ¢alisma siireleri, RNN,
LSTM ve GRU aglari igin sirasiyla 0,94(s), 2,32(s) ve 1,50(s) olarak kaydedilmistir. RNN
modeli en hizli olan1 iken, LSTM ve GRU modellerinden daha diisiik dogruluk skorlari
tiretmistir. Bunun nedeni RNN modeli teoride bilgiyi uzun siire kullanabilir goziikse de
pratik olarak birka¢ adim kadar geriye bakabilmesidir (Britz, 2015). Béylece RNN daha az
vakit kaybeder, sonuca daha hizli ulasir. Agin bir hafizasi vardir fakat ¢ok asama oldugundan
birkag adim 6nceki bilgileri yakalayamaz (Britz, 2015). Bu yiizden diger iki modelden daha

diisiik skor tirettigi diisiniilmektedir.
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5. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde, 6grencilerin normal egitim siiresinde mezun olma/olamama durumunu
tahmin etmek i¢in derin 6grenme temelli zaman serisi yaklasimlarini kullanmanin faydalari
analiz edilmistir. Daha adil bir karsilagtirma igin, 6grencilerin nihai performans tahminiyle
ilgili ozelliklerinin potansiyel yetenegini gelistirmeye yonelik c¢aba harcayan benzer
caligmalar literatlirde karsilastirilmistir. Her yontem igin, kullanilan 6zelliklerin sayisi, veri

boyutu ve siniflandirict tiirii Cizelge 5.1'de verilmistir.

Cizelge 5.1. Diger 6nemli yontemlerle performans karsilastirmasi

Tahmin Oznitelik Ogrenci
Smiflandirict Dogruluk (%)  Referans

Gorev Sayist Sayisi
Ogrencinin mezun .

o 39 RNN 200 81.07 Onerilen Yontem
olma/olamama tahmini
Ogrencinin mezun .

. 39 GRU 200 85.65 Onerilen Ydntem
olma/olamama tahmini
Ogrencinin mezun .

o 39 LSTM 200 84.41 Onerilen Yontem
olma/olamama tahmini
Akademik durum kayb1 17 NB 1532 85.00 (Guarin vd., 2015)
Ogrencinin mezun _

o 16 DT 500 75.60 (Amrieh vd., 2016)
olma/olamama tahmini
Ogrencinin mezun Ensemble Of (Marbouti vd.,

o 5 - 2,193 92.60
olma/olamama tahmini Classifiers 2016)
Ogrencinin mezun Logistic

o 5 ) 1819 79.50 (Baars vd., 2017)
olma/olamama tahmini Regression
Ogrencinin mezun )

27 Jrip 4,010 76.66 (Helal vd., 2018)

olma/olamama tahmini
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Guarin vd.nin (2015) ¢aligmasinda, 6grencilerin ilk dort yariyil boyunca belirli bir
kayit icin akademik kayiplarini tahmin etmek amaglanmistir. Veri madenciligi modelleri,
Waikato Bilgi Analizi Ortami (Waikato Environment for Knowledge Analysis) (WEKA)
(Hall vd., 2009) adiyla iyi bilinen bir paket program iizerinde, egitim ve test deneyleri
yapilarak ogrencilerin  gecmis akademik Ozelliklerinden olusturulmustur. 1532 veri
kayitlarina bakildiginda, sistem performansi baslangigtaki verilerle ve goriinmeyen test
kayitlarindaki gibi akademik niteliklerle degerlendirirken %85 dogruluk orani elde
edilmistir. Ayrica, lise tiirii, erisim tiirli ve 6grencinin programi sectigi tercih siras1 da dahil
olmak iizere yalnizca ilk bilgileri géz onlinde bulundurarak tahmin performansinin %57
oldugunu vurgulanmigtir. Elde edilen sonuglar, baslangigtaki verilerin risk altindaki

ogrencileri tahminle etme acisindan anlamli olmadigini géstermistir.

Baska bir ¢aligmada, Amrieh vd. (2016) tarafindan 6grencinin basarisizlik durumunu
tahmin etmek igin bir fikir birligi karar mekanizmasi uygulanmigtir. Sistem oy ¢ogunlugu
kavramina dayanmaktadir, yani ANN, DT ve NB simiflandiricilarinin ¢iktilar1 bir oylama
asamasina iletilmistir. Bununla birlikte, sistemin 6grencinin akademik basarisi ile gegmis

ozellikleri arasindaki gizli bilgi iliskisini ortaya ¢ikarmak i¢in etkili olmadigi vurgulanmustir.

Farkli bir amagla, kursa 6zgii tahmin, bir c¢alismada risk altindaki Ogrencileri
belirlemek igin arastirilmistir (Marbouti vd., 2016). Bu amagla, bir dénemdeki ilk bes
haftanin, ev ddevleri, kisa siavlar (quiz) ve vize notlar1 gibi verilerinin tahmin edici bir
model olusturdugu kabul edilmistir. Bir 6zellik se¢im siireci kullanilarak, 44 6zellikten 14'i
secilmistir ve sistemin performansi, 1266 basarili ve 147 basarisiz 6grenciden olusan belirli

bir test veri seti i¢cin %92,10 dogruluk oranina ulagsmistir.

Dabhasi, Baars vd.nin (2017) arastirmas, tip lisans egitiminin ilk yilinda 6grencilerin
profilini kullanarak 6grencilerin basarisizliginin erken tespiti i¢in bir model gelistirmeyi
amagclamistir. 0, 4, 6, 8, 10 ve 12 ay olarak verilen ardisik alt1 donem i¢in, tahmin sisteminin
gercek pozitif oran1 yaklasik %84,5, gercek negatif oranmi yaklasik %66,7 olarak
bulunmustur. Ek olarak, TP, FP, TN ve FN oranlarindan, yas, cinsiyet, kabul oncesi
ozellikler, iiniversite oncesi egitim not ortalamasi ve hazirlik egitimi sertifikas1 6zellikleri

kullanilarak 834 test 6rnegi i¢in sistemin dogrulugu %79,50 olarak belirtilmistir. Elde edilen
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performans, lojistik regresyon analizlerine dayali tahmin sistemindeki gelismelerin

akademik veriler gibi ek faktorlerle saglanabilecegini gostermistir.

Ayrica Helal vd. (2018) tarafindan, beyaz kutu siniflandiricilar1 (J48 ve JRip), kara
kutu yontemleriyle (NB ve SMO) birlikte WEKA ortaminda, 6grencilerin LMS aktivite
verilerine (Forum Goriiniimii, Sinav Gorliniimii, Ders Gorliniimii vb.) ve kayit 6zelliklerine
(cinsiyet, yas, lise durumu vb.) dayanarak performanslarin1 tahmin etmek igin
degerlendirilmistir. Bu ¢alismanin temel katkisi, 6grencilerin derslerle ilgili endiseleri ile
derslere ve ilgili final performanslarina olan ilgileri arasindaki baglantiy1 ortaya ¢ikarmasi
olarak degerlendirilmistir. Bu sistemin dogrulugu goéreceli olarak diisiik olsa da akademik

verinin dgrenci basarisizliginin en etkili gostergesi oldugu sonucuna varilmstir.

Cizelge 5.1'de gosterildigi gibi, Onerilen yontemlerin yorumlanabilir ve
genellestirilebilir olusu, 6grencilerin 6zellikle son yariyil i¢in yaptigimiz deneyleri goz
Ontine alindiginda, normal egitim siiresinde mezun olacagini veya olamayacagini tahmin
etme s6z konusu oldugunda oldukga yiiksektir. Onerilen zaman serisi modelini kullanmanin

avantajlar1 asagidaki gibi 6zetlenebilir:

J Tamamen otomatik ve parametreden bagimsiz bir tahmin sistemidir.
. Karmagik degildir.

J Cevrimigi bir uyar1 sistemi olarak basit entegrasyon tasiabilirligine sahiptir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu calismada, herhangi bir doneme dair oOzellikler kullanilarak bilgisayar
etmek i¢in RNN, LSTM ve GRU sinir aglarinin tahmin kabiliyeti aragtirtlmistir. Bu amagla,
derin 6grenmeye dayali zaman serisi modelleri gelistirilmistir ve modeller bilgisayar
miihendisligi programindaki 200 6grencinin ders kayitlarina uygulanmistir. Sonuglarda,
GRU modelinin performansinin LSTM ve RNN modellerinden biraz daha yiiksek oldugu
goriilmiistiir. Donemsel degerlendirme agisindan, derin 6grenmeye dayali egitimsel veri
madenciligi kullanarak 6grencilerin akademik performansini etkileyebilecek 6zelliklerin
potansiyelini incelenmistir. Bilgisayar mithendisligi programindan alinan 6grenciler igin
elde edilen tahmin puanlari, altinci yariyildaki derslerin, 6grenci basarisizligini tahmin
etmede erken bir gosterge olarak yararli olabilecegi goriilmistiir. Deneysel degerlendirme
yoluyla, niteliklerin artmasinin modellerin genelleme basarisini olumlu yonde etkiledigini
gbzlemlenmistir. Ayrica, memleket bilgileri, cinsiyet ve tercih siras1 6zellikleri gibi bazi
faktorleri hari¢ tutmanin veya dahil etmenin etkisi de arastirilmistir. Altinct donemde GRU
modelinin dogrulugu, cinsiyet ve tercih siras1 6zellikleri tek tek hari¢ tutuldugunda sirasiyla
%87,96 ve %85,01’e ulasmistir. Memleket bilgilerini dahil edildiginde ise altinci donemdeki
GRU modelinin dogrulugunu %87,98 e ulagmistir.

Yapilan deneyler, derin 6grenme temelli zaman serisi modellerinin, 6nceden
tanimlanmis faktorlere dayanarak oOgrencilerin nihai performans: hakkinda tahminlerde
bulunmada énemli bir potansiyele sahip oldugunu gostermistir. Ozellikle, gelistirilmis uyar
sistemi, bir kez bir 6grenci bilgi sistemine entegre edildiginde erken bir tahmin yapist olarak
hizmet edebilir. Bu ¢alismanin sonuglarina dayanarak, 6grenciler, bu tahmin sonuglarinin
kendilerine gosterilmesinin ardindan herhangi bir donemde basarisiz olma riskinin farkinda
olacaklardir. Ayrica, akademik danigmanlar O6grencilere gerekli destegi saglayabilir ve
basarisizlik riskini en aza indirebilir. Gelecekteki ¢alismalarla ilgili olarak, sistem 6grenci
bilgi sistemine entegre edilebilir ve kullanilan modellerin tahmin performansini iyilestirmek

igin veri seti artirilabilir.
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