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ONSOZ

Teknolojinin gelismesi ve insanligin her alanda bir adim daha ilerlemesi birbirini tetikleyici iki
unsur haline geldi. Insanlarin bu gelisimde en etkili arag¢ olarak kullandiklari bilgisayar ile
insan yapisini birlestirmek istemesi de yapay sinir aglarinin temelini olusturdu. Yapay sinir
aglar1 giinlimiizde bir ¢ok alanda kullaniliyor ve her gecen giin hayatimiza daha fazla girmeye
devam ediyor.

Gelecegin teknoloji ¢aginin temellerinin atildig1 yapay zeka ve yapay sinir aglar1 yolundaki bu
caligmalarda insanlik bir devrim yaratmaya devam ediyor. Dogrusal programlama yapisini
beyin modelleri ve sinir aglarimi inceleyerek gelistiren ve programlamayir dogrusalliktan
kurtaran bu bilim dali ile birlikte tiim verilerin karmasasina ve veri sayisinin ¢ok fazla
olmasina aldirmadan hareket edebilir ve sonuca ulasabilirsiniz.

Gelecekte bir ¢ok alanda hayatimizda yer alacak yapay sinir aglar1 uygulamasini akademik
olarak ele almak istememin temel nedeni de bu gelisime ve gelecege olan merakim ile
sekillendi. Calismanin temelinde hem yapay sinir aglar1 uygulamasi gerceklestirmek hem de
uygulamay1 farkli metotlarla karsilastirma fikri yer aliyor. Bu sebeple iiniversite 6grencilerinin
basarilarin1 etkileyen faktorlerin simiflandirilmasi ile ilgili bir karar agaglart uygulamasim
temel alinarak ilerlenildi. Caligma igerisinde yapay sinir aglart hakkinda teorik bilgiler
aktardiktan sonra daha once gergeklestirilmis olan karar agaglar1 ¢alismasi hakkinda bilgilere
yer verilmektedir. Tiim bu bilgiler sonrasinda yapay sinir aglar1 uygulamasinin nasil yapildig
ve sonuclart yer almaktadir. Son boliimde ise her iki uygulamanin sonuglarina yer verilerek
yapay sinir aglarinin bagarisi ortaya konulmustur.

Calismam esnasinda rehberligi ve yardimlar ile yon gésteren Saymn Yrd. Dog. Dr. Mehmet
Mutlu YENISEY’e, manevi destegi ile her zaman yanimda olan aileme ve bitanem Piirnur
FIRATa tesekkiir ederim.

Haziran 2007 Stileyman TOSUN
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SINIFLANDIRMADA YAPAY SINIR AGLARI VE KARAR AGACLARI
KARSILASTIRMASI: OGRENCI BASARILARI UZERINE BIR UYGULAMA

OZET

Yapay sinir aglari, insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni bilgiler
tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir yardim
almadan otomatik olarak gergeklestirmek amaci ile gelistirilen bilgisayar sistemleridir. Bu
ozellikleri ile birlikte yapay sinir aglari; siniflandirma, 6rnek tamamlama, optimizasyon,
iiretim, kontrol, tip, bilim ve miihendislik gibi alanlarda yerini almistir.

Bu calisma igerisinde yapay sinir aglarinin siniflandirma 6zelligi kullanilarak yapay sinir
aglarinin bu konudaki basaris1 gozlemlenmistir. Mayis 2005 doneminde Defining Critical
Factors Affecting Student Success: A Data Mining Approach adli tez ¢alismasinda {iniversitesi
ogrencilerinin basarili olup olmadiklari ele alinarak siniflandirma c¢alismasi yapilmis ve bu
caligsmada etken olan degiskenler belirlenmistir. Yapay sinir aglari ile yapilan bu uygulama ile
ise ayn1 verileri temel alarak basarili ve basarisiz 6grenciler belirlenmeye ¢alisilmis ve bu
siiflandirmada etken olan degiskenler belirlenmistir.

Calismanin temel amaci her iki metodun (Karar Agaglari-Yapay Sinir Aglar) birbirleri ile
karsilastirilmasi ve ortaya konulan sonuglarin ele alinmasi ile birlikte tiniversite 6grencilerinin
basarilarini etkileyen faktorlerin gozlemlenmesidir. Bu kapsamda yapilan uygulama
sonucunda yapay sinir aglart %91,77’°1lik basar1 orani ile, %86 basar1 oranina sahip karar
agaclart metodundan daha iyi sonuglar ortaya koymustur.

Calisma igerisinde yapilan uygulama ve daha 6nceki karar agaclari uygulamasi sonuglari toplu
olarak ele alindiginda 6grencilerin derse devam yiizdesi, sinifi, calisma saati, babasinin hayatta
olup olmamasi, kaldig1 yer, babasinin egitim durumu gibi degiskenler basari tizerinde etkili
olarak gozlemlenmistir.
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ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS - DECISION TREE COMPARISON IN
CLASSIFICATION ANALYSIS: AN APPLICATION ON STUDENTS’ SUCCESS

SUMMARY

Artificial neural networks are computer systems developed to perform automatically the
capabilities such as new information invention and formation with one of the feature of human
brain, learning. With these characteristics, artificial neural networks has taken place in the
fields such as classification, optimization, production, control, medicine, science and
engineering.

The success of artificial neural networks in the field of classification is observed in this study.
In the May 2005 term, an application on classification analysis has been done with defining
the students’s success as successful and unsuccessful and the critical factors effecting succes
are determined, in the thesis named as Defining Critical Factors Affecting Student Success: A
Data Mining Approach. The same data is used to define students such as successful or
unsuccessful and the critical factors are determined with the study done with artificial neural
networks.

The aim of study is to compare each method (decision tree and artificial neural networks)
success on classification and to observe the critical factros effecting students’ success with the
result held from the applications. In this concept, it has been found that the application done
using artifical neural networks with the success ratio of %91,77 is better than the one done
using decision tree with the success ratio of %86.

After examining both application results, the factors; attandence perception, class, studying

hours, father alive, scholarship, residence and father education have been determined to be
critical while classifying studenst as successful and unsuccessful.

xii



1. YAPAY SiNiR AGLARI
1.1 Yapay Sinir Aglan

Insanlarin beynin calismasim1  sayisal bilgisayarlar iizerinde taklit etmek
istemesi sonucunda yapay sinir aglar1 ortaya c¢ikmistir. Temelde beynin calisma
yapisi, insanlar gibi diisiinen ve Ogrenen sistemler elde etme fikrinin olmasi,
caligsmalar1 insan beynini olusturan hiicrelerin incelenmesi {izerine yogunlastirmistir.
Bu caligmalar esnasinda her bir ndronun diger noronlar ile iligkili oldugu ve aldig:
bazi girdileri ¢iktiya doniistiirdiigli gozlemlenmistir. Giinlimiizde yapay sinir aglari
olarak adlandirilan bu alan, bir¢ok néronun belirli kurallar ¢ercevesinde bir araya
gelerek bir islevin gergeklestirmesi esnasindaki yapisal, matematiksel ve felsefi
sorunlara cevap bulmaya calisan bir bilim dali olmustur (Sahin, 2001).

Insan beyninin taklit edilmesi ile ortaya ¢ikan bu yapilar her ne kadar
nanosaniyeler igerisinde islemleri yerine getirebilme yetisine sahip olsa da insan
beyninin milisaniyeler mertebesindeki islevsel hizina ulasamamistir. Buna ragmen
karmasik sistemlerdeki eslestirmelerdeki hassasligi ve yapisal esnekligi ile bu alan
artan bir 1lgi gérmektedir (Efe ve Kaynak, 2000). Her ne kadar insan beyni kadar hizli
bir islevsel yapiya sahip olmasa da saglamis olduklar1 hiz ile bilgisayar bilimleri,
mihendislik, ekonomi ve psikoloji gibi bir c¢ok alanda farkli kullanimlari
bulunmaktadir (Kuo ve dig., 2001).

Yapay sinir agi, beynin belirli bir isi veya fonksiyonu yerine getirme
yontemini modelleyen bir makinedir. Agm yapisi, elektronik sistemler veya
bilgisayar yazilimlari ile tanimlanmaktadir. Tanimlanan bu model, sinir hiicresi veya
islem birimi adi verilen hiicreler arasindaki baglantiyr kullanmakta ve bu islemler
esnasinda 6grenme adi verilen bir siire¢ ile performansini artirabilmektedir. Bu
noktada yapay sinir ag1 kavramini deneysel bilgi saklama ve kullanima hazir hale
getirme yetenegine sahip basit isleme birimlerinden olusan, ¢ok yogun, paralel ve
dagitilmis diizende calisan bir islemci olarak tanimlamak miimkiindiir. Insan beyni ile
benzerligi ise bilgiyi 6grenme yoluyla elde etmesi ve bilginin depolanmasi i¢in sinir

hiicreleri arasi bagi kullanmasidir.



Ogrenme islemleri grenme algoritmalar1 olarak adlandirilan ve agim istenen
modele ulagmasini saglayan fonksiyonlardan olusmaktadir (Haykin, 1999).

Bilgisayarlardaki dogrusal programlamalardan farkli olarak yapay sinir aglar
sinir hiicreleri arasindaki baglantilari, esik degerleri ve ag yapisi gibi parametreleri
kullanarak farkli ayarlar yapip egitim gerceklestirir. Yapay sinir aglarinda bellek ve
islemci paralel olarak calisir. Bilgi sinir hiicreleri arasindaki baglarda da saklanabilir

veya degistirilebilir (Bolat, 2003).

1.2. Biyolojik Sinir Sistemleri

Biyolojik sinir sistemi verinin alinmasi, yorumlanmasi ve karar iiretilmesi gibi
islevlerin yiiriitiildiigli beyni merkezde bulunduran 3 katmanli bir yapidir. Uyarilar
alict sinirler ile birlikte elektriksel sinyallere doniistiiriilerek beyne iletilir. Beynin

olusturdugu ciktilar ise, tepki sinirleri tarafindan belirli tepkilere doniistiirtiliir.

— | Alici Sinirler Beyin Tepki Sinirleri —»

Uyarilar .
Tepkiler

Sekil 1.1: Biyolojik Sinir Sisteminin Blok Gosterimi

Sinir ag1 yapisinda bilgilerin alict ve tepki sinirleri arasinda ileri ve geri
beslemeli olarak degerlendirilmesi ve sonucunda tepkilerin olusmasi, kapali bir
cevrim siirecine benzemektedir. Temel islem elemani sinir hiicreleridir. Insan
beyninde yaklasik 10 milyar sinir hiicresi oldugu tahmin edilmektedir. Sinir hiicreleri
hiicre govdesi, govdeye giren alici lifler (dentrit) ve govdeden cikan sinyal iletici

lifler (akson) olmak {izere 3 temel bilesenden meydana gelir.

Hiicre Gévdesi
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Sekil 1.2. : Beyin ve Sinir Sisteminin Genel Goriiniisii



Dentritler aracilif1 ile bilgiler diger hiicrelerden hiicre goévdesine iletilir.
Hiicrelerde olusan ¢iktilar ise akson yardimu ile bir diger hiicreye aktarilir. Aktarimin
gerceklestigi bu noktada aksonlarda ince yollara ayrilabilmekte ve diger hiicrenin
dentritlerini olusturmaktadirlar. Akson-dentrit bagintisin1 olustugu bu noktalara
sinaps adi verilir.

Sinapsa ulasan ve dentritler tarafindan alinan bilgiler genellikle elektriksel
darbelerdir, fakat bu bilgiler sinapstaki kimyasal ileticilerden etkilenirler. Hiicrenin
tepki olusturmasi i¢in bu tepkilerin belirli bir siirede belirli seviyeye ulagmasi

gerekmektedir. Bu deger esik degeri olarak adlandirilir.

Elektrilcsel iletim

Hiicre govdesi . °
.

-—
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Hicre gdwdesdi T
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Sekil 1.3: Noron

Tipik bir ndron, hiicre govdesi ve dentritleri lizerine dis kaynaklardan gelen
elektrik darbelerinden li¢ sekilde etkilenir. Gelen darbelerden bazis1i néronu uyarir,
bazisi bastirir, geri kalan1 da davramiginda degisiklige yol agar. Noron yeterince
uyarildiginda ¢ikis kablosundan (aksonundan) asagi bir elektriksel isaret gondererek
tepkisini gosterir. Genellikle bu tek akson iizerinde ¢ok sayida dallar olur. Aksondan
inmekte olan elektrik isareti dallara ve alt dallara ve sonunda baska noronlara
ulagarak onlarin davranisini etkiler. Noron, ¢ok sayida baska noronlardan genellikle
elektrik darbesi biciminde gelen verileri alir. Yaptigi is bu girdilerin karmagik ve
dinamik bir toplamin1 yapmak ve bu bilgiyi aksonundan asagi gondererek bir dizi
elektrik darbesi biciminde ¢ok sayida baska norona iletmektir. Noron, bu etkinlikleri

siirdiirmek ve molekiil sentezlemek icin de enerji kullanir fakat baglica islevi isaret



alip isaret gondermek, yani bilgi aligverisidir (http: //bagem .tripod. com/ bagem
/yz2.html).

Bir sinir hiicresinin tepki hizi giinlimiiz bilgisayarlarina goére oldukca yavas
olmasina ragmen duyusal bilgilerin degerlendirilmesi son derece hizlidir. Bu insan
beyninin 6grenme, birlestirme, uyarlama ve genellestirme yetenegi nedeniyle son
derece karmasik, dogrusal olmayan ve paralel dagilmig bir bilgi isleme sistemi
oldugunu gostermektedir.

Yapay sinir aglarinin olusturulmasinda da sinir sistemi model alinmis ve
benzer tanimlamalar yapilmistir. Bu tanimlamalar asagidaki tabloda goriilebilir

(http://batitrakya.dostweb.com/yapaysiniraglari/ yapaysiniraglari.htm).

Tablo 1.1: Sinir Sistemi ile Yapay Sinir Aglarinin Benzerlikleri

Sinir Sistemi | Yapay Sinir Ag:

Noron Islem Elemani

Dentrit Transfer Fonksiyonu

Hiicre Govdesi | Hareket Fonksiyonu
Akson Eleman Cikis1

Sinaps Agirhiklar

1.3. Yapay Sinir Aglarinin Tarihsel Gelisimi

Yapay sinir aglarinin insan beynini modellemesi, dijital bilgisayarlarin
modellenmesi ger¢eginde de var olan insan beyni gibi isleyen makineler olusturma
istegi ile ortaya ¢ikmustir.

1943 yilinda bir nérobiyolojist olan Warren McCulloch ve bir istatistik¢i olan
Walter Pitts, “Sinir Aktivitesinde Diisiincelere Ait Bir Mantiksal Hesap” baslikli bir
makale ile ilk dijital bilgisayarlara 1s1k tutmustur.

1949 yilinda, Hebb, daha sonra kendi adi ile anilan 6grenme kuramini, yapay
sinir agia uygulamistir. Bu kuram “A hiicresinin bir aksonu, B hiicresini uyaracak ve
tekrarli veya stirekli olarak tetikleyecek kadar yakinda ise, hiicrelerde B’yi tetikleyen
A’nin etkinligini artiracak bir biiyiime islemi veya metabolik degisiklik olur”
seklindedir.

Marvin Minsky, Hebb kuramu ile birlikte makroskobik zeka kavramini ortaya
atmis ve uzman sistemlerin dogmasin1 saglamistir. Frank Rosenblatt, Bronx Yiiksek

Bilim Okulu’nda goziin hesaplamalar ile ilgilenmistir. Bu bilim adamlari, 6grenme



ve zeka konusunu bilgisayar simiilasyonlarinda nasil kullanabileceklerini 1956’da
diizenlenen ilk yapay zeka konferansinda tartigmislardir.

1959°da Stanford tiniversitesinden Bernard Widrow, “ADALINE” (Adaptive
Linear Neuron) olarak adlandirilan bir adaptif lineer eleman1 gelistirmistir. Adaline
ve iki tabakali bi¢imi olan “MADALINE” (Multiple Adaline) ses tanima, hava
tahmini, karakter tanima ve adaptif kontrol gibi c¢ok cesitli uygulamalar igin
kullanilmistir. Widrow, telefon hatlar1 iizerinde yansimalar1 elemine etmeye yarayan
adaptif filtreleri gelistirmede, adaptif lineer eleman algoritmasimi kullanmistir. Bu
caligma ile birlikte yapay sinir aglari ilk defa gercek bir probleme uygulanmustir.

1970’lerin ilk baslarinda Helsinki Teknik Universitesi’nden Teuvo Kohonen,
o0grenme ve birlesik hafizalar {izerine calismalar yapmis bu calismalar danigmansiz
0grenme metotlarinin gelismesine 151k tutmustur.

Yapay sinir aglart ile ilgili 1969-1982 yillar1 karanlik bir dénem olarak
goriilmektedir. 1969 yilinda Minsky ve Papert’in yapmis oldugu calisma ile yapinin
XOR lojik problemlerine ¢oziim getiremedigi ispatlanmistir. Bu gelisme yapay sinir
aglarina olan ilgiyi azaltmis ve karanlik donemin baslangici olmustur.

1974 yilinda Werbos, Geri Yayilmali Algoritmay1 tanitmistir. Willshaw ve
Malsburg 1976 yilinda Ozdiizenlemeli Harita adinda kiimeleme algoritmasini
kurmustur. 1982 yilinda Kohonen, o6zdiizenlemeli harita kuramini beyindeki
olusumlarin karsilagtirmali haritasini ¢ikarabilmek icin ortaya koymustur.

Hopfield , 1982 yilinda molekiiler biyolojiden beyin kuramciliina gecis
yapan bir model gelistirmistir. Giinlimiizde kendi adiyla anilan bir ag yapisi
mevcuttur ve bu yapi bir ¢ok alanda uygulanmistir.

1986 yilinda, Rumelhart, 1974’te Werbos tarafindan bulunan ¢ok katmanlh
algilayict tipli geri yayilmali algoritma denen bir egitim algoritmast gelistirmistir
(Giizelis, 1993).

1987 yilinda ilk yapay sinir aglar1 sempozyumu yapilmis ve sonrasinda
uygulamalar artmaya baslamistir.

Glinlimiizde bu alanda bir ¢ok arastirma grubu bulunmakta ve farkl

alanlardan farkli uygulamacilar bu konuda ¢aligmaktadir (Bolat, 2003 Haykin, 1999).



1.4. Genel Olarak Yapay Sinir Aglar1 Tanim

Glinlimiize kadar wuygulanmig yapay sinir aglari modellerinin ortak

Ozelliklerini yansitan tanimlar asagidaki sekilde ele alinabilir (Giizelis, 1993):

e Ag, hiicre denilen yapr taslarinin birbirine belirli bir geometri ile
baglanmasindan olusan bir sistemdir.

e Hiicreler, genelde ¢ok girisli ve tek cikisli, yiiksek dereceden lineer olmayan
dinamik alt devrelerdir.

e Tek olan ¢ikis isareti, cogullanarak disariya ¢ikis olarak alinabilir veya diger
hiicrelere giris olarak kullanilabilir.

e Bir hiicre dis girisleri, komsu hiicre ¢ikislarini ve bir esik degerini giris olarak
kabul eder.

e Hiicrenin lineer dinamik birimi herhangi bir dereceden olabilir.

e Hiicre ¢ikisindaki lineer olmayan cebrik fonksiyon tek giris-cikighdir.

e Hiicre parametreleri hiicreler arasinda farklilik gosterebilir.

e Ag, genelde cok boyutlu katmanlarin ileri veya geri beslemeli olacak sekilde
baglanmasindan olusur.

e Agdaki her katman, hiicrelerin ¢ok boyutlu bir dizisidir.

e Katman icinde, her bir hiicre komsularina ayni sekilde baghdir. Bdylece
katman i¢i baglant1 geometrisi diizgiindiir.

e Katmanlar aras1 baglanti, bir metrik ile taniml diizgiin bir geometriye sahiptir.

e Agda yalnizca baglant1 agirliklar: degisebilir.

e Baglanti agirliklar, ya egiticili yada egiticisiz bir 6grenme kurali ile

degistirilir yada 6nceden belirlenen degerlerde sabit tutulur.



1.5. Yapay Sinir Aglarinda Genel Yapi

Literatiirde ¢ok farkli ag yapilar1 yer almasina ragmen genel bir yapay sinir

ag1 yapisi Sekill.4’te gibi gosterilebilir.
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Sekil 1.4: Genel Yap1

Girdi Katmani: Girdi katmani1 en az bir girdi elemaninin bulundugu boliimdiir.

Girdi katmaninda veriler herhangi bir isleme tabi tutulmadan girdileri ile ayn1 degerde
¢ikt1 Uretirler (Hawley ve Johnson, 1994) .
Cikt1 Katmani: Cikt1 katmani en az bir ¢iktidan olusur ve ¢ikti ag yapisinda

bulunan fonksiyona baglidir. Bu birimlerde girdi katmaninda olanin aksine islem
gergeklestirilir ve birimler kendi ¢iktilarini iiretirler.

Islem Katmani: Genellikle “Kara Kutu” olarak adlandirilir. Girdi birimlerinin

belirli islemlere tabi tutuldugu bolgedir. Segilen ag yapisina gore islem katmaninin
yapist ve fonksiyonu da degisebilir. Tek bir katmandan olusabilecegi gibi birden fazla
katmandan da olusabilir (Chaudhury ve dig., 1994) .
Tiim bu katmanlar ele alindiginda bir yapay sinir ag1 modeli
e Hiicreler aras1 baglantilar ile degerlerin iletildigi
e Baglantilarin belirli agirliklara sahip oldugu ve degerlerin bu agirliklarla
isleme alindig1
e Hiicrelerden c¢ikt1 fonksiyonu elde edilmesinde bir hareket fonksiyonunun

kullanildig



bir model olarak ele alinabilir (Lee ve Park, 2001) .

1.6. Yapay Sinir Aglarinin Ozellikleri

Yapay sinir aglarinin giintimiizde kullanilan diger bilgi islem yontemlerinden
farkliliklar1 agsagidaki sekilde siralanabilir(Seven, 1993 Simpson, 1990):

Paralellik: Alisilagelmis bilgi islem yontemlerinin ¢ogunda islemler seri bir
diizen igerisindedir. Bu diizen 6zellikle hiz sorununa yol agmaktadir. Daha oncede
vurgulandigi gibi bilgisayarla beyne gore ¢ok hizli caligmasina ragmen beynin toplam
hiz1 bilgisayara gore ¢ok yiiksektir. Yapay sinir aglarinda islemler dogrusal degildir
ve bu biitlin aga yayilmis durumdadir. Ayni katmanlar arasinda zaman bagimliligi da
bulunmamaktadir. Bu, tiim sistemin es zamanli ¢alisabilmesine olanak vermekte ve
hizt ¢ok artirmaktadir. Bu sayede dogrusal olmayan karmasik problemlerin de
¢Ozlimlenmesi miimkiindiir.

Ogrenebilirlik: Mevcut bilgi islem sistemleri belirli bir algoritma kapsaminda
caligmakta ve kendisi agirlik ya da verileri yenileyememektedir. Bu durumda tam
tanimli olmayan problemler de c¢oziilememektedir. Yapay sinir aglar ile sisteme
onceden girilen 6rnekler kullanilarak agirliklarin saptanmasini saglamakta ve her yeni
calismada bu 6grenme islemi yenilenebilmektedir. Amaca uygun olacak bir ¢caligmada
onceden agirliklarin ve baglantilarin verilememesi bir sorun olusturmakta iken yapay
sinir aglarimin o6rneklerle kendini egitmesi ve gerekli verileri olusturmasi bu sorunu
ortadan kaldirmaktadir.

Hata Toleransi: Geleneksel yontemlerde herhangi bir elemani yerinden
almak o sistemin g¢aligmasin1 imkansiz kilabilmektedir. Yapay sinir aglarindaki
paralel yapi, agin sahip oldugu bilginin tiim baglantilara yayilmasini1 saglamaktadir.
Bu sayede bazi baglantilarin veya hiicrelerin etkisiz hale gelmesi agin dogru bilgiyi
tretmesini Onemli derecede etkilemez ve bununla birlikte aglarin geleneksel
yontemlere gore hatayi tolere etme yetenekleri yiiksektir.

Uyarlanabilirlik: Yapay sinir aglarinda agirliklarin yeniden yapilandirilabilir
olmast belirli bir problemi ¢dzmek i¢in egitilen yapay sinir aginin, problemdeki
degisikliklere gore yeniden egitilebilmesi ve farkli kosullara uyarlanabilmesini
saglamaktadir. Bu 6zellik yapay sinir aglarinin 6rnek tanima, sinyal isleme, sistem

tanilama ve denetim gibi alanlarda etkin olarak kullanilmasini saglamistir.



Genelleme:  Yapay sinir aglari egitimi sonrasinda, egitim sirasinda
karsilagilmayan test Ornekleri de degerlendirip, arzu edilen tepkiler {iretebilir.
Ornegin, karakter tanimlamada bozuk karakterlerin girislerinde dogru karakterlerin
elde edilmesi miimkiindiir.

Yerel Bilgi Isleme: Yapay sinir aglarinda problemin tiimii ile ilgilenmek
yerine parcalar ile ilgilenilebilmesi ve gorev paylasimi sayesinde ¢ok karmasik ve
zor prblemler ¢oziilebilmektedir.

Gercekleme Kolayhgi: Karigik fonksiyonlarin yerine basit islemlerin
kullanilmasi gercekleme kolaylig1 saglamaktadir.

Donanim ve Hiz: Yapay sinir aglari, paralel yapisi sayesinde entegre devre

teknolojisi ile gerceklenebilir. Bu 6zellik, hizli bilgi isleme yetenegini artirmaktadir.

1.7. Yapay Sinir Aglarinin Uygulama Alanlar

Yapay sinir aglar1 karmasik ve ekonomik olmayan ¢ok farkli alanlardaki
problemlerin ¢ézlimiinde basar ile uygulanmistir(May,1994). Genel olarak uygulama
alanlar asagidaki sekildedir (Haykin, 1999):

Simiflandirma: Sinir agindan bir 6rnek gecirilir. Buna karsilik ¢ikis olarak
bir 6rnek sinifi belirtilir.

Tahmin: Sinir aglarina verilen degerlerden bir sonu¢ elde edilmesi igin
kullanilir. Gelecek tahminleri, talep tahminleri gibi alanlarda kullanilabilir.

Ornek Tamamlama: Eksik bir 6rnek aga girildiginde 6rnegin eksik kalan
kisimlar1 ag tarafindan tamamlanir ve tam 6rnek ¢ikti olarak alinir.

Optimizasyon: Aga bir optimizasyon problemi girilir ve ilk degerleri ifade
eden Ornek kiimesinin girilmesinden sonra ¢oziime iliskin degiskenler kiimesi ¢ikti
olarak alinir.

Ornek Eslestirme: Aga girilen 6rnegin tipine en uygun 6rnek tipi belirlenir.

Yapay Zeka: Ses ve goriintii tanimlama gibi alanlarda kullanilabilir.

Giiriiltii Uzaklastirma: Giiriltiili bir veri aga girildiginde gereksiz veriler
elenir ve yeni bir veri kiimesi elde edilir.

Finansman ve Yatirnm: Kredi analizi, sigorta riskleri, opsiyon ve gelecek
trend, stok yatirim analizleri gibi olaylarin modellenmesinde kullanilir.

Uretim: Kalite kontrol ve analizler ile model kurma ve gelistirme ve mevcut

otomasyon sistemini gelistirme miimkiindiir.



Kontrol: Girdiye gore lretilen sonuglar ile mevcut duruma ait sonuglar
arasinda karsilastirma yapilir.

Tip: Hastalik nedenlerinin belirlenmesi ve siniflandirilmasi, genetik ve kan
ornekleme haritalarinin olusturulmasi gibi islemlerde kullanilmaktadir.

Bilim ve Miihendislik: Karmasik modellerin kurulmasi, dogrusal olmayan
modeller, c¢ok degiskenli egri uyumlari, iklim modellemesi gibi konularda
uygulamalar yer almaktadir. Geleneksel istatistik ve regresyon testlerinin yetersiz

kaldig1 bir cok konuda kullanilabilir.
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2. HUCRE VE AG YAPISI

Hiicreler, yapay sinir aglarmin c¢aligmasinda en kiigiik bilgi isleme
birimleridir. Genel olarak bir hiicre girdiler, agirliklar, transfer fonksiyonu, hareket
fonksiyonu ve ¢iktilar olmak iizere bes bilesenden meydana gelir.

Girdiler diger hiicrelerden veya dis ortamdan hiicreye giren bilgilerdir.
Bilgilerin hiicreye girisi baglantilar iizerindeki agirliklar vasitasiyla gerceklesmekte
ve agirliklar girdinin hiicre tizerindeki etkisini belirlemektedir.

Transfer fonksiyonu, bir hiicreye giren net girdiyi hesaplar ve genellikle net
girdi giriglerin ilgili agirliklar ile ¢arpimlarinin toplamidir. Transfer fonksiyonu ag
yapisina gore degiserek maksimum alan, minimum alan yada carpim fonksiyonu
seklinde olabilir.

Hareket fonksiyonu, transfer fonksiyonundan elde edilen net girdiyi bir
islemden gecirerek hiicre ciktisin1 belirler ve genellikle dogrusal olmayan bir
fonksiyondur.

Hiicre modellerinde, net girdiyi artiran +1 degerli polarma girisi yada azaltan -
1 degerli esik girisi bulunabilir ve bu giris sabit degerli bir giris ise girdi vektori (xo),
katsayis1 ise (genellikle b ile gosterilir) agirlik vektorii (W) igerisine alinabilir.

Genel olarak hiicre modelleri iglevlerine gore statik veya dinamik davranis

gosterirler.

2.1. Statik Hiicre Modeli

Asagidaki sekilde agirliklar: sabit olarak alip, geri besleme veya geciktirilmis
sinyallerin kullanilmadig1 varsayilirsa hiicre statik bir islevi yerine getirecektir ve bu

tir hiicreler statik hiicre modeli olarak isimlendirilir.

11
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Sekil 2.1: Statik Hiicre Modeli

Sifir indiler polarma girisini ve agirligimi gostermek {izere statik hiicre

modelinin denklemi agagidaki gibidir:

v=)Y Wx; yadav=) Wix;+b,y=0 (V) (2.1

W- hiicrenin agirliklar matrisi

x- hiicrenin giris vektorii

v- hiicrenin net girisi

y- hiicre ¢ikisi

@(.)- hiicrenin hareket fonksiyonu

Denklem 2.1°den, x giris vektoriinlin bilesenlerinin dis (geri beslemesiz)
girisler olmast durumunda hiicrenin dogrusal olmayan statik bir islevi

gerceklestirecegi goriilmektedir.

2.2 Hareket Fonksiyonlar:

Hareket fonksiyonlar1 hiicre modellerinde hiicrenin islevine gore
cesitlenmektedir. Hareket fonksiyonlar1 se¢ime bagli olmak {lizere sabit veya
uyarlanabilir parametrelere sahiptir. Hiicre modellerinde yaygin olarak kullanilan

hareket fonksiyonlar1 asagida verilmistir (Bolat, 2003).
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2.2.1. Dogrusal Hareket Fonksiyonu

Dogrusal hareket fonksiyonlar1 dogrusal bir problemi ¢6zmek amaciyla veya
katmanli yapay sinir aglarinin ¢ikis katmaninda kullanilir. Hiicrenin net girdisini
dogrudan hiicre ¢ikist olarak verilir. Matematiksel ifadesi y=v seklinde

tanimlanabilir.

|

Sekil 2.2: Dogrusal Hareket Fonksiyonu

2.2.2. Parcal Dogrusal Fonksiyon

Parcali dogrusal hareket fonksiyonu belirli bir degerden sonra girdiyi hiicre
cikisina gotiiriir. Dogrusal olunan bolge aktif ¢alisma bolgesidir. Parcali dogrusal

fonksiyonun denklemi ve grafigi asagida verilmistir.

1 v>1
y=1|vVv -1<v<1 ise
1 v<-1 (2.2)

13
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Sekil 2.3 Parcali Dogrusal Hareket Fonksiyonu

2.2.3. Sigmoid Hareket Fonksiyonu

Dogrusal olmayan problemlerin ¢ézliimiinde kullanilan Sigmoid fonksiyonu

(tanh) tiirevi alinabilir bir fonksiyondur. Matematiksel ifadesi asagidaki gibidir:

1
L e ey
l+e 2.3)

Fonksiyonun matematiksel ifadesindeki o katsayisi, egim parametresidir. Bu
katsaymin degerinin artmast fonksiyonu esik fonksiyonuna yaklagtirir. Sigmoid
fonksiyonunun degerleri 0-1 arasindadir ve bu aralik igerisinde siirekli tiirevi
alinabilir. Fonksiyonun tiirevinin alinabilir olmasit doniisiim isleminin analitik
kontroliinii kolaylastirmaktadir. Ozellikle en kii¢iik kareler metodunda &grenme
algoritmalar1 i¢in fonksiyonun tiirevine ihtiya¢ duyulur. Bu sebeple dogrusal ve esik

fonksiyonlarinin kullanilamadigi bu tiir islemler i¢in sigmoid fonksiyonu tercih edilir.
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Sekil 2.4 Sigmoid (tanh) Hareket Fonksiyonu.

2.2.4.Esik Hareket Fonksiyonu

McCulloch Pitts modeli olarak bilinen esik hareket fonksiyonlu hiicreler,
mantiksal cikis verir. “Ya hep ya hi¢” temel mantig1 ile ¢alisan bu fonksiyon,

siniflandiric1 aglarda tercih edilir.

vz0

1
f;ﬂ(v')={’
0, v<0 2.4)

¥=v)
8 .

=
in

L4

£z

L4

LE

£

Sekil 2.5 Esik hareket fonksiyonu

2.2.5. Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu

Hiperbolik tanjant fonksiyonu, sigmoid fonksiyonu gibi tiirevi alinabilen bir
fonksiyondur. Sigmoid fonksiyonundan farki fonksiyon ¢ikis degerlerinin -1 ile +1

arasinda olmasidir. Fonksiyonun matematiksel ifadesi asagida verilmistir:

¢@(v) = tanh (v) (2.5)
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o(v)

Y

Sekil 2.6: Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu

2.3. Dinamik Hiicre Modelleri

Oriintii tanima veya siniflandirma uygulamalarinda yapay sinir aglarinda
statik hiicre modelleri uygun olmakla birlikte sistem modelleme ve denetimi gibi
konularda dinamik hiicre modellerinin kullanilmasi gerekmektedir.

Dinamik hiicre modelleri genel olarak iki sekilde olusturulabilir.
e Hiicrenin agirliklar1 dinamik bir model (bir filtre) olarak secilebilir.

e Hiicrenin net girdisi dinamik bir modelden (bir filtre) gegirilebilir.

2.3.1 FIR Filtre Agirhkh Dinamik Hiicre Modeli

Hiicre agirliklarinin sabit segilmesi yerine bir filtre kullanilmaktadir. Bu
sayede hiicrenin dinamik davranmasi saglanabilmektedir. Asagidaki sekilde her bir
hiicre agirhginin FIR filtre olarak modellendigi ayrik zamanli hiicre yapisi

gorilmektedir.

ki
vy — O

o]

gt — {70

O

Vi)

Sekil 2.7: FIR filtre agirlikli dinamik hiicre modeli
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Sekil 2.7°de verilen dinamik hiicrenin matematiksel modeli asagidaki gibi

yazilabilir.
v(k)=>>W;(D).x; (k-1) +b (2.6)

Denklemde L- filtrenin sonlu bellek (gecikme) sayisi olarak tanimlanir.
Agirliklarin gercgeklestirdigi islevler, sadece birinci hiicre girisi i¢in ayrik zamanda

sekil 2.8’de verilen blok sema ile gosterilebilir.

W1

WL

Sekil 2.8 FIR filtre olarak tasarlanan agirliklar

2.3.2. Birinci Dereceden Bir Filtreli Dinamik Hiicre Modeli

Birinci Dereceden Bir Filtreli Diam ik hiicre modelinde agirliklarin dinamik
bir modelden secilmesi yerine hiicre net girdisi dogrusal dinamik bir modelden
gecirilmektedir. Farkli filtreler segilebilmesine ragmen genelde birinci dereceden bir
filtre kullanilir. Bu durumda filtrenin ani darbe cevabi ho(k) ya gore hiicre modeli

asagidaki gibi gosterilebilir.

E ] —— >

LK)

5,0 S—

Sekil 2.9 Birinci Dereceden Bir Filtreli Dinamik Bir Hiicre Modeli
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2.4. Yapay Sinir Ag Modelleri

Yapay sinir aglari, farkli hiicrelerin birbirleri ile farkli sekillerde
baglanmalarindan olusmaktadir. Hiicrelerin baglant1 sekilleri, 6grenme kurallar1 ve
aktivasyon fonksiyonlarina gore yapay sinir aglar1 farklilagmaktadir (Narendra and

Parthasarathy, 1990).

2.4.1. ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglari

Ileri Beslemeli yapay sinir aglarinda bilgi akisi1 tek yonliidiir. Bir hiicre girdi
olarak ancak kendisinden bir 6nceki hiicrenin ¢iktisini kullanabilir. Katmanlar olarak
yapilandirilan bu ag modelinde giris katmani ortamdan alinan bilgileri aynen orta
katmana iletir. Bilginin orta ve ¢ikis katmaninda islenmesi ile birlikte ¢ikis degeri

belirlenir. Katmanlarda lineer dinamik sistem yer almamaktadir.

Sekil 2.10: Cebrik Hiicre Modeli

Yukarida sekil incelendiginde toplam agirlikli bir y fonksiyonu ele alinirsa w
ifadeleri x girislerindeki agirliklar1 belirtmektedir. B ise sabit girisin agriligidir ve

esik olarak gorev almaktadir. Matematiksel olarak asagidaki yapi ele alinabilir:

N
§= Z\lej +b
i=1

(2.7)

Ifade i¢in ek olarak asagidaki tanimlar yapilirsa
W=[W1Wa....wn]" (2.8)
X=[X1X3..... Xx]" (2.9)
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agirlikli toplam ifadesi su sekilde olacaktir:
s=w'x+b y=1(s) (2.10)

f(.) fonksiyonu olarak degisik ifadeler kullanilmaktadir ve hiicreler bu
fonksiyona gore adlandirilmaktadir. Burada en ¢ok kullanilan fonksiyonlar sign
fonksiyonu, doymali ve doymasiz lineer fonksiyonlar ve logaritmik ve tanjant
sigmoid fonksiyonlaridir.

Bu fonksiyonlara gore hiicre, ¢ikis fonksiyonu olarak lineer fonksiyon alinirsa
“Adaline”, sgn fonksiyonu alinirsa “algilayici”, sigmoid fonksiyonu alinirsa “genlikte

stirekli algilayic1” olarak adlandirilir.

2.4.2. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Geri beslemeli yapay sinir aglarinda bir katmandaki hiicre girdi olarak sadece
kendinden onceki hiicrenin ¢iktisin1 degil aym1 zamanda o katmanin veya daha
sonraki katmanlarin ¢iktilarini da alabilir.

Bir geri beslemeli sinir aginda temel olarak c¢ikis ve ara katmanlardaki
cikislar, giris birimlerine veya Onceki ara katmanlara geri beslenebilir. Boylece,
girisler hem ileri yonlii hem de geri yonlii aktarilabilir. Bu ¢esit sinir aglarinda
dinamik hafiza 6zelligi bulunmaktadir ve bir andaki ¢ikis hem o anin hem de 6nceki
giriglerin sonucudur. Bu 06zelligi ile geri beslemeli yapay sinir aglar1 tahmin
modellerinde sik kullanilir.

En yaygin geri beslemeli yapay sinir aglar1 Hopfield, Ozdiizenlemeli Harita,
Elman ve Jordan aglaridir.

Geri besleme, bir katmandaki hiicreler arasinda oldugu gibi katmanlar
arasindaki hiicreler arasinda da olabilir. Bu yapisi ile geri beslemeli yapay sinir aglari,
dogrusal olmayan dinamik bir davranig gosterir. Dolayisiyla, geri beslemenin yapilis
sekline gore farkli yapida ve davranista geri beslemeli yapay sinir aglar1 yapilar elde
edilebilir. Bu nedenle, bu boliimde bazi geri beslemeli yapay sinir aglar1 yapilarinda
ornekler verilecektir. Sekil 2.11°de iki katmanli ve ¢ikislarindan girig katmanina geri

beslemeli yapay sinir aglar1 yapist goriilmektedir (Bolat, 2003 ve Seker, 2001).

19



A

A

A

=
L]
]

e |23

A
A 4

b
v

Sekil 2.11 Geri Beslemeli Iki Katmanli Yapay Sinir Agi .

2.4.3. Radyal Tabanh Fonksiyon Aglar1 ( RTFA)

Radyal tabanli fonksiyon aglar1 katmanli yapay sinir aglarinda en iyileme igin
egiticili geriye yayilmali algoritmanin kullanilmasi ile olusturulur. Bu ag tasariminda
cok boyutlu uzayda egri uydurma yaklasimi izlenir. Bu sebeple RTFA’ nin egitimi
aslinda ¢ok boyutlu uzayda egitim verilerine en uygun yiizeyi bulma problemidir.

Radyal tabanli fonksiyonlar, sayisal analizde ¢ok degiskenli interpolasyon
problemlerinin ¢éziimiinde kullanilmis ve yapay sinir aglarinin gelismesi ile birlikte
bu fonksiyonlardan yapay sinir ag1 tasariminda yararlanilmistir.

RTFA giris, orta ve ¢ikis katmanlari ile ileri beslemeli yapay sinir aglarina
benzerdir. Fakat giris katmanindan orta katmana doniisiim radyal tabanli hareket
fonksiyonlar1 ile dogrusal olmayan sabit bir donilistimdiir. Orta katman ile ¢ikisg

katmani arasindaki doniisiim ise uyarlamali ve dogrusaldir.

Sekil. 2.12 Radyal tabanli fonksiyon ag1
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Herhangi bir ¢ok degiskenli ve siirekli f(x) fonksiyonunu yaklastirma ya da

interpole etme problemi Egri Uydurma Teorisi olarak adlandirilir.

Interpolasyon problemi
k=1,2,.......... N i¢in
xk — veri noktas1 ve dk-gergek degerler olmak iizere

F(xk)=dk interpolasyon kosulunu saglayan F(.) fonksiyonunun bulunmasi olarak

tanimlanir.

2.4.4. Cagrisimh Bellek Aglar:

Cagrisimli  sistemler, belirli giris vektorlerini  belirli ¢ikis vektorlerine
dontistiiren yada iligkilendiren sistemlerdir. Cagrisimli bellek aglari, egitim siirecinde
aga verilen orneklerin agriliklar1 birlikte saklayarak sonraki siireclerde aga verilen
ornekler i¢in dogru sonuglar1 ortaya koyar. Bu ozellikleri ile cagrisimli bellek aglart
oriintii tanima ve eldeki eksik verilerden dogru verileri ortaya ¢ikarma gibi
uygulamalarda kullanilir.

Cagrisiml bellek aglarina ait matematiksel denklemler asagida verilmektedir.
Denklemlerde goriilecegi gibi ¢agrisimli bellek aglari dogrusal veya dogrusal

olmayan bir vektor ile iliskilendirilebilir.
Y=M.x, y=¢ (M,X).x (2.11)

x-giris vektori
y- ¢ikis vektorii
M-bellek matrisi
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Sekil 2.13’de ¢agrisimli bir bellek aginin yapis1 gosterilmistir.

A
:‘:1 Er]_
x, Ll
K = E——)

Sekil 2.13 Cagrisiml1 Bellek Aglar

Cagrisimli bellek aglarinda orta katmandan c¢ikis katmanina dogrusal bir
doniisiim, giris katmanindan orta katmana ise dogrusal olmayan bir doniisiim vardir.
Bu sebeple, cagrisimli bellek aglarinin tasariminda ag giris uzaymi normalize eden n
boyutlu bir boliimlendirme yapist belirlenmelidir. Agin modelleme yetenegi, bellek

gereksinimi ve grenme hiz1 bu boliimlendirme yapisinin tasarimi ile iligkilidir.

2.5. Diger Yapay Sinir Aglarn
Bu kisimda en ¢ok kullanilan ve bilinen yapay sinir aglari tanitilmistir.

2.5.1. Vektor Kuantalama

Asagidaki sekilde, li¢ kattan olusan vektor kuantalama agi goriilmektedir.
Katlar giris, gizli tabaka ve ¢ikis tabakasidir. Giris tabakasi ile gizli tabaka arasindaki
tiim hiicreler baghdir, gizli tabaka ile ¢ikis tabakasi arasindaki bag ise kismidir. Her
cikis islemci elemani farkl bir gizli islemci elemanina baghdir. Gizli tabaka ile ¢ikis
tabakas1 elemanlar1 arasindaki agirliklar ise 1’e sabitlenmistir. Her gizli islemci
elemanina ait bir referans vektor yer almaktadir. Referans vektoriiniin elemanlar gizli
tabaka ile giris tabakasi arasindaki islemcilerin agirliklarindan olusur. Ag 6grenirken
bu degerler degisir. Gizli islemci elemanlari ve ¢ikis islemci elemanlart ikili (binary)
cikisa sahiptir. Aga verilen giris desenine en yakin olan gizli islemci eleman kiimesi
“17, digerleri “0” degeri lretir. “1” tireten ¢ikis islemci eleman1 giris isaretini siniflar

ve her islemci eleman ayr1 bir sinifa atanir.
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kg tabalkas

Gizh
(E chonen)
Tabakas:
Girig tabaloast
(mrig wektdti
Sekil 2.14: Vektor Kuantalama Ag:
Vektor kuantalama 6gretme prosediirii en basit sekliyle

i.  Referans vektorlerinin agirliklarinin baslangi¢ degerlerini belirle,

i1.  Aga giris deseni uygula,

iii.  Giris deseni ile her referans vektorii arasindaki “Oklit Uzaklig1”n1 hesapla,

iv.  QGiris desenine en yakin referans vektoriiniin (-ki bu vektér kazanan gizli
islemci elemaninin referans vektoriidiir) agiliklarin1 yeniden diizenle.

v. Eger bu gizli islemci eleman, o ¢ikis islemci elemanin bagli oldugu gizli
islemci eleman kiimesine bagli ise referans vektoriinii giris desenine daha
yakin hale getir. Aksi takdirde referans vektoriinii uzaklastir,

vi.  (i1) numarali adima yeni bir giris deseni ile don ve iglemlere biitiin giris
desenleri siniflandirilincaya kadar devam et.

olarak belirtilebilir.
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2.5.2. Hopfield Ag1

Sekil 2.15’de Hopfield aginin bir sekli gosterilmistir. Bu ag genellikle ikili (0
veya 1) ve bipolar (+1 veya -1) girisler kabul eder. Daha 6nce belirtilen geri beslemeli
yap1 seklinde tek tabaka islemci elemanlar1 vardir ve her islemci eleman bir digerine
baglanmistir.

Agin egitilmesi tek bir adimdan olusur. wij agirhiklart asagidaki gibi

hesaplanir:

1 Z L

szf XE 1F]
Cm]

=

0 . i=g

(2.12)
wij :i islemci elemanindan j islemci elemanina olan baglantinin agirligi

&
i :c smifl i¢in egitme giris deseninin i’inci elemant

X
P :smif sayis1
N :islemci eleman sayis1

Denklem (2.12)de “8= % ve Wiu= Y durumlart agm kararliligini
garantiler. Boylece bilinmeyen bir bilgi aga girildiginde, agin ¢ikislari bilinmeyen bir
desen elemanlarina esitlenir, yani

Bu baglangi¢ degerleri ile baslayarak Hopfield agi bir sonraki denklemi

kullanarak minimum enerji durumuna gegmek i¢in dongiiye girer.

Yi[k+1)=f[_2j;, Wij:afi(k)} 1<i<N

(2.14)

burada f asagidaki gibi tanimlanan keskin sinirlama (hard limiting) fonksiyonudur.
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f) {—1x-:0
=
1 x>0 (2.15)

Cilaglar
P F ¥ A
[ 1 /[ 7
[, 1]/ /
0 1 |/
1 W12 13 Wi
Hopfield Aidi a8 8
Takakas
L 0 0 o
% 2o %, Xy
Chirigler

Sekil 2.15: Hopfield Ag
2.5.3. Elman ve Jordan Aglan

Sekil 2.16a ve b Elman ve Jordan aglarin1 gostermektedir. Her iki agda da
gizli tabaka haricinde ozel bir gizli tabaka yer almaktadir. Bu tabaka “durum”
tabakas1 olarak adlandirilir ve bu tabakada gizli tabakadan veya ¢ikis tabakasindan
geri besleme isaretleri alinir.

Jordan aginda Elman agindan farkli olarak durum tabakasindaki her islemci
elemandan kendisine baglantilar vardir. Her iki agda da durum tabakasindaki islemci
elemanlarin ¢ikiglar ileriye dogru gizli tabakaya verilmektedir. Bu aglar, sadece ileri
dogru baglantilar gbz oniine alindiginda ve geri besleme baglantilarina sabit degerler

verildiginde siradan ileri beslemeli aglar haline gelirler.
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Crilaglar
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1
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genel birm
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geribeslemesi
/ gizli tabaka
\f co e giris birimi
kendilifFinden
geribesleme giris

Genel birim

(b)

Sekil 2.16: a) Elman agi, b) Jordan ag1
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2.5.4. Kohonen Ag1

Sekil 2.17°de Kohonen ag1 gosterilmistir. Kohonen agi, giris tabakasi ve ¢ikis
tabakas1 olmak tiizere iki tabakadan olusur.

Cikis tabakasindaki islemci elemanlar diizenli iki boyutlu araliklarda
diizenlenmistir. Cikistaki tim islemci elamanlar giris tabakasindaki islemci
elemanlarina baghidir. Baglantilarin agirliklart kullanilarak, ¢ikis islemci elemaninin
referans vektOriiniin elemanlarini olusturulur.

Kohonen aginin 6grenme adimlari agagidaki gibidir:

i.  Cikis islemci elemanlarinin biitlin referans vektorlerini kiiclik rasgele

degerlere cek,
ii.  Bir giris desenini al,

iii.  Kazanan ¢ikis islemci elemanini belirle (Bu giris desenine en yakin referans
vektoriine sahip islemci elemandir. Referans vektorii ile giris vektori

arasindaki oklit uzakligi genellikle uzaklik dl¢tisii olarak alinir.),

iv. Kazanan islemci elemanin ve onun komsularinin referans vektoriinii
giincellestir. Bu referans vektorlerini giris vektoriine yaklastirilir. Bu
yaklagtirma (ayarlama) kazanan islemci eleman i¢in en fazla ve bu islemci
elemandan uzaklastikca daha azdir. Ogrenme ilerledik¢e komsularin sayisi
azalmakta ve Ogrenme sonunda sadece kazanan islemci elemanin referans

vektorii ayarlanmaktadir.

Ciloig izlema elemanlan

Giris veltbén

Sekil 2.17: Kohonen Ag1
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3. OGRENME VE OGRENME KURALLARI

3.1 Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Sinir aglar1 zaman icin Ogrenebilmektedirler. Bu bakimdan adaptif 6zellik
tagirlar. Yani, sinir aglari ge¢mis deneyimlerine dayanarak problem ¢6zme
yeteneklerini gelistirebilir. Yapay sinir aglarindaki bu olay “O8renme” olarak
adlandirilir. Ogrenme islemi istenilen ¢iktilar1 elde edebilmek amaciyla baglantilarin
agriliklarinin belirlenmesidir.

Literatiirdeki ¢ogu Ogrenme kurali Hebb adli bilim adaminin hipotezi ile
iligkilidir. Hebb, sinir aglarindaki 6grenme kavramini su hipotez ile agiklamistir:

“Bir 7 sinir hiicresi bir j sinir hiicresi tarafindan siirekli bir bi¢imde uyarilir ise,
bu iki sinir hiicresi arasinda, i hiicresinin j hiicresi tarafindan uyarilma etkinligini
artiracak sekilde, bazi metabolik degismeler ve biiylime siirecleri gozlenir.”
(Hebb,1949) .

Bu hipotezi matematiksel olarak asagidaki gibi ifade etmek miimkiindiir:

X; : ] hiicresinin 1 hiicresinden gelen girdisi

yj :J hiicresinin ¢iktisi

wi; : 1ile j hiicreleri arasindaki baglant1 agirhik degeri
a > 0 : 6grenme hiz1 parametresi, olmak lizere

yeni _ eski .
wi =W T aXy

3.1)

Egitimin amaci istenilen yapay sinir ag1 yapisini elde etmek icin agirliklarin
kontrol altinda tutulmasidir.
Yapay sinir aglarinin egitiminde gozetimli ve gdzetimsiz olmak iizere iki

farkli yontem kullanilir.
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3.1.1.Gézetimli Ogrenme Yontemi

Egitim ve sonuglarin test edilmesi amaciyla yapay sinir ag1 i¢in 6rnek bir cok
veri toplanir. Bu verilerden secilen bir alt kiime “egitim grubu” olarak kullanilir.
Egitim grubundaki 6rnekler aga verilir ve agin iirettigi ¢iktilar ile {iretilmesi istenilen
ciktilar karsilastirilir. Dogru degerlere ulasabilmek amaciyla agdaki agirliklar
giincellenir. Bu sayede agm c¢iktilarindaki hatalar azaltilacaktir. Agirliklarin
giincellenmesi ile birlikte tek bir 6rnek grubunun aga verilmesi bir devir olarak
adlandirilir. Egitim devirleri sonuglarin etkin bir hal almasi islemine kadar siirdiiriiliir.

Agin egitilmesi sonrasinda direk uygulamaya konulmasi miimkiin degildir.
Oncelikle yapay sinir ag1 test edilmeli ve egitim siireci sonucunda elde edilen basari
degerlerinin test sonucunda da edilip edilmedigi kontrol edilmelidir. Egitim
asamasinda genelde kiiclik hata degerleri alinabilir. Burada Onemli olan test
asamasinda bu degerlere yaklasabilmektir (Sahin, 2001).

Bu alanda bilinen ilk yapay sinir ag1 1958 yilinda Rosenblatt tarafindan ortaya
konulmustur. Algilayicilar olarak adlandirilan bu yapay sinir ag1 siniflama gorevini
dogrusal ayrilabilir olmayan durumlarda kullanamamasi sebebi ile zayif bulunmustur.
Algilayicilarin bu yetersizlikleri yapay sinir aglari alanindaki ¢aligmalari uzun siire
duraklatmigtir. 1986 yilinda Rumeklhart, Hinton ve Williams tarafindan yapilan
arastirmalar sonucunda c¢ok katmanli ileri beslemeli yapay sinir aglarinin ortaya
konulmasi ile birlikte yapay sinir aglar1 alaninda dogrusal ayrilabilirlikteki kisit

kalkmis ve ¢aligmalar tekrar 6nem kazanmaya baglamistir (Sahin, 2001).

Istenilen ciag ,".-'(-

Sekil 3.1: Gozetimli Ogrenme Ydntemi
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3.1.2. Gozetimsiz Ogrenme Yontemi

Gozetimsiz egitim aglarinda da bir dizi girdi aga verilir. Fakat agin verileri
islemesi sonucunda olusan ¢iktilar kiyaslama yapmak i¢in kullanilmaz. Agin 6grenme
siirecinde egitim grubundaki verilerin 6zelliklerini kesfetmesi beklenir. Bu 6zellikler
kesfedilerek girdiler farkli 6zelliklerine gore gruplanirlar (Sahin, 2001).

Gozetimli 6grenme ile gozetimsiz Ogrenme arasinda temelde iki farklilik

bulunmaktadir:
e Egitim setindeki girdiler i¢in ¢ikt1 degerlerinin bilinmesine gerek yoktur.

e Bu algoritma ile egitilen ag yapilarinin kullandig1 yontem gozetimli 6grenme

yontemine gore daha anlasilabilir ve ulasilabilirdir.

En yaygin olarak bilinen gozetimsiz sinir ag1 Teuvo Kohonen tarafindan
bulunan Kohonen ag yapisidir. Kohonen ag yapisinda rekabete dayali egitim adi
verilen bir egitim siireci kullanmigtir. Rekabete dayali egitim siirecinde, ag
yapisindaki birimlerin agirliklarinin belirlenmesinde bir yaris s6z konusudur. Bu yaris
sonucunda sadece bir yada birbirine komsu birkag birim agirlik degerlerini
degistirebilir. Diger egitim siireclerinde ise tiim birimler i¢in agirliklar

giincellenmektedir.

Gergel ciag

(1) ; Af i)

Sekil 3.2: Gozetimsiz Ogrenme Yontemi

3.1.3. Karma 6grenme

Gozetimli 6grenme kuralina yakin bir metottur. Ag ¢ikisindan alinan degerler
karsilagtirma i¢in kullanilmaz fakat bu degerler iyi yada kotii olarak degerlendirilerek
aga geri verildikleri i¢in gozetimli 6grenmeye yakindirlar. Sekil 3.3’de takviyeli

O0grenme yapist gosterilmistir. Optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in Hinton ve
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Sejnowski’nin gelistirdigi Boltzmann kurali karma 0&grenmeye Ornek olarak

verilebilirler (Masters, 1993) .

Tapa
Ciirig S]}i}‘.’y Grergek qikag
SO m— o
Eoritik Takviye
Igaretler iﬁa.ret:i

Sekil 3.3: Karma Ogrenme Yapisi.
3.2. Ogrenme Parametreleri

Yapay sinir aglarinda beklenilen egitim seviyesine ulagilamamasinin sebebi
yetersiz egitim yapilmasi veya yetersiz gizli sinir hiicresi kullanilmasidir. Gizli sinir
hiicrelerinin az sayida kullanilmasi yetersiz 6§renmeye sebep olur. Fakat cok sayida
gizli sinir hiicresi kullanilmasi da istenilen durum degildir. Bu durumda 6grenme
asamasinda istenilen sonuglar elde edilse bile aslinda 6grenme ger¢eklesmemistir.
Boyle bir durumda sinir ag1 sadece verileri ezberleyerek islem yapmis olacaktir. Geri
yayllmalt Ogrenme algoritmasinda en c¢ok elestirilen noktalardan birisi de
performansin kullanilan gizli hiicre sayisina bagli olmasi, egitim seti {izerinde dogru
agirliklara ulasmak i¢in ¢ok zaman gerekmesi yani devir sayisinin fazla olmasidir
(Gately,1996).

Yapay sinir ag1 modellemesinde optimum gizli hiicre sayisini elde etmek i¢in
“geometrik piramit kurali” olarak adlandirilan metot kullanilir. Piramat kurali hiicre
sayisinin bir piramite benzer sekilde girdilerden ciktilara dogru azalmasi gerektigi
varsayimina dayanir.

Girdi hiicre sayisinin n ve ¢ikt1 hiicre sayisinin m oldugu bir yapay sinir ag1

icin geometrik piramit kuralina gore gizli hiicre sayis1

m*n (3.2)

denklemi ile elde edilir.
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Gizli hiicre sayisinin  bulunmasinda kullanilan  farkli  yontemlerde
bulunmaktadir. Bunlardan birisi gizli hiicre sayisinin girdi hiicre sayisinin %751
olarak belirlenmesi gerektigini ileri siirer. Gruca ve Klenz tarafindan onerilen gizli
hiicre sayis1 ise n girdi hiicresi ve m ¢ikt1 hiicresi sayisi olmak iizere (2n + m)l/ 2 jle
(2n+1) aras1 bir deger olmalidir.

Gizli hiicre sayisinin bulunmasindaki en saglikli yol kiiciik sayida gizli hiicre
sayis1 ile baslaylp hiicre sayisini artirarak her seferinde belirlenen performans
kriterine gdre yapay sinir agimn etkinligini hesaplayarak ideal olan sayisi
belirlemektir. Metot ideal sonuglar1 verse de metot geregince her bir gizli hiicre sayisi
icin egitimin tekrar edilmesi ve test edilmesi gerektigi icin metot ¢ok fazla zaman
almaktadir. Bu siire¢ boyunca dikkat edilmesi gereken bir diger nokta ise yapay sinir
aginin egitim grubunu ezberlemesini engellemektir. EZitim sayisinin  artirilmasi
hatay1 azaltir gibi goriilse de test islemine ge¢ildigi durumda performans: azaldig
goriilecektir (Yoon ve dig.,1993).

Egitim stirecinde gizli hiicre sayis1 ve egitim siirecinin uzunlugu haricinde bir
diger 6nemli nokta da baslangi¢ olarak secilen agirlik degerleridir. Bu degerler rassal
olduklar1 i¢in her bir gizli hiicre sayist i¢in ortalama bir deneme rakami
belirlenmelidir ve her bir gizli hiicre sayis1 farklilastirilmasinda i¢in bu say1 kadar
deneme yapilmalidir. Bu sayede rassalliktan kaynaklanan yanilmalar ortadan
kaldirilmis olacaktir. Fakat tekrarli 6grenmelerin sonucunda en ideal gizli hiicre
sayisina ulasilip ulagilmadiginin anlagilmasi tam olarak miimkiin degildir. Bu sebeple
egitim siirecinde belirlenen hata pay1 tolerans: da dnem arz etmektedir. Higbir teknik
ile %100 bir dogrulukta tahmin yada smiflama gergeklestirilemeyecegi dikkate
alinmalidir (Sahin, 2001).

3.3. Ogrenme Kurallan

Degisik ag modelleri i¢in ¢ok farkli 6grenme kurallar1 yer almaktadir. Bu
boliimde farkli 6grenme kurallar ele alinacaktir. Tek katmanli ileri beslemeli aglar
i¢in egiticili 6grenme kurallart Algilayicili Ogrenme Kurali, Delta Ogrenme Kurals,
Widrow-Hoff Ogrenme Kurali ve egiticisiz grenme kurallart Hebb Ogrenme Kurali
ve Kazanan-Herseyt Alir Ogrenme Kurali’dir. Cok katmanli ileri beslemeli aglar igin

egiticili 6grenme kurali olarak Geri Yayilmali1 Algoritma 6rnek olarak verilebilir.
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3.3.1. Genel Egiticili Ogrenme Kurah

Amari tarafindan kullanilan bir kuraldir. Bu kurala gore j. Hiicrenin agirlik
vektorii wj, olmak tiizere wj(0) baslangic degerinden baslanarak ardisik olarak
degistirilir. Her bir adim bu sekilde hesaplanir. (k+1). Adim i¢in wj agirlik vektori
asagidaki sekilde hesaplanir:

w; (k+1) = wi(k) + A wi(k) (3.3)

wj, agirlik degisimini belirtmektedir. Deger olarak x giris vektori ile
ogrenme isareti r ile orantilidir. Ogrenme isareti r, agirlik, istenen ¢ikis degeri ve giris

vektoriiniin bir fonksiyonudur. Buna goére k. adim i¢in
wi(k) = ar [ wik), x(k), di(k) ] x(k) (3.4)
ile ifade edilir.
Denklem igerisindeki o degeri 6grenme orani olarak adlandirilir. Ogrenme

orani 6grenme hizin belirleyen pozitif bir sayidir.

Esik degeri de sabit girisin bir agirlig1 oldugu i¢in

bi(k+1) = by(k) + A by(k) (3.5)

bj(k) = ary [ bi(k), di(k) ] (3.6)

olarak yazilabilir (Zurada, 1992).

3.3.2. Hebb Ogrenme Kurah

Hebb 6grenme kuralina gore dgrenme sinyali hiicre ¢ikisina esittir. Ogrenme

sinyalini r ile simgelersek r = f( w;'x) ile belirtilir. Bu durumda agirhk vektoriindeki

artis ise

wi = ¢ f wi'x)x (3.7
ile veya

Wij = COiX] (3.8)

ile belirtilir.
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Bu oOgrenme kuralinda baglangic olarak sifira yakin degerler ile
baslanilmalidir Hebb 6grenme kuralina gore giris ve ¢ikis degerlerinin ¢arpimi
pozitif ise wij agriliginda bir artis, negatif ise bir azalis gerceklesir (Moumin, 1995).
3.3.3. Delta Ogrenme Kurah

Delta O6grenme kurali egiticili 6grenme durumunda siirekli hareket
fonksiyonlarinda kullanilir. Bu kural igerisinde Ogrenme sinyali delta olarak

adlandirilmaktadir. (Zurada, 1992)

r = [di— f(wi'%)]f (Wi'x) (3.9)

bu denklemde f(w;'x) hareket fonksiyonu f(net)’in bir tiirevidir. Agirlik uygulamalar
i¢cin

Wij = T](dl — oi)f’(neti)xj 5 j: 1,2,....,n (3 ]())

denklemi kullanilmaktadir. Denklem igerisindeki 1 degeri rassal pozitif bir sayidir ve
O0grenme sabiti olarak adlandirilir.
Bu kural istenilen ¢ikis degeri ile elde edilen ¢ikis degeri arasindaki hatanin

karesinin minimum olmasi i¢in ¢alismaktadir (Moumin, 1995).

3.3.4. Widrow-Hoff Ogrenme Kurah

Delta Ogrenme kuralina benzer olarak egiticili bir 6grenme kuralidir. Fakat bu
ogrenme kuralinda hareket fonksiyonunun bir énemi bulunmamaktadir. Bu kuralda
amagc, istenilen c¢ikis degeri ile gercek cikis degeri arasindaki hatayr minimize

etmektir. Bu kural i¢in 6grenme sinyali denklemi asagidaki gibi verilebilir.
r=d;- wix (3.11)
Bu denkleme karsilik gelen agrilik uygulamasi ise

A wij= c(d;i — wix)xj , j=1,2,.....,n (3.12)

olarak belirtilidir. Temel olarak Widrow-Hoff 06grenme kurali Delta 6grenme

kuralinin 6zel bir halidir (Moumin, 1995).
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3.3.5. Algilayicih Ogrenme Kurah

Algilayicili 6grenme kuralinda 68renme sinyali istenilen c¢ikis degeri ile
gercek cikis degeri arasindaki fark olarak alinir. Bu ise bu kural ile uygulanan
metodun egiticili dgrenme olmasi gerekliligini getirir. Ogrenme sinyali asagidaki

sekilde ifade edilebilir:

r=d;—o; (3.13)

Sinir aginin ¢ikis degeri olan o1 = sgn (witx)’dir. di ise sinir agindan istenilen

c¢ikis degeridir. Bu kural i¢in kullanilan agrilik degerleri ise
wij = ¢(di — sgn (wWitx))xj , j=1,2,.....,n (3.14)

ile belirtilir.
Agirlik uyarlamalarinda da goriilecegi gibi bu kural sadece bipolar ikili ¢ikis
veren sinir aglart i¢in kullanilir. Agrilik uyarlamasi ise sadece c¢ikis degeri hatali

oldugu zaman yapilir (Moumin, 1995).

3.4. Geriye Yayilmali Ogrenme Algoritmasi

Geriye Yayilmali Ogrenme Algoritmasi, hatalar1 geriye dogru cikistan girise
azaltmaya calistig1 i¢in bu ismi almistir. Temelde, ¢ikt1 katmanindaki hata degerinin
egim hesabr ile islem yoniine ters sekilde geriye dogru yayilma metot olarak
kullanilmaktadir. Geriye yayilmali algoritma c¢ok katmanli ve ileri siirlimlii ag
yapilariin egitimi amaciyla gelistirilmis ilk etkin yontemdir (Masters, 1993).

Geriye yayilmali algoritma gilinlimiizde en ¢ok kullanilan 6grenme
algoritmasidir. Ilk olarak 1974’te Werbos tarafindan gelistirilmis fakat bilim
diinyasina duyurulamamistir. 1986 yilinda Rumelhart tarafindan tekrar gelistirilerek
duyurulmustur (Hecht,1990).

Geri yayilmali algoritma, temelde bir egim inis algoritmasidir. Cok degiskenli
fonksiyonlarda egim, fonksiyonun en dik oldugu dogrultuyu gosterir. Egim
tizerindeki kiigiik degisiklikler fonksiyonda maksimum degisikliklere sebep olacaktir.

Egimin zit yoniinde atilacak olan bir adim fonksiyon degerinde maksimum azalis
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saglayacaktir. Geriye yayilmali algoritmada fonksiyon olarak egitim setinin ag
yapisina tanitilmasi sonrasinda elde edilecek olan hata fonksiyonu kullanilmaktadir.

Geriye yayilmali algoritma, ag yapisinin hata fonksiyonu i¢in egim hesabina
bakmakta ve sonrasinda elde edilen dogrultuya ters yonde adim atarak bu islemi
tekrarlamaktadir. Bu durumda hata miktar1 her seferinde biraz daha azalacaktir. Hata
miktarin1 azaltacak dogrultuda hareket edildigi i¢in kisa zamanda minimum hata
diizeyine inilebilmektedir.

Algoritmada her bir seferde atilan mesafe “Ogrenme katsayisi” olarak
adlandirilmaktadir. Bu katsayinin kiiciik secilmesi durumunda yakinsama degeri
dolayis1 ile Ogrenme son derece yavaslayacaktir. Katsaymnin biiylik secilmesi
durumunda ise biiyiik sigramalar sonucunda 6grenme asla gerceklesmeyecektir.

Geri yayilmali 6grenme algoritmasi temelde iki kusur barindirmaktadir:

e Hata fonksiyonunda en iyi degisim i¢in kullanilan egim terimi yerel bir
gostergedir. Bu gosterge ¢ok kiiciik uzaklik farklarinda bile ¢ok farkhi
dogrultular1 gosterebilmektedir, Meydana gelen bu dalgalanmalar ise
minimum hata seviyesine ulasma yolunu uzatmaktadir,

e ikinci kusur, atilmas1 gereken adim mesafesini hesaplamanin son derece giic
olmasidir (Masters,1993).

Bu noktada yasanacak problem yerel minimum degerlerinin global minimum
degeri ile karistirilmasidir veya hatali minimum deger saptamaktir. Gergek hayattaki

bir ¢ok problem asagidaki sekilde verilen gibi bir kesit goriintiiye sahiptir.

Sekil 3.4: Yerel Minimum Degerlere Saplanma Olasilig1 Yiiksek Bir Fonksiyonun

Kesit Gortinimi
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Kesit iizerinde bir ¢ok minimum deger olmasi sebebiyle global minimum
degere ulagma sansi baslangic noktasi secimi ile ilgilidir. Yerel minimum
noktalarindan kag¢inmak icin kullanilabilecek ilk metot baslangi¢ noktasi se¢iminde
yerel minimum degerlerden uzak bir noktadan baslamaktir. Ikinci metot ise bulunulan
noktanin yerel minimum olup olmadigini anlayan bir siire¢ isletmektir. Bu amacla
sinir aglari i¢in kullanilan Benzetimli Tavlama yontemi bir secenek olabilir. Diger bir
secenek ise genetik algoritmalardir. Yapay sinir aglarinda kullanilan bu hibrit
yontemler genelde ¢oziim kalitesini artirmak amaciyla da kullamilirlar (Smith ve
digerleri, 1996).

Algoritma sekiz adimda 6zetlenebilir (Zurada,1992):

X, (Nx1), d ve y, (Mx1) boyutlu vektorler olmak iizere P 6rnekten olusan
{(x(1),d(1)), (x(2),d(2)),...... (x(P),d(P))} egitim kiimesi verilir. ¢ ¢gevrim sayisini ve p
de cevrimdeki adim sayisini1 gostermektedir.

Birinci adim: Ogrenme oran1 a (>0) ve kabul edilebilir en biiyiik hata E.x
secilir. W]LxN ve WzMxL agirliklarina, blel ve szxl esiklerine rastgele kiictik degerler
atanir.

C&<1,pEe LE€CO

Ikinci adim: Egitim kismui burada cahistirilir ve girisler aga uygulanir

sonrasinda tiim hiicre ¢ikislar1 hesaplanir.

x € x(p), d&d(k) (3.15)
zjf—f’(w'ij+b'}.) (3.16)
o AT 2
y, « £ (wj z+bj) (3.17)
Ugiincii adim: Hata hesaplanir.
Lo -
Ee«=|d-y| +E
2 (3.18)
Dordiincii _adim: Her iki katman icin de hata isaret vektorleri
g 2
6'Lx1 Ve B Mxlhesaplanir.
¥ R ‘1; .,lf
8 =(d; -yt (s7) (3.19)
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ali i (3.20)
Besinci adim: Cikis katmani i¢in agriliklar ve esikler ayarlanir.

2 2 o2
W, =W +(1bqu

(3.21)

bl « bl +ad] (3.22)
Altinc1 adim: Gizli katmanin agriliklari ve esikleri ayarlanir.

wh Wy +a511x,: (3.23)

b} « b, +ad, (324)

Yedinci adim: p < P ise p € ptl, ¢c& c+l yapilir ve ikinci adima gidilir
degilse sekizinci adima gegilir.

Sekizinci adim: Egitim ¢evrimi tamamlanmistir. E<E.,.x 1se egitim bitmistir.

Geri yayilim algoritmasi akis semasi Sekil 3.5°de verilmistir.
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Baglangig agulddarin razgele seg

{

Ogrenmeve bagla

!

Chrig setind ging katma wygula e

!

Islemei elemanlannm izerinden pikig hesapla

kabul edilemez Egl.m EG‘I’&EiiEﬂt:I az..'altma
hata? I e agulilan veniden
diizenle
kabul edilebilir

Test islernine bagla

+

Cigretme veya test girig setind yapay sinit aZmin
girig katina wygula

!

Iglemei elemanlarron tzerin den pikig hesapla

!

&g gercek odam

hay

irig set tamamlanch rm?

Sekil 3.5: Cok katmanli bir algilayicili geri yayilim akis semasi

Geri  yayilmali algoritmada genellestirilmis delta O6grenme kural

kullanilmaktadir.
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3.5. Delta Ogrenme Kural

Tek katmanli genlikte stirekli algilayicili tipli aglar i¢in kullanilmaktadir.
Standart geri yayilmal1 algoritmada egim bileseni asagidaki gibidir.

5(1.;:} = %

B (k) (3.25)

E(k), k anindaki hata degeri
w(k) baglant1 agirlig1
d(k) agirlik degisiminin egim bileseni

Standart geri yayilmali algoritmada baglant1 agirligi,

olarak giincellestirilir. a sabit bir 6grenme oranidir. Her baglanti icin degisken

Ogrenme orani a(k) atanir ve baglant1 agirligi
ke +1) = wke) + ulle) 8(K) e

seklinde giincellenir. Jacobs, her baglantida 6grenme hizinin azalmasi ve artmasi i¢in

sezgiselligin gerceklestirilmesinde, d(k) egim bileseninin agirlikli ortalamasini

kullanilmigtir. Bu agirlikli ortalama 5(k) “dir. Agirlikli ortalama asagidaki sekilde
gosterilmektedir.
5k = (1- 8Bk +8 80k - 1) (3.28)

q konveks agirlik faktdriidiir. Ogrenme k sabiti sezgisel acidan, Onceki egim
bileseninin {istel artmasi ve su anki e§im bileseni ayni isaretli olmasit durumunda
artan agirliklar ile birlestirilir. Ogrenme oran1 mevcut egim bileseni iistel ortalamadan
farkli isaretli ise, mevcut degeri ile orantili olarak azalir. Ogrenme oraninin

giincellestirilmesi asagida gosterilmistir.

K Sk -128(k) = 0
Ao) =3 -gagk)  Blc-1) k) < 0
0 diger

(3.29)
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k 6grenme katsayis1 artma faktorii

j 6grenme katsayis1 azaltma faktorii

a(k) k anindaki 6grenme orani

Algoritma, 08renme katsayilarimi lineer olarak artirmakta, fakat geometrik

olarak azaltmaktadir.

3.6. Genellestirilmis Delta Ogrenme Kurah

Genellestirilmis delta 6grenme kurali ileegitim esnasinda belirli bir anda

“epoch” adi1 verilen hata hesaplanir. Bu kural ile hata diizeltilebilmektedir.

Genellestirilmis delta 6grenme kuralinda belirli bir anda Olgiilen hata bir

onceki anda olgiilen hatadan biiyiik ise agin agirliklar1 bir 6nceki agirliklara geri

doner. Hata diizeltme oOzelligine eklenen dayaniklilik faktorii ile daha iyi sonuglar

elde edilebilmektedir. Bu ise her periyotta hata testi yapilmasi ihtiyacini ortadan

kaldirarak n periyotta Ol¢limleme yapmanin yeterli oldugu bir yap1 ortaya

koymaktadir.

Genellestirilmis delta 6grenme kurali ile delta 6grenme kurallar1 arasindaki

farklar asagidaki gibi 6zetlenebilir.

Sezgisel momentum kullanilir.

Agirlik uzayinda biiyiik atlamalar ortadan kaldirilmstir.

Geometrik azaltma biiyiik (amaci1 asan) atlamalar1 engellemede yeterince
hizlidir.

Genellestirilmis delta 6grenme kuralinda, her bir baglantidaki momentum hiz1
m(k) ve 6grenme hiz1 a(k) zamanla degismektedir.

Genellestirilmis delta 6grenme kurali i¢in 6grenme hizi degisim formiilii

asagidaki gibidir:

i, enp(- v, [BR)|] eger B(k—1) 809> 0

hocle) =9 -0, fle) eder Ok —1) 6k = 0
0 diger durumda
(3.30)

exp, Ustel fonksiyonu

%a | sabit ogrenme hizi skala faktorii
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cpm’ sabit 6grenme hiz1 azaltma faktori

T | sabit ogrenme hiz1 tstel faktorii.

k zamanindaki momentum hiz1 degisimi asagidaki ifade ile bulunabilir,

¢ ey, 6] eger Bk -11ago) > 0

Apde) =9 -0, 1k eger Ok —1) 80k <0

0 diger durumda
(3.31)

. , sabit momentum hizi skala faktorii
cpp, sabit momentum hiz1 azaltma faktori

TP, sabit momentum hizi tistel faktorii

Ogrenme ve momentum hizlari, azalmalarin1 ve artmalarini  kontrol eden

farklir sabitlere sahiptir. O(k) Bk >y g isareti bu amagla kullanilmaktadir. Agirlik
uzayinda meydana gelebilecek asir1 atlamalarin engellenmesi i¢in st sinirlar her bir
baglanti hiz1 ve momentum hizi iizerinde belirlenir. Matematiksel olarak bu ifade
asagidaki gibi verilebilir.

(k) = gy (3.32)

W) £ e (3.33)

amax Ogrenme katsayisinin {ist sinir1

Hus momentum katsayisinin {ist sinir1

3.7. Egitim Zamanim Azaltan Yontemler

Geriye yayilmali algoritmanin egitim siirecinin uzun siire almasi sebebiyle
pek ¢ok ¢aligma yapilmis ve egitim siirecini azaltan bazi yontemler gelistirilmistir. Bu

yontemlerden bazilari agsagida agiklanmaistir.

3.7.1 Adaptif Ogrenme Oram

k. cevrim i¢in hata E(k) bir oOnceki c¢evrimdeki hata E(k-1) olarak
belirtildiginde, E(k)< E(k-1) ise a belirli bir sabitle ¢arpilarak artirilir. E(k), E(k-1)’in
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daha once belirlenen katindan biiylikse, yeni hesaplanan agirliklar ve hata iptal edilir
ve a degeri belirli bir sabitle carpilarak azaltilir.
Bu islem ile birlikte agin egitilecegi a degeri ag i¢in uygun bir deger olur ve

egitim zamani azaltilmis olur.

3.7.2. Daha lyi ilk Agirhk Se¢me Yéntemi

Rastgele degerlerden daha iyi bir ilk agrilim degeri secilmesi ile ilgili Nguyen
ve Widrow calismuglardir. Iki katmanli bir agin bir fonksiyonu nasil yaklastirdigini
analiz eden Nguyen ve Widrow bu amagla bir yontem gelistirmislerdir. Yontem, sakli
katmandaki hiicrelerin ¢ikis fonksiyonu sigmoid ve ¢ikis katmanindaki hiicrelerin
cikis fonksiyonu lineer olan bir agin sadece ilk katman agirliklart igin
uygulanmaktadir. Cikis katmani agirliklari ise yine rastgele se¢ilmektedir.

Yontem sakli katmanlarindan sigmoid fonksiyon kullanilan iki kath sakli
katmanli agin birinci sakli katmani icin de uygulandiginda elde edilen sonuglar
basarili olmaktadir.

Yontemde Oncelikle sakli katmanin agirlik matrisi ve esik vektorii elemanlari
[-1,+1] araliginda rastgele olarak secilir. Sonra agirlik matrisinin satirlar1 normalize
edilir ve agirlik matrisi ile esik vektorii belli bir katsayi ile carpilir. Bu katsayi, tanjant
sigmoid fonksiyonu (A=2) i¢in 0,7, logaritmik sigmoid fonksiyonu (A=1) i¢in ise 2,8
olarak verilmektedir. A=1 olan tanjant sigmoid fonksiyonu i¢in ise bu katsay1 1,4 tiir.

Bu yontem ile birlikte egitim hiz1 10 kata kadar artirilabilmektedir.

3.7.3. Momentum Metodu

Momentum metodu ile birlikte egitim zamaninin azaltilmasinin yani sira sig
yerel minimumlardan da kurtulmak miimkiindiir (Demuth ve Beale, 1993) .

Momentum metodu uygulamasinda bir andaki agirlik degisimine daha 6nceki
andaki agrilik degisiminin belli bir oran1 eklenir. Uygulamaya gore sec¢ilen andaki

agrilik degisimi agsagidaki sekilde yazilabilir.

Veri uyarlamalt Aw(k) = - VE(k) + BAw(k-1) (3.34)

Grup uyarlamali Aw(c) = - VE(c) + BAw(c-1) (3.35)
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B katsayis1 genellikle 0,1 ile 0,9 arasinda secilen ve momentum orani olarak
adlandirilan bir sabittir. Ifadelerdeki son agirlik degisiminin oranimi gdsteren kisim

ikinci kisimdir ve momentum terimi olarak adlandirilir.
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4. KARAR AGACLARI UYGULAMASI SONUCLARI

4.1. Universite Ogrencilerinin Basarilarim Etkileyen Degiskenlerin Belirlenmesi

ve Ogrencilerin Basarilarina Gore Siiflandirilmasi

Yapay sinir aglari modeli iiniversite Ogrencilerinin basarilarini etkileyen
degiskenlerin belirlenmesinde ve dgrencilerin basarilarina gore siniflandirilmasinda
kullanilmistir. Uygulama oncelikle karar agaclart metodu kullanilarak Mayis 2005
Doneminde Defining Critical Factors Affecting Student Success: A Data Mining
Approach adli tez calismasinda gergeklestirilmistir. Bu ¢alismada ayni veriler ile
sonuclarin yapay sinir aglart modellemesi sonucunda bulunmasi ve sonuglarin
karsilagtirilmas1 gerceklestirilecektir. Bu sayede karar agaglar1 metodu ve yapay sinir
aglari metodu ayni g¢alismaya uygulanmis olacak ve {stiinliikleri noktasinda bir
ongorii olusturulmaya ¢alisilacaktir. Oncelikle ilk ¢alismada kullanilan anket sorulari
ve ilk caligma sonuglart kisaca aktarilacak ve sonrasinda yapay sinir aglar
uygulamasi1 sonrast sonuclar belirtilecektir. Son bélimde ise bu sonuglar
karsilastirilacaktir.

Ik galisma icin I.T.U Isletme Fakiiltesi 6grencilerine 2004-2005 dgretim yili
ilk donem final smavlar1 esnasinda anket uygulanmistir. Ankete Endiistri
Miihendisligi ve Isletme Miihendisligi 6grencileri dahil edilmistir. 438 &grencinin
katilimi ile gerceklestirilen anket sonuglar1 ayri formlarda toplanmustir. Ilgili anket

Ek-1"de yer almaktadir (Boliikbasi, 2005).

Anket

Anket icerisinde dort kategoride sorular yer almaktadir. Demografik
Ozellikler, Egitim, Akademik ve Kisisel Bilgiler kategorileri ile birlikte sirasi ile

Demografik Ozellikler: Ogrencilerin demografik dzellikleri aragtirilmugtir.

Egitim: Universite dncesi basar1 dl¢iimlenmistir.

Akademik: Universiteye adaptasyon ve iiniversite egitimi sirasindaki basari

Olgtimlenmistir.
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Kisisel Bilgiler: Universite egitimi esnasinda &grencilerin yasam tarzlari
arastirilmistir (Boliikbasi, 2005).
4.1.1. Demografik Ozellikler:

Demografik 6zellikler ¢ogu kara agaclar1 ¢alismasinda kullanilan ve 6nemli
bir yer olan boliimdiir. Burada 6grencilerin aileleri ve evdeki yasam bi¢imleri 6nemli
degiskenlerdir. Bunun yaninda 6grencilerin basarisinin ¢ogunlukla aile davraniglar
ile iliskili olduguna inanilir (Boliikbasi, 2005).

Demografik 6zelliklerle ilgili sorular ve sonuclar asagidaki gibidir.

Dogum tarihi

Ogrencilerin yaslarin1 hesaplamak icin sorulmustur.

Tablo 4.1: Yas Dagilimi

Yas | Siklik | Yiizde | Kimiilatif Sikhik | Kimiilatif Yiizde
19 |2 046 |2 0,46

20 |55 12,56 |57 13,01

21 120 |27,40 |177 40,41

22 140 [31,96 |317 72,37

23 100 [22,83 |417 95,21

24 |15 3,42 |432 98,63

25 |5 1,14 437 99,77

26 |1 0,23 438 100,00

Tablo 4.2:Yas Istatistikleri Ozeti

Konu | Maksimum| Ortalama Minimum N
Yas |26 21,80 19 438

Cinsiyet

Cinsiyetin basar1 iizerinde bir etkisinin olup olmadigmin anlagilmas: igin
sorulmustur. I.T.U. teknik bir {iniversite olmasi sebebi ile ve gogunlukla miihendislik

agirlikli oldugu i¢in 6grencilerin ¢ogu erkektir.

Tablo 4.3:Cinsiyet Dagilimi

Cinsiyet| Siklik Yizde |Kiimiilatif Sikhik| Kiimiilatif Yiizde
Bayan | 147 33,56 147 33,56
Bayan |291 66,44 438 100

46



Medeni Durum

Ogrencilerin cogunun bekar olmasi beklenmektedir. Anket sonucunda alinan

cevaplarda bu yondedir.

Tablo 4.4:Medeni Durum Dagilimi

Evlilik Durumu| Sikhk Yizde |Kumilatif Sikhk| Kiimiulatif Yizde
Evli 2 0,46 2 0,46
Bekar 436 99,54 438 100

Bu degisken ¢alismada kullanilmamistir. Anlamli bir dagilim belirtmedigi i¢in

calisma disinda tutularak aktif bir degisken olarak dikkate alinmamustir.

Cocuk Sahipligi

Ogrencilerin ¢cocuk sahibi olmadiklari bekleniyordu. Calisma sonras1 verilerde

sadece bir 6grencinin ¢ocuk sahibi oldugu belirlendi.

Tablo 4.5: Cocuk Sahipligi Dagilimi

Cocuk Sahipligi| Siklik Yizde |Kiimiilatif Sikhk| Kiimiilatif Yiizde

Hayir 437 99,77 437 99,77
Evet 1 0,23 438 100
Anne Hayatta

Tiim Ogrencilerin annelerinin hayatta olmasi sebebi ile bu degisken de
calismaya dahil edilmemistir.
Baba Hayatta

Ogrencilerin %8,68 ‘inin babasinin hayatta olmamasi sebebi ile bu degiskenin
basar1 i¢in anlamli olabilecegi diisiiniilmiistiir. Calisma esnasinda basar1 lizerinde

etkili olup olmayacagi belirlenecektir.

Tablo 4.6.Baba Hayatta Dagilim

Baba Hayatta | Siklik Yizde |Kiimiilatif Sikhik| Kiimiilatif Yiizde
Hayir 38 8,68 38 8,68
Evet 400 91,32 438 100
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Dogum Yeri/Bolge

Ulkemizde bulunan yedi farkli bdlgenin &grencileri basarilari iizerinde etkili

olup olmadigimi belirlemek amaci ile dahil edilmistir. Trafik kodlar1 kullanilarak

bolgeler tespit edilmistir.

Tablo 4.7:Dogum Bolgesi Dagilimi

Bolge Siklik Yiuzde | Kumilatif Siklik| Kimiilatif Yiizde
Akdeniz 46 10,5 46 10,5

Dogu Anadolu 24 5,48 70 15,98
| Ege 65 14,84 135 30,82

Giiney Dogu

Anadolu 12 2,74 147 33,56

Karadeniz 50 11,42 197 44,98

Marmara 148 33,79 345 78,77

ic Anadolu 66 15,07 411 93,84

Ulke Digi 27 6,16 438 100

En Uzun Siire Yasanilan Yer/Bolge

Ogrencilerin en uzun siire yasadiklar1 blgenin basari {izerindeki etkisi olacag

diisiiniilmistiir. Trafik kodlar1 yardimai ile cevaplar alinmstir.

Tablo 4.8: En Uzun Siire Yasanilan Yer/Bolge Dagilimi

En Uzun Siire Yasanilan Bolge | Siklik Yiuzde |Kiimiilatif Siklik| Kimilatif Yiizde
Akdeniz 53 12,1 53 12,1

Dogu Anadolu 20 4,57 73 16,67

Ege 70 15,98 143 32,65

Giiney Dogu Anadolu 7 1,6 150 34,25

Karadeniz 42 9,59 192 43,84

Marmara 187 42,69 379 86,53

i Anadolu 52 11,87 431 98,4

Ulke Digi 7 1,6 438 100
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Lise Ogrenimi
Universite basarisi igin lise dgreniminin énemli oldugu bilinmektedir. Bu

sebeple lise egitiminin alindig1 bolge de 6nemli olarak ele alinmastir.

Tablo 4.9:Lise Ogrenimi Dagilimi

Lise Ogrenimi Siklik | Yiizde | Kimiilatif Siklik | Kiimilatif Yiizde
Akdeniz 56 12,79 56 12,79

Dogu Anadolu 16 3,65 72 16,44
| Ege 73 16,67 145 33,11

Giiney Dogu Anadolu |8 1,83 153 34,93

Karadeniz 40 9,13 193 44,06

Marmara 187 42,69 380 86,76

ic Anadolu 48 10,96 | 428 97,72

Ulke Disi 10 2,28 438 100

Anne ve Baba Egitim Diizeyi

Ebeveynlerin egitim seviyesi ile ¢ocugun yetistirilmesi arasinda bir iliski
olduguna inanilmaktadir. Ozellikle geleneksel Tiirk ailelerinde ¢ocuklar zamaninin
cogunu anneleri ile gegirmektedirler. Bu yilizden anne egitim diizeyinin baba egitim

diizeyinden daha etkili oldugu diisiiniilmektedir. Verilerin analiz edilmesi ile sonuglar

gorilecektir.

Tablo 4.10: Anne Egitim Diizeyi Dagilim1
Anne Egitim Diizeyi Sikhk Yiizde Kiumilatif Siklik | Kiimulatif Yiizde
Universite 103 23,52 103 23,52
Doktora 1 0,23 104 23,74
Lise 126 28,77 230 52,51
Master 6 1,37 236 53,88
Tahsili Yok 21 4,79 257 58,68
ilkokul 110 25,11 367 83,79
Orta Okul 36 8,22 403 92,01
On Lisans 35 7,99 438 100,00
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Tablo 4.11: Baba Egitim Diizeyi Dagilim1

Baba Egitim Diizeyi Sikhk Yiizde | Kumiilatif Siklik | Kiimiilatif Yiizde
Universite 191 43,61 191 43,61

Doktora 7 1,6 198 45,21

Lise 98 22,37 296 67,58

Master 17 3,88 313 71,46

Tahsili Yok 3 0,68 316 72,15

ilkokul 65 14,84 381 86,99

Orta Okul 26 5,94 407 92,92

On Lisans 31 7,08 438 100,00

Yasca Bilyiik Erkek Kardes veya Kiz Kardes Sayisi

Tiim yagsca biiylik kardes sayilar1 alindiktan sonra bu degerler ikili degerlere

cevrilmek iizere evet veya hayir seklinde diizenlenmistir.

Tablo 4.12: Biiyiik Erkek Kardes Sayis1 Dagilimi

Biiyiik Erkek Kardes Sayis1 | Sikhik Yizde | Kimilatif Siklik | Kiimiilatif Yiizde
0 329 75,11 329 75,11

1 87 19,86 416 94,98

2 18 4,11 434 99,09

3 3 0,68 437 99,77

5 1 0,23 438 100,00

Tablo 4.13: Biiyiik Erkek Kardes Sahipligi Dagilimi

Biiyiik Erkek Kardes Sahipligi| Siklik Yiizde | Kuimiilatif Siklik | Kiimiilatif Yiizde

Hayir 329 75,11 329 75,11

Evet 109 24,89 438 100,00
Korelasyon iligkisi sebebi ile sadece degistirilen ikinci degerler calismaya

dahil edilmistir.

Tablo 4.14:

Biiytik Kiz Kardes Sayis1 Dagilimi

Biiyiik Kiz Kardes Sayis1 | Sikhik | Yiizde | Kiimiilatif Sikhik | Kiimiilatif Yiizde
0 287 65,53 | 287 65,53

1 112 25,57 399 91,1

2 28 6,39 |427 97,49

3 8 1,83 435 99,32

4 1 0,23 [436 99,54

5 1 0,23 |437 99,97

6 1 0,23 438 100,00
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Tablo 4.15: Biiyiik K1z Kardes Sahipligi Dagilimi

Biiyiik Kiz Kardes Sahipligi | Siklik Yiizde | Kumiilatif Siklik | Kiimiilatif Yiizde
Hayir 287 65,53 287 65,53
Evet 151 34,47 438 100,00

Yasca Kiiciik Erkek Kardes veya Kiz Kardes Sayisi

Kisilerin kiigiikler ile olan iletisimlerinin biiyiikler ile olan iletisimlerinden

farklilagmas1 sebebi ile ¢alismaya dahil edilmistir. Tiim yasca biiyiik kardes sayilari

alindiktan sonra bu degerler binary degerlere cevrilmek lizere evet veya hayir

seklinde diizenlenmistir.

Tablo 4.16: Kiigiik Erkek Kardes Sayis1 Dagilim1

Kiiciik Erkek Kardes Sayis1 | Sikhk Yiizde | Kumiilatif Siklik | Kiimiilatif Yiizde
0 280 63,93 280 63,93

1 135 30,82 415 94,75

2 21 4,79 436 99,54

3 1 0,23 437 99,77

7 1 0,23 438 100,00

Tablo 4.17: Kiiclik Erkek Kardes Sahipligi Dagilimi
Kiiciik Erkek Kardes
Sahipligi Sikhk Yiizde | Kumiilatif Siklik | Kimiilatif Yiizde
Hayir 280 63,93 280 63,93
Evet 158 36,07 438 100,00
Korelasyon iligkisi sebebi ile sadece degistirilen ikinci degerler ¢alismaya

dahil edilmistir.

Tablo 4.18: Kii¢iik Kiz Kardes Sayis1 Dagilimi

Kiiciik Kiz Kardes Sayisi Sikhk Yizde | Kiimiilatif Siklik | Kiimilatif Yiizde
0 324 73,97 324 73,97

1 95 21,69 419 95,66

2 15 3,42 434 99,09

3 3 0,68 437 99,77

4 1 0,23 438 100,00
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Tablo 4.19: Kiicilik Kiz Kardes Sahipligi Dagilimi

Kiiciikiz Kar des Sahipligi | Siklik Yiizde | Kumiilatif Siklik | Kiimiilatif Yiizde
Hayir 324 73,97 324 73,97
Evet 114 26,03 438 100,00

Tablo 4.20: Toplam Erkek Kardes Sayis1 Dagilimi

Toplam Erkek Kardes Sayis1 | Siklik Yiizde | Kimiilatif Siklik | Kiimiilatif Yiizde
0 191 43,61 191 43,61

1 190 43,38 381 86,99

2 45 10,27 426 97,26

3 8 1,83 434 99,09

4 2 0,46 436 99,54

5 1 0,23 437 99,77

7 1 0,23 438 100,00

Tablo 4.21: Erkek Kardes Sahipligi Dagilim1

Erkek Kardes Sahipligi Siklik Yiizde | Kuimiilatif Siklik | Kiimiilatif Yiizde
Hayir 191 43,61 191 43,61
Evet 247 56,39 438 100,00

Korelasyon iligkisi sebebi ile sadece degistirilen ikinci degerler c¢alismaya

dahil edilmistir.

Tablo 4.22: Toplam Kiz Kardes Sayist Dagilimi

Toplam Kiz Kardes Sayisi Siklik Yiizde | Kiimiilatif Siklik | Kiimilatif Yiizde
0 191 43,61 191 43,61

1 180 40,87 371 84,47

2 50 11,42 421 95,89

3 10 2,28 431 98,17

4 1,14 436 99,32

5 2 0,46 438 100,00

Tablo 4.23: Kiz Kardes Sahipligi Dagilim1

Kiz Kardes Sahipligi Siklik Yiizde | Kumiilatif Siklik | Kiimiilatif Yiizde
Hayir 191 43,61 191 43,61
Evet 247 56,39 438 100,00

Korelasyon iliskisi sebebi ile sadece degistirilen ikinci degerler calismaya

dahil edilmistir.
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Tablo 4.24: Kardes Sahibi Olma Dagilimi1

Toplam Kardes Sayisi | Sikhik Yiizde | Kiuimiilatif Siklik | Kiimiilatif Yiizde
0 32 7,31 32 7,31

1 247 56,39 279 63,7

2 107 24,43 386 88,13

3 26 5,94 412 94,06

4 13 2,97 425 97,03

5 6 1,37 431 98,40

6 4 0,91 435 99,32

8 3 0,68 438 100,00

Tablo 4.25: Degistirilmis Toplam Kardes Sayis1 Dagilim1

Toplam Kardes Sayis1 | Siklik Yizde | Kiimilatif Siklik | Kiimiilatif Yiizde
>1 159 36,3 159 36,3
1 247 56,39 406 92,69
0 32 7,31 438 100,00
Uygulama esnasinda toplam kardes sayisi ile ilgili olarak degistirilmis bolim
kullanilacaktir.
Vatandashk
Soru igerisinde 6grencilere Tiirk olup olmadiklart sorulmustur.
Tablo 4.26:Tiirk Olma/Olmama Dagilim1
Tiirk Olma/Olmama Siklik Yiuzde |Kimilatif Siklik | Kuimiilatif Yiizde
Hayir 8 1,83 8 1,83
Evet 430 98,17 438 100,00

Yaklasik olarak tiim Ogrencilerin Tirk olmasi sebebi ile bu degiskenin

calismada olmasinin anlamli olmayacagr goriilmiis ve degisken calismadan

¢ikarilmistir.

Anne ve Baba Calisma Durumu

Glinlimiizde ¢cogu anne baba ailelerine daha iyi bir gelecek hazirlamak igin
calismaktadir. Fakat bundan otuz yil Oncesinde annelerin calismasi erkekler
tarafindan uygun goriilen bir durum degildi. Anne ve babalarin ¢alisma durumlarinin

Ogrencilerin basarilarindaki etkisini 6lgmek amaci ile bu soru dahil edilmistir.
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Tablo 4.27: Calisan Anne Dagilim1

Anne Calisma Durumu | Sikhk Yiizde | KKumiilatif Siklik | Kiimiilatif Yiizde
Hayir 225 51,37 225 51,37
Evet 213 48,63 438 100,00

Cevaplara gore yaklasik olarak annelerin yarisi ¢alismaktadir. Bu degisken

calismada kullanilacaktir.

Tablo 4.28: Calisan Anne Dagilimi-2

Baba Calisma Durumu | Sikhk Yizde |Kiimilatif Siklik | Kuimiilatif Yiizde
Hayir 17 3,88 17 3,88
Evet 421 96,12 438 100,00

Calisan babalarla ilgili alman hayir yanitlarinin babalarin daha o6nce hig
calismadigr veya su an calisip calismadiklart ile ilgili bir tereddiit olusturdugu
gozlemlenmistir. Sonuglar ¢aligma durumu ile ilgili hedefi gostermemektedir. Bazi
deneklerin her iki cevabi da isaretledikleri belirlenmistir. Bu sebeplerle sonuglarin

uygulamada kullanilmamasina karar verilmistir.

Aile Durumu

Aile yasamimin 6grenciler iizerinde etkili oldugu diigiiniildiigii icin eklenmis

ve analiz edilmek istenmistir.

Tablo 4.29: Aile Durumu Dagilimi

Aile Durumu Sikhik Yizde |Kimiulatif Sikhik| Kiimulatif Yizde
Bosanmis 9 2,24 9 2,24

Beraber 386 96,26 395 98,50

Ayri 6 1,5 401 100,00

Ankete katilan 37 Ogrenci bu soruyu cevaplamamistir. Genellikle babasi
hayatta olmaya Ogrencilerin bu soru i¢in cevap verdigi gézlemlenmistir. 37 kisi igin
farklh bir grup olusturulsa dahi yine de bu sorunun c¢alisma kapsaminda kullanilmasi

uygun bulunmamuistir.
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4.1.2. Egitim Sorular1 (Universite Oncesi)

Ogrencilerin iiniversite oncesi gecmisini ve basarisin1 arastirmak igin

olusturulmustur (Boliikbasi, 2005).

Lise Tipi

Ogrencilere 6grenim gordiikleri lise tipi sorulmustur.

Tablo 4.30: Lise Tipi Dagilim1

Lise Tipi Sikhk Yizde | Kumiilatif Siklik | Kiimiilatif Yiizde
Yurtdisi 1 0,23 1 0,23

Anadolu Lisesi 217 49,54 218 49,77

Ozel 35 7,99 253 57,76

Ticaret Lisesi 2 0,46 255 58,22

Fen 112 25,57 367 83,79

Devlet 71 16,21 438 100,00

Genellikle basarili okullar arasinda Anadolu Liseleri

oldugu bilinmektedir. Cevaplar incelendiginde de 6grencilerin

ve Fen Liselerinin

yaklasik %350 sinin

Anadolu Lisesinden ve %25’inin de Fen Lisesinden mezun oldugu goriilmektedir.

Lise Mezuniyet Notu

Lise mezuniyet notunun {liniversite basarisinda belirleyici bir degisken oldugu

beklenmektedir.
Tablo 4.31: Lise Not Istatistikleri
Maksimum |Ortalama | Minimum |N
Lise Notu 5 4,803 3,45 437

Universiteye Giris

Bu noktada ogrencilere 1.T.U’ye ilk iiniversite smavlari sonrasinda girip

girmedikleri sorulmustur. Bu degerler uygulamada ele alinmistur.

Tablo 4.32: Universiteye Ik Smavda Giris Dagilimi

Universiteye ilk Sinavda Girig Sikhik Yiizde Kiumiilatif Siklik | Kiimilatif Yiizde
Hayir 30 6,85 30 6,85
Evet 408 93,15 438 100,00
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Boliim Tercih Sirasi

Ogrencilerin iiniversite tercihlerinde kazandiklar1 béliimiin kaginci sirada

oldugu sorulmustur.

Tablo 4.33: Bolim Tercih Siras1 Dagilimi

Bolim Kimiilatif
Tercih | Sikhik | Yiizde | Kiimiilatif Siklik | Yiizde
1 35 8,31 35 8,31
2 47 11,16 |82 19,48
3 71 16,86 | 153 36,34
4 72 17,1 225 53,44
5 55 13,06 | 280 66,51
6 47 11,16 | 327 77,67
7 31 7,36 | 358 85,04
8 16 3,8 374 88,84
9 19 4,51 393 93,35
10 9 2,14 402 95,49
11 10 2,38 412 97,86
12 3 0,71 415 98,57
13 3 0,71 418 99,29
14 3 0,71 421 100

Ogrencilerden 17 tanesi bu soruya cevap vermemistir. Sadece %8,31lik bir

kisim boliimii ilk tercihlerinde yazmislardir. Baz1 6grenciler diger iiniversitelerden

yatay gecis yaparak boliime gelmis, bazilar1i da boliimii ikinci bir alan olarak

se¢mislerdir. Bu veriler asagidaki gibi sekillendirilerek ¢calismaya dahil edilmistir.

Tablo 4.34: B6liim Tercih Siras1 Dagilimi-2

Boliim Tercih Siras1 | Sikhk Yizde Kumiilatif Siklik | Kiimiilatif Yiizde
01.Sub 82 18,72 82 18,72

03.Nis 143 32,65 225 51,37

05.Haz 102 23,29 327 74,66

>=7 94 21,46 421 96,12

Yatay 17 3,88 438 100,00
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4.1.3. Akademik Sorular (Universite Ogrenimi Sirasinda)

Ogrencilerin {iniversite 6grenimi esnasindaki akademik bilgilerini almak igin

sorular sorulmustur (8liikbasi, 2005) .

Kiitiiphane Kullanim

Universite egitimi esnasinda bir ¢ok 6dev ve projenin yapilabilmesi igin

internet ve kiitiphane kullanim1 ile aragtirmalar  gergeklestirilmektedir.
Kiitiiphanelerde internet baglantisinin olmasi da bu kullanimda daha etkili olmaktadir.
Ogrencilerin bu arastirmalarmin bagarilar1 {izerinde olumlu etkiye sahip oldugu
beklenmektedir. Ogrencilere kiitiiphaneleri kullamip kullanmadiklar1 sorulmus ve

asagidaki cevaplar elde edilmistir.

Tablo 4.35: Kiitiiphane Kullanimi Dagilim1

Kiitiiphane Kullanimi | Sikhik Yiizde Kimilatif Siklik| Kiimiilatif Yiizde
Hayir 35 7,99 35 7,99
Evet 403 92,01 438 100,00

Akademik Olmayan Kitap/Dergi Okuma Tlgisi

Ogrencilere akademik olmayan yayinlara karsi ilgileri sorulmus ve sosyal

hayat ile baglantilar1 da test edilmistir. Ogrencilerin dergiler, gazeteler vb. akademik

olmayan yaymnlar da takip etmesi beklenmektedir.

Tablo 4.36: Akademik Olmayan Yaym Okuma Dagilimi

Kiitiiphane Kullanimi | Sikhik Yizde Kimilatif Siklik| Kiimiilatif Yiizde
Asla 3 0,68 3 0,68

Nadiren 41 9,36 44 10,05

Bazen 185 42,24 329 52,28

Genellikle 209 47,72 438 100,00

Akademik Yaym Okuma ilgisi

Ogrencilerin akademik yayinlar1 okuyup okumadiklar1 sorulmus ve asagida
goriilecegi gibi Ogrencilerin yari yaritya farkli davranislar sergiledikleri goriilmiistiir.

Bu degiskenin bagar1 {izerinde etkili olup olmadigi ¢alisma sonrasinda goriilecektir.
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Tablo 4.37: Akademik Yaym Okuma Dagilim1

Akademik Yayin ilgisi| Siklik Yizde Kumiilatif Sikhk| Kiimulatif Yiizde
Hayir 230 52,51 230 52,51
Evet 208 47,49 438 100,00
Konferans Katilim
Ogrencilere  konferans veya sempozyumlara katilip  katilmadiklari
sorulmustur.

Tablo 4.38: Konferans Katilim1 Dagilimi

Konferans Katilimi | Sikhik Yiizde Kumaulatif Siklhik | Kiimiilatif Yiizde
Hayir 92 21,00 92 21,00
Evet 346 79,00 438 100,00

Ogrencilerin %79 unun konferanslara katildiklar1 gdriilmiistiir.

Yiiksek Lisans Karari

Ogrencilere dort yillik egitim sonrasinda yiiksek lisans egitimine katilmayi
diisiiniip diisiinmedikleri sorulmustur. Ogrencileri %45°i katilacaklar1 y®niinde

kararlarini belirtmislerdir.

Tablo 4.39: Yiiksek Lisans Karar1 Dagilimi

Yiiksek Lisans Kararn | Siklik Yizde Kuamiilatif Sikhik | Kiimalatif Yiizde
Hayir 74 16,89 74 16,89

Karar vermemis 164 37,44 238 54,34

Evet 200 45,66 438 100,00

Not Ortalamasi

Calismanin ana amaci 6grencilerin  basarilarint etkileyen degiskenlerin
belirlenmesidir. Bu sebeple basarili ve basarisiz 6grenciler seklinde bir ayrim
yapilmis ve bunun i¢in not ortalamasi 3,00’in iizerindeki Ogrenciler basarili ve
digerleri de basarisiz olarak kabul edilmistir. Bu sayede basariy: etkileyen degiskenler
icin cizilecek olan yol belirlenmis olacak ve bu degerler ¢alismada ana degisken
olarak kullanilacaktir.

Ogrencilerden alman not ortalamalarina gore belirlenen smiflara ait veriler

asagidaki gibidir.
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Tablo 4.40: Not Ortalamas1 Dagilimi

Not Ortalamasi Sikhk Yizde Kimiilatif Sikhik | Kiimiulatif Yiizde
Basaril 224 52,83 224 52,83
Basarisiz 200 46,93 424 100,00

Ankette bu soruya cevap vermeyen 14 6grenci tespit edilmis ve bu 6grenciler

calisma disinda tutulmustur.

Tahmini Mezuniyet Not Ortalamasi

Ogrencilere mezuniyet zamaninda beklemis olduklar1 not ortalamasi
tahminleri sorulmustur. Alinan sonucglarda Ogrencilerin mevcut ortalamalar1 ile

yaklasik degerler bekledikleri gozlemlenmis ve bu sebeple bu degisken caligma

disinda tutulmustur.

Okul Projeleri

Ogrencilere okul projeleri veya ddevlerinin akademik hayat ve profesyonel

hayat i¢i katkist olup olmadigi sorulmustur. Ogrencilerden %77,85’i proje veya

Odevlerin katkisinin oldugunu belirtmistir.

Tablo 4.41: Okul Projeleri Katkis1 Dagilimi

Proje Katkis1 | Sikhk Yiizde Kiimiilatif Siklik | Kiimilatif Yiizde
Yok 59 13,47 59 13,47

Kararsiz 38 8,68 97 22,15

Var 341 77,85 438 100,00

Devamhlik Yiizdesi

I.T.U.’nde derslerden gecebilmek igin en az %70 derse katilim gereklidir.

Ogrencilere bu kapsamda derslere katilim yiizdeleri sorulmustur ve basar1 zerinde

katilim ylizdesinin etkisi gozlemlenmek istenmistir.

Tablo 4.42: Devamlilik Yiizdesi Dagilimi

Devamhlik Yiizdesi | Siklik | Yiizde | Kiimiilatif Siklik | Kiimiilatif Yiizde
70 165 37,67 165 37,67

80 94 21,46 259 59,13

90 138 31,51 397 90,64

100 41 9,36 438 100,00
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4.1.4 Kisisel Sorular

Anketin kisisel sorular bdliimiinde oOgrencilerin hayat tarzlari, hobileri,

finansal durumlar ve giinliik yagamlari ile ilgili bilgiler yer almaktadir.

Yar1 Zamanh Calisma (Part Time Is)

Ogrencilerin galigmalarinin  basarilar1 iizerindeki etkisini gdzlemlemek

amaciyla sorulmustur.

Tablo 4.43: Yar1 Zamanli1 Calisma Dagilimi1

Yar1 Zamanh

Calisma Siklik Yizde Kumiilatif Sikhk| Kimiilatif Yiizde
Hayir 337 76,94 337 76,94

Evet 101 23,06 438 100,00

Sinemaya Gitme Sikhig1

Sinemaya gitmek iiniversite 6grencilerinin en popiiler hobilerinden birisidir.

Ogrencilerin hobileri kapsaminda sinema aligkanliklar1 da incelenmistir.

Tablo 4.44: Sinemaya Gitme Siklig1 Dagilim1

Sinemaya gitme Sikhk Yiizde Kiimiilatif Siklik | Kiimilatif Yiizde
Haftada Birden Fazla |9 2,05 9 2,05

Asla 49 11,19 58 13,24

Ayda Bir 312 71,23 370 84,47

Haftada Bir 68 15,53 438 100,00

Spor Yapma Aliskanhg:

Ogrencilerden bu soru sonrasinda alnan yamtlara gore &grencilerin

%56,39’unun spor yaptiklari belirlenmistir.

Tablo 4.45: Spor Yapma Dagilimi

Spor Yapma | Sikhk Yiizde Kiimiilatif Siklik | Kiimiilatif Yiizde
Hayir 191 43,61 191 43,61
Evet 247 56,39 438 100,00
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Hobi/Kisisel Gelisim Kursu

katilimlarinin olup olmadigi sorulmustur.

Ogrencilere herhangi bir hobi veya kisisel gelisim amaciyla kursa

Tablo 4.46: Hobi/kisisel Gelisim Kursu Dagilim1

Kursa Katilim |Sikhik | Yiizde Kumiulatif Siklik | Kiimulatif Yiizde
Hayir 293 66,89 293 66,89
Evet 145 33,11 438 100,00

Ortalama Internet Kullanim

Ogrenciler igin 6grenimleri boyunca internet bir bilgi kaynagidir. Neredeyse
tiim {iniversitelerin labaratuvarlarinda bilgisayarlarin internet baglantis1 vardir. Fakat
internet kullanim1 her zaman bilgi amagli olmayabilir.

Anket igerisinde Ogrencilerin giinde ne kadar siire internet kullandiklar

sorulmustur.
Tablo 4.47: Giinliik Internet Kullanim Saati Dagilim1
Giinliik Internet Kullanim
Saati Siklik | Yizde| Kuimiilatif Siklik | Kiimilatif Yiizde
2-4 139 31,74 | 139 31,74
<2 216 149,32 | 355 81,05
>4 83 18,95 [ 438 100,00

Ortalama Televizyon Izleme Siiresi

Ulkemizde televizyon izlemek insanlarin hobileri arasindadir. Fakat 6grenim
siiresince bu hobi olumsuz etkiye sahip olabilir. Bu sebeple 6grencilere giinde

ortalama kag saat televizyon izledikleri sorulmustur.

Tablo 4.48: Ortalama Televizyon Izleme Siiresi Dagilimi

Ortalama Televizyon izleme Siiresi | Siklik | Yiizde| Kiimiilatif Siklik | Kiimiilatif Yiizde
2-4 64 14,61 |64 14,61

<2 368 [84,02 432 98,63

>4 6 1,37 438 100,00
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Ortalama Calisma Siiresi

Ogrencilere giinliik ortalama ka¢ saat ders calistiklart  sorulmustur.

Ogrencilerden sadece %2,5’i giinde 4 saatten daha fazla ders ¢alismaktadir.

Tablo 4.49: Ortalama Calisma Siiresi Dagilim1

Ortalama Cahisma

Siiresi Siklik | Yiizde| Kimilatif Siklik | Kimulatif Yiizde
2-4 113 25,8 |[113 25,8

<2 314 |71,69 |427 97,49

>4 11 2,51 |438 100,00

Universitedeki Arkadaslarla Goriisme

Bu soru ile dgrencilerin sosyallesme seviyeleri ve bunun basar1 iizerindeki

etkisi dlglimlenmeye caligilmistir.

Cogu o6grencinin liniversiteden arkadaslar1 ile goristiikleri sadece %5,25°1ik

bir dilimin goriismedigi belirlenmistir.

Tablo 4.50: Universitedeki Arkadaslarla Gériisme Dagilimi

Universitedeki Arkadaslarla Goriisme| Siklik| Yiizde | Kiimiilatif Sikhik | Kiimiilatif Yiizde
Hayir 23 525 |23 5,25
Evet 415 |94,75 | 438 100,00

Universite Kuliiplerine Katiim

Ogrencilerin  iiniversitede yer alan kuliiplere iiye olup olmadiklari

sorulmustur. %31,74°liikk dilimin kuliip faaliyetlerine katildiklar: tespit edilmistir.

Tablo 4.51: Kuliiplere Katilim Dagilim1

Kuliiplere

Katilim Sikhk | Yuzde | Kiimulatif Sikhk | Kiimulatif Yizde
Hayir 299 168,26 |299 68,26

Evet 139 | 31,74 |438 100,00

Istanbul’da ikametgah Yeri

Ogrencilerin yasadiklar1 ortam basarilar iizerinde etkili olabilir. Bu sebeple

ogrencilere sorulan soruya %41,78 oraninda 6grenci bir oda arkadas: ile yasadigi

seklinde cevap vermistir.
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Tablo 4.52: Istanbul’da Ikametgah Yeri Dagilim1

Istanbul’da ikametgah Yeri| Siklik| Yiizde| Kiimiilatif Siklik | Kiimiilatif Yiizde
Evde (Tek Basina) 12 2,74 |12 2,74

Yurtta 121 27,63 | 133 30,37

Kendi Ailesi ile 92 21,00 | 225 51,37

Evde (Arkadasi ile) 183 [41,78 1408 93,15

Aile Yaninda 30 6,85 [438 100,00

Okula Ulasim Sekli

Ogrencilere okula gelmek icin kullanmis olduklari ara¢ sorulmus ve %79

oraninda 6grencinin okula toplu tasima araglar1 kullanarak geldigi goriilmiistiir.

Tablo 4.53: Okula Ulasim Sekli Dagilimi

Okula Ulasim Sekli | Siklik| Yiizde | Kiimiilatif Sikhk | Kiimiilatif Yiizde
Toplu Tagima 346 |79 | 346 79

Ozel Arag 24 5,48 |370 84,47

Yirime 68 15,563 438 100,00

Ortalama Ulasim Siiresi

Ogrencilerin okula gelmek igin yolda gegirdikleri siire sorulmustur.

Ogrencilerin %24,66’sinin yolda bir saatten fazla siire harcadiklar1 belirlenmistir.

Tablo 4.54: Ortalama Ulasim Siiresi Dagilim1

Ortalama Ulasim Siiresi| Siklik | Yiizde| Kiimiilatif Siklik | Kiimiilatif Yiizde
15-30 dk. 79 18,04 |79 18,04

30-60 dk. 203 46,35 |282 64,38

<15 dk. 48 10,96 | 330 75,34

>60 dk. 108 |24,66 | 438 100,00

Calisma Cevresi

Cogu ogrenci icin ders calisirken konsantre olabilmek ve bu anlamda cevre
kosullart ¢ok ©Onemlidir. Ogrencilere bu kapsamda calisma cevreleri ile ilgili

memnuniyet dereceleri sorulmus ve asagidaki cevaplar alinmistir.

Tablo 4.55: Calisma Cevresi Memnuniyet Dagilimi

Calisma Cevresi Memnuniyeti| Siklik| Yiizde | Kiimiilatif Siklik | Kiimiilatif Yiizde
Memnun Degil 61 13,93 |61 13,93

Memnun 277 63,24 | 338 77,17

Cok Memnun 100 | 22,83 |438 100,00

63



Bilgisayar Sahipligi

Ogrenim siiresinde bir ¢ok proje ve odevin yapilmasi igin bilgisayar
kullanilmas1 gerekmektedir. Ayrica internet erisimi i¢inde bilgisayar ihtiyaci vardir.
Okullardaki labaratuvarlarda bilgisayarlar olmasina ragmen kisisel bir bilgisayara

sahip olmak daha fonksiyoneldir.

Tablo 4.56: Kisisel Bilgisayar Dagilim1

Kisisel Bilgisayar | Siklik | Yiizde | Kiimiilatif Siklik | Kiimiilatif Yiizde
Hayir 57 13,01 |57 13,01
Evet 381 86,99 1438 100,00

Aylik Ortalama Harcama

Ogrencilerin aylik ortalama gelirleri harcama diizeyleri ile ilgilidir. Bu sebeple
ogrencilere aylik ortalama gelirleri sorulmus ve 6grencilerin ¢ogunun 200-400 YTL

arasinda gelir elde ettikleri gdzlemlenmistir.

Tablo 4.57: Aylik Ortalama Gelir Dagilimi

Ayllk Ortlama Gelir| Siklik | Yiizde| Kiimiilatif Siklik | Kiimiilatif Yiizde

200-400 194 44,29 | 194 44,29

400-600 140 |31,96 | 334 76,26

<200 46 10,50 | 380 86,76

>600 58 13,24 | 438 100,00
Bursluluk

Universitede Ogrencileri maddi anlamda da desteklemek amaciyla farkli

burslar yer almaktadir. Ogrencilere herhangi bir burs alip almadiklar1 sorulmustur.

Tablo 4.58: Bursluluk Dagilimi

Bursluluk| Siklik | Yiizde | Kiimiilatif Sikhik | Kiimuilatif Yiizde
Hayir 144 32,88 | 144 32,88
Evet 294 | 67,12 |438 100,00

Ogrenim Kredisi

Ulkemizde devlet okullarinda da ©6grenim icin katki ddenmektedir.
Ogrencilerin bir kism1 bunu 6grenimler sirasinda kredi olarak almakta ve dgrenimleri

sonrasinda 6demelerini gergeklestirmektedirler.
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Tablo 4.59: Ogrenim Kredisi Kullanma Dagilimi

Ogrenim Kredisi Kullanma| Siklik| Yiizde| Kiimiilatif Siklik| Kiimiilatif Yiizde
Hayir 141 32,19 [141 32,19
Evet 297 167,81 1438 100,00

is Bulma

Issizlik oranminin yiiksek olmasi ve oOgrencilerin bu anlamda beklentileri
gelecekleri adina bazi sekillenmelerde etkili olmaktadir. Ogrencilere mezuniyetleri

sonrasinda istedikleri zamanda is bulup bulamayacaklar1 sorulmustur.

Tablo 4.60: Is Bulabilme Dagilimi

is Bulabilme | Siklik | Yiizde | Kiimiilatif Siklik | Kiimiilatif Yiizde
Hayir 112 25,57 | 112 25,57
Evet 326 |74,43 |438 100,00

Is Bulma Siiresi

Ogrencilere mezuniyetleri sonrasinda is bulmak igin yeterli olacak siire
sorulmustur. Ogrencilerin %67 sinin alt1 aylik bir siirede is bulmay:1 bekledikleri

gbzlemlenmistir.

Tablo 4.61: is Bulma Siiresi Dagilimi

Is Bulma Siiresi | Siklik| Yiizde| Kiimiilatif Siklik | Kiimiilatif Yiizde
12 ay 70 15,98 |70 15,98

6 ay 216 49,32 | 286 65,30

Hemen 77 17,58 | 363 82,88

Fikri Yok 75 17,12 1438 100,00

I.T.U. Sosyal Cevresi

Ogrencilere iiniversitenin sosyal ¢evresi ile ilgili sorular sorulmus ve

ogrencilerin %57,76’s1 sosyal ¢evre ile ilgili goriislerinin kotii oldugunu belirtmistir.

Tablo 4.62: 1.T.U. Sosyal Cevre Goriis Dagilimi

I.T.U. Sosyal Cevre | Siklik| Yiizde | Kiimiilatif Siklik | Kiimiilatif Yiizde
Koétii 253 |57,76 [253 57,76
iyi 15 [3,42 |268 61,19
Orta 170 | 38,81 |438 100,00
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En Cok Sevilen Ders Grubu

Ogrencilere en cok sevdikleri ders grubu sorulmustur. Alman cevaplarda %

42,66’lik ¢ogunluk Mesleki Tasarim grubunu sevdigini belirtmistir.

Tablo 4.63: En Cok Sevilen Ders Grubu Dagilimi1

En Cok Sevilen Ders Grubu | Siklik| Yiizde | Kiimiilatif Siklik | Kiimiilatif Yiizde
Mesleki Tasarim 183 |42,66 | 183 4266

Temel Miihendislik 98 22,84 | 281 65,50

Insan ve Toplum Bilimleri |29 [6,76 [310 72,26

Temel Bilimler 119 | 27,74 | 429 100,00

I.T.U. ‘de Olmaktan Duyulan Memnuniyet

Ogrencilere I.T.U’li olmaktan memnun olup olmadiklar1 sorulmus ve

%70,55’1ik bir cogunlugun memnun oldugu belirlenmistir.

Tablo 4.64: Memnuniyet Dagilimi

Memnuniyet | Siklik| Yiizde| Kiimiilatif Siklik | Kiimiilatif Yiizde
Memnun Degil | 58 13,24 |58 13,24

Memnun 309 |70,55 | 367 83,79

Cok Memnun |71 16,21 | 438 100,00

4.2. Karar Agaclar1 Uygulamasi

Karar agaclart uygulamas: i¢in kiimelemesi analizine imkan veren SAS
Enterprise Miner programi kullanilmigtir.

Ogrencilerin 2004-2005 dgretim yili1 sonucundaki ortalama notlari ile basarili
ve basarisiz olarak veriler sekillendirilmistir. Ogrencilerin notlar1 3’iin iizerinde ise
basarili olarak kabul edilmisler ve digerleri de basarisiz olarak siniflandirilmislardir.
Ogrencinin basarili olmast durumu “S” ile basarisiz olmasit durumu ise “US” ile
belirtilmistir. Ogrencilerin basarili olmalar1 tahmin edilmeye calisildig: icin hedef
olay olarak “S” belirlenmistir.

Calisma i¢in olusturulan ankette 52 adet soru yer almaktadir ve bu sorular i¢in
yaklagik 15 adet yeni cevap sekli olusturulmustur. Bazi sorular ¢aligmaya yeni cevap
sekilleri ile alinmig bazilar1 da calisma i¢in gereksiz goriilerek caligmaya dahil

edilmemistir. (Boliikbasi, 2005)
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Uygulamaya dahil edilen degiskenler asagidaki gibidir. Degiskenlerin Tiirkge

isim karsiliklari ekler boliimiinde yer almaktadir.

Tablo 4.65: Calisma Verileri

Department X Smaller_Sister Conferance Involvement | School Clubs
Class X Total Number of Brothers Master Degree Residence
Gender X Total Number of Sisters Project Aid School Arrival
Father Alive X Total Number of Sibling Attendance Perc Arrival Duration

Birth Region

Mother Working

Parttime Working

Studying Environment

Live Most Region

High School Type

Cinema Frequency

Special Computer Usage

High School Region

High School GPA2

Sports

Average Monthly Expenditure

Mother Edu

Uni_Entrance Fisrt

Hobby Course

Scholarship

Father Edu

X Order of Department Selection

Internet Hours

Fee Credit

X Bigger Brother

Library Usage

TV Hours

Finding Job

X Bigger Sister

Nonacedemic Interest

Studying Hours

Find Job Duration

X Smaller Brother

Acedemic_Interest

Meeting Uni_Friends

ITU Social Environment

Most Liked Course Group

General Pleasure of ITU

Uygulamada ankette not ortalamasini belirtmis olan 424 6grenci incelenmistir.

14 6grenci not ortalamasini belirtmemistir. 424 6grencinin 224’{ basarisiz ve 200’1

basarilidir. Basari orani ise %47°dir.

Model sonucunda 216 6grenci basarisiz bulunmustur. Bu 6grencilerden 189’u

baslangi¢ verilerinde de basarisiz olarak goriilmektedir. Fakat baslangicta basarili

olan 27 6grenci model sonucunda basarisiz olarak belirlenmistir.

Model sonucunda 208 6grenci ise basarili olarak belirlenmistir. Bunlardan 173

tanesi ilk bastaki basarili 6grenciler olarak belirlene grup igerisindedir. Fakat 35

Ogrenci basarisiz olduklar1 halde basarili olarak belirlenmislerdir.
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Toplam model hatas1 (27+35)/(424)= 0,14 tiir. Model %86 oraninda basariya
ulagsmigtir. Model sonuglarina goére basariyr etkileyen degiskenler asagidaki gibidir
(Boliikbasi, 2005).

Tablo 4.66: Basar1y1 Etkileyen Degiskenler ve Onem Dereceleri

Degisken Ismi Onem
Devamlilik Yiizdesi 1,0000
Cinsiyet 0,6192
Istanbul’da Ikametgah Yeri 0,5022
En Cok Sevilen Ders Grubu [0,4518
Is Bulma Siiresi 0,3755
Dogum Yeri/Bolge 0,3745
Simif 0,3264
Bursluluk 0,3056
Baba Egitim Diizeyi 0,2792
Ortalama Calisma Stiresi 0,2687
LT.U. ‘de Olmaktan Duyulan|

Memnuniyet 0,2546
Yiiksek Lisans Karari 0,2403
Baba Hayatta 0,2362
Sinemaya Gitme Siklig1 0,2204
Aylik Ortalama Harcama 0,1976
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5. YAPAY SINiR AGLARI UYGULAMASINDA KULLANILAN
YAZILIMLAR

Yapay sinir aglarindaki tiim gelismeler bilgisayar bilimindeki gelismelere
paralel olarak yiiriimektedir. Tek bir hiicrenin yapisinin ve hareketinin basit olmasina
ragmen genel yap1 ve hesaplamalar olduk¢a karmagiktir. Geri yayilmali 6grenme
algoritmas1 veya gozetimsiz Ogrenme algoritmalarinin bilgisayar destegi olmadan
yapilmasi miimkiin degildir. Bu sebeple yapay sinir aglar1 uygulamalarinda bilgisayar
destegi gereklidir (Gately,1996).

Yapay sinir aglar1 uygulamalar i¢in kullanilan yazilim programlarinin bazilar

asagida yer almaktadir: (http://www.filesland.com/software/neural-network-1.html)

GoldenGem: Genel amacgh bir Yapay Sinir
Ag1 programidir.

EasyNN Plus: Microsoft Windows sistemleri
icin hazirlanmisg bir yazilimdir. Nesnelerden,
text dosyalarindan veya tablolardan c¢ok

katmanli hiicre olusturulabilmektedir. Egitim,

dogrulama ve test dosyalar1 program aracilig

ile de hazirlanabilir.
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de kullanilmaktadir.
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Harbinger: Windows tabanli zaman serileri ve
karsilagtirma uygulamlarinda kullanilmaktadir.
Model davranislar1 i¢in sinir aglar1 yapisi ile
caligmaktadir. Ayrica farkli bilgisayar donanim

platformlarinin performansint hesaplamak i¢in

SprinN Lite eng: Pazar tahminler i¢in
kullanilan bir yazilimdir. Tahmin araglarinda
yapay sinir aglart metotlar1 ile hesaplamalar
yapilmaktadir. Yapilan islemlerin risklerini,

komisyonlari, teknik analiz degiskenlerinin

etkilerini detayli raporlarla ve grafiklerle
TradingSolutions: Yatirnm ve finansman
konularindaki  geleneksel finansal analiz

metotlarin1 yapay sinir aglart teknikleri ile
gerceklestirmektedir. Kendi igerisinde daha
onceden olusturulmus 10 adet sinir ag1 modeli

yer almaktadir.

LTF- Cimulator: Simiilasyon olusturmak igin
kullanilmaktadir. Hazirlanacak  modellerin

egitim ve dogrulama islemleri
gerceklestirilebilmektedir. Egitim parametreleri
otomatik olarak secilebilmektedir. Sonuglar

text formatinda kaydedilebilir.
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BrainCom: Geriye yayilmali algoritmayi
kullanan bir yapay sinir ag1 modelidir. Tahmin
yontemleri, nesne tanimlama, simiflandirma,
karar alma, problem optimizasyonu, zaman
serisi  analizleri gibi bir c¢ok alanda

kullanilabilmektedir.

EasyNN: Microsoft Windows i¢in
hazirlanmis bir yapay sinir agi
e | | yazalmudir. Text dosyalarn ile veri
aktarimi yapilmabilmekte ve bu veriler

kullanilarak  sinir ag1 modelleri

olusturulabilmektedir. Egitim,

dogrulama ve sorgulama fonksiyonlari

bulunmaktadir.

Bu programlar haricinde SPSS ve MATLAB uygulamalar1 igerisinde de yapay
sinir aglar ile ilgili 6zellikler yer almaktadir. MATLAB igerisinde kodlar yardim ile
veya Grafiksel Arayliz kullanimu ile islem yapilabilmektedir. SPSS i¢in ise Clemetine
isimli program yardimu ile islemler gergeklestirilebilir.

Uygulama i¢in  NeuroSolutions kullamilmistir.  Asagidaki  kisimda
NeuroSolutions ve MATLAB Grafiksel Arayiiz kullanimi anlatilmaktadir. Ayrica
ekler boliimiinde Siniflandirma Analizi i¢in kullanilabilecek C kodlar1 yer almaktadir.

(http://www-ee.uta.edu/eeweb/ip/Software/OldSW/Linear_class.c)

5.1 Yapay Sinir Aglar1 Uygulamasinda Grafiksel Arayiiz Kullanim

Grafiksel Arayiiz MATLAB igerisinde kullanicilar igin olusturulmus
kullanim1 basit bir aragtir. Grafiksel Arayiiz ile birlikte yapay sinir aglar1 i¢in model
kurulmasi, egitilmesi ve test edilmesi miimkiindiir.

Grafiksel Arayliz kullanimi i¢in yapilmasi gereken MATLAB komut

sayfasinda
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>>nntool

komutunu girmektir. Asagidaki sekilde MATLAB ana sayfasi goriilmektedir.

J: MATLAB

Fle Edt View Graphics Debug Deskiop Window Help

DS | & B @ o o |8 5 | 2| curent Directory: [Dwork ~

Shorteuts (2] How to add (7] What's New:

Command Window

p
P e & | | (]| steck[Ese ]

Y T vae [ s | To get started, select MATLAD Uelp o Demes from the Help wmenu.

>

Currert Directory | wwirkcspare |

Command History =

nntaol
net= revert (metworkst);
reverc (necworkst)
net= revert (metworkst)
networkst= revert (netvorkst)
nntaol
2 s z3.11.2006 18:52 ——%

nntaol

nteal

nntaol
4-- 29.11.2006 15:40 ——3 ~

KiDota Manager i MATLAE

Sekil 5.1 : MATLAB ana sayfasi

Sayfa iizerinde nntool komutu alttaki sekilde oldugu gibi girilir.

) MATLAB

Fie Ecr Debua Destcop window e
Do & WMo o | BT | P | cunont drectory. [oiwork

Shortcuts [@ How to Acdd (8] wihat's New

ERER | Command Window

o oD e & [l | (B stece[5ace ]

e Yoo [ ciass T To get started, select MATLAE Help or Demos from the Help menu.

>> nnteal

Current Directory | workspace |

Command History =

13 [%

doc nnet
nfroll

nfrool

nnfrool

nntool

B s-— 22.11.2006 17:25 —-%
nntool

doc nnet

nnet

help nnet

net= revert {networkse]:

revert (networkst)

net= revert (networkst)
revert ( )

nntool
B s-- 23.11.2006 18:52 —-%
nntool
neool

nntool
%-— 23.11.2008 19:48 —-% ~

Sekil 5.2 : MATLAB nntool komutu
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Komutun girilmesi ile birlikte Grafiksel Arayiiz agilacaktir. Asagidaki sekilde
Grafiksel Arayliz goriilmektedir.

=) Network/Data Manager,

Inputs: Metwarks: Dutputs:
Targets: Errors:
Input Delay States: Layer Delay States:

Metworks and Data

l Help l [ MNew Data. . ] ’New MNetwark. .

[ Impor. . ” Export.. l

Metwarks only

Sekil 5.3 : MATLAB Grafiksel Arayliz

Oncelikle agm olusturulmas: igin verilerin girilmesi gerekmektedir. Bu
noktada Arayiiz lizerindeki New Data secenegi kullanilir.

Girilecek olan veri format1 agagidaki gibi olmalidir.

[00110101]

Ornek olarak verilen veriler iki degisken icin alimmuis ve dort kisiye

uygulanmistir. Bu veriler i¢in aga tanitilacak olan sonuglar ise asagidaki sekildedir.

[000 1]

New Data se¢enegi secildiginde asagidaki pencere acilacaktir.

73



=) Create New Data

Marme Data Type
datal ) Inputs
s lE (®) Targets
o011 O0O0O0ODO0ODODODODODODCE O Input Delay States
() Laver Delay States
) Outputs
¢ 5 () Errors
’ Help ] ’ Cancel ] ’ Create

Sekil 5.4 : MATLAB Veri Giris Penceresi

Pencere iizerinde name yazan boliime verilerin ismini, bu isim veriler igin
genellikle p ve hedefler i¢in genellikle t olarak alinir, value yazan boliime daha 6nce
belirtmis oldugumuz degerleri girerek veri c¢esidini sag taraftan se¢meniz
gerekmektedir. Veriler i¢in Inputs, sonuclar i¢inse Targets segcenegi secilerek Create
tusuna basilir. Bu durumda ag i¢in kullanilacak veriler ve hedefler programa

tanitilmis olunur.

Agin Olusturulmasi

Agin olusturulmasi i¢in arayiiz iizerindeki new network secenegi seg¢ilir. Bu
secenek ile birlikte agagidaki pencere agilacaktir. Burada olusturulacak ag icin gerekli
secimler yapilir. Input ranges kisminda yer alan veriler asagidaki formatta olup,
veriler icerisindeki her bir degisken i¢cin minimum ve maksimum degerleridir.
Dilenirse bu degerler Get From Input secenegi ile birlikte otomatik olarak

belirlenebilir. En son olarak Create tusuna basilir ve ag yaratilmis olunur.

[0101].
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=) Create New Network

Metwork Marme: netwoarkl
rMetwork Type: |[Feed-forward backprap " i
] Input ranges: [01:2 4:01:01;18; Getfrom input: «
Training function: TRAIMNLM i
Adaption learning function:| LEARMNGDM -
Ferformance function: MSE w
Mumber of layvers: 2
Fropedies for: |Layer1 s
i Mumber of neurons:|1 f
| | |Transfer Function: | TansIc > f
1
[ Wienw ] ’ Defaults ] ’ Cancel ] [ Create

Sekil 5.5 : MATLAB ag olusturma

Arayiiz lizerinde ag ismi ile birlikte Network sekmesinin altinda olusturulan
ag goriilmektedir. Bu islem sonrasinda agin ismi segilirse ve arayiizdeki view
secenegi secilirse ag goriintiilenecektir. Asagidaki 6rnekte 48 adet icin degisken

hazirlanmis tek gizli katmanli bir ag yapis1 goriilmektedir.

=% View of New Network

Sekil 5.6 : Olusturulan agin yapisi
Ag Uzerinde Cahsma

Ag iizerinde c¢alisma igin agmn ismi secildikten sonra arayliz tizerindeki
Initialize senegegi secilirse asagidaki ekran goriilecektir. Bu ekran iizerinde ag icin
araliklarin belirlenmesi, agin egitilmesi, adapte edilmesi, agirliklarin ayarlanmasi ve

agin simule edilmesi secenekleri mevcuttur.
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= J: Network: model : E' E'

i ey | Initialize | Simulate Train || Adapt | ‘Weights

Directions

Click [REVERT WEIGHTS] to setweinhts and hiases to their last initial values.
Click [INITIALIZE WEIGHTS] to setweights and biases to new initial values.
lze the "Input Ranges" area below to view and edit input ranges.

Input Ranges

[0, A
24
01;
o1
18 w

Get from input; [Reuen Ranges] [ Set Ranges I

dogrulams e | |Revertweights| |Initialize Weights

Sekil 5.7 : Model {izerinde ¢aligsma penceresi
Ag Icin Arahklarin Belirlenmesi

Ag icin kullanilacak olan araliklar get from input secegi ile birlikte elde
edilebilmektedir. Sonrasinda Set Ranges ve Initialize Weights ile birlikte islemler

tamamlanmis olacaktir.
Agn Egitilmesi

Agin egitilmesi i¢in Train secenedi secilmelidir. Bu durumda asagidaki
pencere acilacaktir. Pencere lizerinde verileri ve hedef degerler segilir. Cikt1 ve hata
dosyalar1 i¢cim isimler ise sag tarafta belirtilir. Dosyalarin isimlerini belirlerken dikkat
edilmesi gereken nokta daha once ayni isimle bir dosya se¢ilmemis olmasidir. Bu
durumda olusturulacak yeni dosya ayni isimdeki eski dosyanin iizerine yazilabilir ve
eski veriler kaybedilebilir. Ag ile ilgili daha fazla egitim bilgisi girilmek istenirse
Parametre veya Secimli Bilgi kisimlar1 kullanilir. Degerlerin girilmesi sonrasinda

Train Network segenegi ile birlikte ag egitimi baglatilir.
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=% Network: model

view | Inifialize | Simulate | Train | Adapt | Weights |

Training Info | Training Parameters | Optional Info |

Training Data Training Results
Inputs Qutputs model_outputs
Targets Erraors model_efrors

Init Input Delay States Final Input Delay States |model_inputStates

Init Layer Delay States

tdogrulama Final Layer Delay States{model_layerStates

[Manager H Close ]

Sekil 5.8 : Modelin Egitilmesi

Egitim sonrasinda asagidaki gibi egitim esnasinda ag lizerindeki degisiklikler

belirtilir.

J Training with TRAINLM (=1t
File Edit View Insert Tools Desktop ‘Window Help Ll

Pedormance is 0.231504, Goal is 0
10 T T T T T T

Training-Blue
=

1D' 1 1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 =] B 7
7 Epochs

Sekil 5.9 : Egitim Performansi
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Ag Agirhiklan

Ag lizerinde egitim sonrasinda agin baglantilarindaki agirlik degerleri Weights
boliimiinde goriilebilir ve bu boliimden degisiklikler gerceklestirilebilir. Degisiklik
yapilmas1 durumunda Adapt ile birlikte ag tekrar modifiye edilebilir.

=) Network: model

view | Initialize | Simulate | Train | Adapt | Weights

Select the weight or bias to view:

ght to lave
lf 2,13 - WWeight to layver
h{1}l- Bias to layer 1
h{2}- Bias to layer 2

fram input 1

[21917 034241 -0.69317 -1.6373 15 -0.20544 0.014349 0.6

[ Manager H Close ] [RevertWeight”SetWeightJ

Sekil 5.10 : Agirliklarin Belirlenmesi

Agn Simiilasyonu

=% Metwork: model

view | Initialize | Simulate | Train | Adapt | Weights

Simulation Data Simulation Resulis

Inputs 4l Outputs madel_outputs

Init Input Delay States [ZEros) Final Input Delay States |model_inputStates
Init Layer Delay States Zeras) Final Layer Delay States |model_layerStates
Supply Targets

Targets ; Errors madel_gerrars
(Zeros)

tdogrulama

[Manager H Close J [SimulateNehﬁmrk]

Sekil 5.11 : Simiilasyon Verileri
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Aga girilen degerlerin egitim sonrasinda simiilasyonu i¢in Simulate segenegi
kullanilmaktadir. Bu secenek ile birlikte veriler sonrasinda sonuglarin elde edilmesi

ve basar1 oran1 bulunmas1 miimkiinddir.

Verilerin Aktarilmasi

Tiim sonuglarin programdan alinabilmesi ic¢in araylizdeki export secenegi
kullanilbilir. B u boliimde aktarilmak istenen veriler segilir ve export tusuna basilirsa
veriler dosyalar halinde MATLAB ana sayfasina aktarilir. Asagidaki sekillerde bu

islemler gosterilmistir.

Export or Save from Network/Data Manager E'

Select Variables

|m|:|del |’*
g

pdogrulama

t

tdogrulama

model_outputs

model_adaptoutput

model_simuleoutputs

model ndogrulamaoutouts b

Select one or more variables. Then [Export] the variables
to the MATLAB workspace or [Save] them to a disk file

’ Select All HSEIecthne] ’ Cancel

Sekil 5.12 : Verilerin MATLAB ana sayfasina aktarilmasi
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Fle Edit View Debug Deskiop Window Help

D@ | % B@ o o | 0T | P | comrconsciony

(2] what's New

To get started, select HATLAE Help or Demos from the Help menu.
22 Kas. 2006 16:12:06

Folder 0B.Kas.2006 16:15:19 >> marool

Folder 22.Kas.2006 16:12:20

Folder 22 Kas.2006 16:12:22

Folder 0. Kas.2006 18:01:55

Folder 22.Kas.2006 16:14:26

Folder 22 Kas.2006 16:12:28

Folder 22 Kas.2006 16:12:28

Folder 22 Kas.2006 16:12:29

Folder 22 Kas.2006 16:12:29

Folder 05 Tem 2006 02:01:19

Folder 07 Tern 2006 23:43:59

Folder 19.Tem. 2006 02:19:50

Folder 22 Kas.2006 16:32:59

Folder 22 Kas.2006 16:27:37

Folder 22 Kas.2006 16:27:38

Folder 22 Kas.2006 16:30:36 -

Sekil 5.13 : MATLAB ana sayfas1 — veri aktarimi

5.2 NeuroSolutions

NeuroSolutions, Neuro Builder, Neuro Expert ve NeuroSolutions for Excel
mentilerinden olusan bir porgramdir. Bu boliimde Neuro Builder ile ilgili detaylar

aktarilacaktir. Neuro Builder baslangic meniisii Sekil 5.14°te goriilmektedir.

& NMeunalBuilder

ultilayer Perceptron .

Generalized Feed Forward Neural Model

b odular Meural Metwork,

Jordan/Elman Metwork, Welcome ta the NewralBuilder. | #+

Principal Component Analysis [PCA) Starting with your data, this tool

REF/GRMMPMN Metwork will wralk you through the

Self-Organizing Feature Map Mebworl:, - -

Time-Lag Recurrent Mebwork, Pm'i;&-:i of dﬂs%u?g};nd trating

Recurrent Metwork, ane .netwar : 1e ar

CANFIS Network, [Fuzzy Lagic) wiany different types of newral |

Suppart Yectar Machineg netwrozks, but most canbe 7
classified as belonging to one of

Iultilagrer perceptrons (MLFs) || | the major paridigres listed to the

are layered feedforweard networks | | | left. Fach paridigra will have

hackpropagation. These networks depending on your particular

herve found their weay into application. The MeuralPuilder

coutitless applications recuiring makes it easy to try there alll

static pattern classification. Their [, [t

Help Cloze | Fr |

Sekil 5.14 : NeuroBuilder
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Basglangi¢ meniisii igerisinden olusturulacak ag tipi secilmektedir. Ag tipi
secimi sonrasinda bu agin olusumu i¢in kullanilacak veriler sisteme tanitilmaktadir.
Bunun i¢in kullanilan ekran goriintiisii Sekil 5.15°te goriilmektedir. NeuroBuilder ile
txt, col, asc veya csv uzantili dosyalar kullanilabilmektedir. Bu ekran iizerinden

browse tusu kullanilarak ilgili dosyalar programa aktarilir.

4" NMeuralBulder

Browse. . | | | | Training Data

The first step to
designing any neural
r network is to collect
training data. The

Ga Tag Colurnr WNeuralFuilder only
accepts
colurmn-formatted
ASCII files. Other file
forrmats are available
within MeuroSalutions.
Use the "Browse"
button to select an
input file. The
MenralBalder will scan
‘ | | | | this file and present a

3

b

Help Cloze | L | |

Sekil 5.15 : NeuroSolutions Veri Aktarimi

Verilerin programa aktarilmasi sonrasinda yapilacak islem her bir degisken
tipini belirlemektedir. Degiskenler input, desired, symbol ve annotate olarak
etiketlenebilecegi gibi degiskenlerden birinin veya bir kacinin agin olusumu disinda

tutulmasi1 da mimkiindiir.

£ NetralBuilder

Browsze. .. | Handomize| Wiew. | | Tl‘aillillg Trata
Fitapl . tat
Prediction Thg ﬁI.St step to ™
desigring any neural
[ Prediction network is to collect =
traiving data. The
G&  Tag Colurnn HeuralPuilder only
[ # | | accepts
= | coluron-formatted
LECTT files. Other file

fortnats are available
within MeuroSolutions.
ze the "Browse"
button to select an
e | | inpat file. The
* | HeuralBuilder wall scan
Irpit ‘ Desired| Symbal | Annot, ‘ Skip | this file and present a

I g{{{

;

Help Clogze | EE | E |

Sekil 5.16 : NeuroSolutions Degisken Tipleri
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Veri tiplerinin belirlenmesi sonrasinda egitim esnasinda kullanilacak
dogrulama ve egitim sonrasi test verisi i¢in veriler belirlenir. Bu asamada egitim
setinin icerisinden secilerek egitim islemi haricinde tutulmak iizere belirli yiizdelerde

veri segilebilecegi gibi farkli bir dosya ile veri aktarmak ta miimkiindiir.

Cross Yalidation and Testing Sets

) Cross Val. & Test Data
(" Read from Separate File

This panel allows you to specifiy |

both the cross wvalidation and

testing data sets. The data can
g either be extracted from the

existing training data, or read

fror separate files. Mote that
{* Read from Existing File il il etmeniy e

optional.

% of training data for O i

% of training data for Test: | Cross an;];]ion ifhz;ﬁﬁhly
recorarasnded ros ot

stopping network training, This
miathod raonitors the error on an

Crozz Wal. Exemplars: 0
independent set of data and

Teszting Exemplars: 0

Help Cloze | <4 |

Sekil 5.17 : NeuroSolutions Verilerin Ayristirilmasi

Verilerin  hangi islemlerde veya hangi yiizdelerde kullanilacaginin
belirlenmesi sonrasinda ag yapisi olusturulur. Bu asamada ilk olarak gizli hiicre say1s1

belirtilir.

Multilayer
Input PE = ]

COutput PE=: 1

E=enplars:

Hidden Layers: |1

Ivultilaver perceptrons (WLPs) are layered feedforuard networks [
typically traired with static backpropazation. Here wou sivaply specifi
the nureker of hidden lazers. These networks have found their way into
countless applications reguiting static pattern classification. Thelr rain
akrantages are thai thet are easy to use, and that they can appromrmate
ary inputioutput map. The key disadvantages are that they train slowly,
and reuire Iots of training data (typically three tiraes more training =

Help Cloge | <4 | rr |

Sekil 5.18 : Gizli Hiicre Sayisinin Belirlenmesi
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Gizli hiicre sayisinin belirlenmesi sonrasinda sirasi ile her bir gizli hiicre i¢in
ve c¢ikis hiicresi i¢in ndron sayist ve momentum deger belirtilir. Ayrica transfer

fonksiyonu ve egitim metodu da burada se¢ilmektedir.

£ NegralBmlider

‘ Hidden Layer #1

Processing Elements: |4
T anhdweon -

Tranzfer

Learning Rule: | komentum -

Step Size |1.000000
tamenturn |0 700000

Help

This parel is used to specify
the parameters a layer of '
processing elements (PEs).
HMeuroSolutions siranlations
are vector based for
efficiency. This irmplies that
each layer contains a wector
of PEs and that the
parareters selected apply to
the entire vector. The
pararneters are dependent on
the neural model, but all
require a nonlinearity
funetion to specify the
behawvior of the PEs. In
addition, each layer has an
associated learring nule and

| >

W

G
-

B
-

<4

Cloge |

Sekil 5.19 : NeuroSolutions Egitim Parametrelerinin Se¢ilmesi

& " NedralBmlder

Agin olusturulmasinda bir sonraki agamada egitimdeki ¢evrim sayisi, hata

analizinde kullanilacak metot ve agirliklarin giincellenme metodu belirtilecektir.

Supervised Learming Control

b axirmum E pochs
300

T ermination
[+ MSE

Threshold:

" Minimum " Training Set
(" Incremental ' Cross Yal. Set

{+ |ncrease v Load Best on Test

Weight Update
" OreLine

Help

(* Batch

The Mamrmm Epochs field
specifies how mansy
iterations (owver the training
zet) will be done if no other
criterion kicks in. The Error
Change bozx contains the
parareters used to terinate
the training based on mean
srjuared error.

I

The MNeuralBuilder has MSE
termiration &ctiated by
default. To teninate the
training strictly based on the
mmeber of epochs, click the
Luotrvate switch such that it
15 10 lomger checked.

Sekil 5.20 : NeuroSolutions Parametrelerinin Segilmesi -2
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Ag ile ilgili verilerin ve degiskenlerin secilmesi sonrasinda sonuglarin

gosterilmesindeki secimler yapilir.

¢ "NeuralBmlder

I Probe Configuration

~ Input — Output
I BarChart j I [rataiwriter j
[~ Training Set | CW. Set ¥ Training Set  [w CW. Set
— Desired — Errar
I [ratainriter j I DatalGraph LI
¥ Training Set W CA. Set [¥ Trairing Set [ CW. Set
— Perfarmance Meazures
Clagzsification—————— ¥ Trairing Set
[~ General ’7 ¥ Corfusion Matis ¥ CV. Set

Help | Close | <« | [ Buid |

Sekil 5.21 : NeuroSolutions Sonuglarin Gosterilmesi i¢in Diizenleme
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Tiim bu islemlerin tamamlanmasi sonrasinda “Build” tusu kullanilarak ag

olusturulur. Agin olusturulmasi sonrasinda asagidaki sekildeki ekran goriilecektir.

Edit  Alignment  Tools  View Window  Help

0O = =]

Hew Opsn Sawe

- it ) 0

Start Pause Reset Zera Count

|4

CritxHelp

» & & BT i |

MBuilder  MS Excel e MNEwpert  Testing  Data Mor

o X
T g
e

Epochs: Elapsed Time:  Time Remaining:
1} 0:00:00

Exemplars:
0

Thresh
0.000000000000
0.000000000000
0.000000000000
0.000000000000
0.000000000000
0
0
0

0
0 d.UUDDﬂDUUDUUU
1 0.000000000000

]

-000000000000
-000000000000

Ho®mAo o RwN RS

=
o o c
= !
o

=
o

i
&

Sekil 5.22 : NeuroSolutions Ag Yapisi

Menii {izerinde yer alan “Start” tusu kullanilarak agin egitimi baglatilir. Tiim

sonuglar diger ekranlarda ag egitimindeki sonuclara gore giincellenmektedir.
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6. YAPAY SINiR AGLARI UYGULAMASI

Yapay sinir aglar1 uygulamasinda toplam 424 adet veri bulunmaktadir. Bu
veriler hem modelin egitilmesinde hem de uygulanmasinda kullanilmistir. Toplam 50
adet degisken i¢in bir adet hedef degeri yer almaktadir.

Agm egitilmesi i¢in sec¢ilmis olan parametrelerin listesi asagida yer

almaktadir.
Tablo 6.1: Uygulama Degiskenleri
Egitim Tipi Gozetimli
Fonksiyon Tipi Cok katmanli algilayicr tipli geri yayilim algoritmasi

Performans Fonksiyonu| MSE

Gizli Katman Sayisi 2

Noron Sayisi 20
Tranfer Fonksiyonu Tansig
Girdi Sayisi 50
Momentum 0,1
Cevrim Sayisi 300
Ogrenme Modu Online

Agin olusturulmasinda ve egitim modelinin se¢iminde hedef degerlerinin
bilinmesi rol oynamistir. Hedef degerlerinin bilinerek agin egitilmesinde gozetimli
0grenme metotlart kullanilmaktadir.

Fonksiyon tipi se¢iminde siniflandirma analizi i¢in kullanilan fonksiyonlar
belirlenmis ve bunlardan en yaygin olarak kullanilan tip seg¢ilmistir. Ayrica bu
fonksiyon tipi, diger fonksiyon tiplerinden daha basarili sonuglar vermektedir.

Secilen ¢ok katmanli algilayicilar metodu igin yapilan iglemin siniflandirma
analizi olmasi sebebi ile geri yayilmali algoritma ile ¢aligmak uygun goriilmiistiir.

Gizli hiicre sayis1 artirilarak performans test edilmistir. Ideal gizli hiicre say1si

mevcut veriler i¢in 2 olarak gézlenmistir.
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Her bir gizli hiicredeki noron sayis1 da artirilarak isleme sokulmus ve test
performansi goz oniinde bulunduruldugunda 20 néronun uygun oldugu gézlenmistir.

Cevrinsayis1 da artirillarak islem yapilmistir. Az sayida olmasi egitimin
gerceklesmemesine ve ¢ok sayida olmasi da ezber yapan bir aga sebep oldugu i¢in bu
islem gerceklestirilmis olup, 300 ¢evrim ile ideal basariya ulasilmistir.

Uygulama sonucunda basarisiz 6grencilerin %99,78’1 ve basarili 6grencilerin
%78,57 si dogru olarak siniflandirilmistir. Agin kendi basarisi daha fazla olmasina
ragmen uygulama sonuglar1 olarak test grubunun sonuglar1 kabul edilmistir. Bu
sekilde egitim esnasinda cevaplar1 6grenilen veri setlerinin basariyr yanlis bir sekilde
yiikseltmesi de engellenmistir.

Toplam basar1 oran1 %91,77 dir.

Degiskenlere ait katsayilar karsilastirilarak bu degiskenlerin  sonuglar

tizerindeki etkileri gozlenmistir. Tablo 6.2°de bu degerler yer almaktadir.

Tablo 6.2: Basar1y1 Etkileyen Degiskenler ve Agirliklar

Degisken ismi Onem
Devamlilik Yizdesi 1,00
Simif 0,97
Ortalama Calisma Siiresi 0,64
Baba Hayatta 0,63
Bursluluk 0,59
Ortalama Internet Kullanimi 0,59
Ortalama Televizyon Izleme

Siiresi 0,58
Istanbul’da Ikametgah Yeri 0,54
Lise Ogrenimi Bolgesi 0,52
Lise Tipi 0,52
Baba Egitim Diizeyi 0,51
Yasca Biiyiik Kiz Kardes

Sayisi 0,51
Anne Calisma Durumu 0,51
Ogrenim Kredisi 0,51
Hobi/Kisisel Gelisim Kursu 0,50

87



7. HER iKi METODUN KARSILASTIRILMASI

Universite dgrencilerinin basarilarini etkileyen degiskenlerin siniflandirilmasi
icin karar agaclar1 ve yapay sinir aglar1 uygulamalar1 gerceklestirilmistir. Her iki
uygulamada da ayni veriler kullanilarak alinacak olan sonuglarin veri farkliligindan
etkilenmesi engellenmistir. Uygulama sonunda her bir metot i¢in toplam 6grencilerin
yiizdesel olarak kaginin dogru olarak siniflandirildigr ve bu smiflandirmada hangi
etkenlerin daha 6nemli oldugu sonuglar1 bulunmustur.

Karar Agaclar1 uygulamasi sonucunda verilerin basarili veya basarisiz olarak
siniflandirilmasindaki basar1 oran1 %86°dir.

Karar agaglart uygulamasinda, 208 Ogrenci basarili olarak belirlenmistir.
Bunlarin 173 tanesi ilk bagtaki grup igerisindeki basarili 6grencilerdir. 27 adet basarili
Ogrenci hatali olarak basarisiz olarak siniflandirilmistir.

Karar agaclar1 uygulamasinda, 216 6grenci basarisiz olarak belirlenmistir. Bu
Ogrencilerden 189’u baslangi¢ verilerinde basarisiz olan Ogrencilerdir. Toplam 27
adet basarisiz 6grenci siniflandirmasi hatasi gortilmektedir.

Karar agaclar1 sonucunda elde edilen toplam hata 62°dir.

Yapay sinir aglar1 uygulamast sonucunda verilerin basarili veya basarisiz
olarak siniflandirilmasinda elde edilen basar1 oran1 %91,77 olarak bulunmustur.

Uygulama sonucunda basarisiz dgrencilerin %99,78’1, basarili 6grencilerin
%78,57 si dogru olarak siniflandirilmistir.

Smiflandirma islemleri karsilagtinlmak istenilirse yapay sinir aglarn
uygulamasinin karar agaclari uygulamasi karsisindaki basaris1 agikca goriilmektedir.
Klasik dogrusal modelleme anlayisindan farkli olarak tiim etkenleri ele alan ve veri
egitimleri sonrasinda tahmin isleminde analiz ve siniflandirmay1 etkin bir sekilde
yapan yapay sinir aglari ideal model olarak goriilmektedir.

Yapay sinir aglarinin basarisindaki etkenlerin basinda verileri kullanarak
egitim siireci gerceklestirilmesi ve bu siire¢ sonrasinda kendini daima yenileyerek

hata oraninin azaltmaya calismasi gelebilir.

88



Yapay sinir aglarinda verilerin islenmesi i¢in segilen fonksiyonlar ve bu farkli
fonksiyonlar kullanabilme imkan1 basari iizerinde etkili olmaktadir.
Karar agaclar1 ve yapay sinir aglar1 smiflandirma uygulamalari sonucunda

asagidaki degiskenlerbasar lizerinde etkili olarak bulunmustur.

Tablo 7.1: Basar1 Etkileyen Degiskenler ve Onem Dereceleri (Karar Agaclar1)

Degisken Ismi Onem
Devamlilik Yiizdesi 1,0000
Cinsiyet 0,6192

Istanbul’da Tkametgah Yeri |0,5022
En Cok Sevilen Ders Grubu |0,4518

Is Bulma 0,3755
Dogum Yeri/Bolge 0,3745
Simif 0,3264
Bursluluk 0,3056
Baba Egitim Diizeyi 0,2792

Ortalama Calisma Siiresi 0,2687
I.T.U.‘de Olmaktan Duyulan

Memnuniyet 0,2546
Yiiksek Lisans Karari 0,2403
Baba Hayatta 0,2362

Sinemaya Gitme Siklig1 0,2204
Aylik Ortalama Harcama 0,1976

Tablo 7.2: Basar1 Etkileyen Degiskenler ve Onem Dereceleri (Yapay Sinir Aglar)

Degisken ismi Onem
Devamlilik Yiizdesi 1,00
Simif 0,97
Ortalama Calisma Siiresi 0,64
Baba Hayatta 0,63
Bursluluk 0,59
Ortalama Internet Kullanimi 0,59
Ortalama Televizyon Izleme

Siiresi 0,58
Istanbul’da Tkametgah Yeri 0,54
Lise Ogrenimi Bolgesi 0,52
Lise Tipi 0,52
Baba Egitim Diizeyi 0,51
Yasca Biiyiik Kiz Kardes

Sayis1 0,51
Anne Calisma Durumu 0,51
Ogrenim Kredisi 0,51
Hobi/Kisisel Gelisim Kursu 0,50
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Degiskenler incelendiginde etkin olan ilk 15 tanesi ele alinmistir. Her iki

uygulamada da etkili olan degiskenler ise asagida toplu olarak belirtilmistir.

Tablo 7.3: Ortak Basar1 Degiskenleri

Devamlilik Yiizdesi

Sinif

Ortalama Calisma Stiresi
Baba Hayatta

Bursluluk

Istanbul’da Tkametgah Yeri
Baba Egitim Diizeyi

Veriler incelendiginde 6grencilerin derslere devamliliginin basari lizerinde en
etkili yontem oldugu gériilmektedir. 1.T.U’nde devamsizlik i¢in minimum oran
%70’tir. Bu ise 6grencilerin derse katiliminda etkili olmakta ve derse katilim ile
birlikte basar1 orani da artmaktadir. Egitim ve Ogrenim siirecinde derse katilim
bireysel 6grenmeden daha etkilidir. Bu ise 6gretmenlerin 6grenciler igin bireysel

caligmalardan daha etkili sekilde 6grenmede etkili oldugunu gostermektedir.

Universite egitimi ile birlikte ilerleyen siniflarda &grenciler daha basarili
olabilmektedirler. Bu degisken iizerinde bagarinin sosyal faktorii ve kisinin psikolojisi
ve alisma siireci gibi etkenler ortaya c¢ikmaktadir. Ogrencilerin ¢ogunlugu farkli
sehirlerden gelmektedirler. Bu ise 6grencilerin ilk yillarda aligma siireci igerisine
girmesine sebep olmaktadir. Ayrica ailelerinden ilk defa ayri kalma, farkli bir
ortamda olma gibi faktorler de bu alisma siirecinde etkilidir. Ogrencilerin yeni sehre
ve bulunduklar1 ortama alismalar1 sonrasinda basarilar1 artmaktadir. Ek olarak
Ogrencilerin alisma siirecinde bir diger odaklandiklar1 nokta ise okullar1 ve derslerini
aldiklar1 ogretmenleridir. Bu siire icerisinde yerlesim yeri ve kosullarina ayak
uyduran ve sosyal olarak yeniliklere alisan 6grenci ayni zamanda yeni 0gretim yerine
de alismakta ve farkliliklarin bagsar1 ilizerinde yapmis oldugu etki zamanla
azalmaktadir.

Ogrencilerin basarilar iizerinde yerlesim yerinin etkili olmas1 aslinda alisma
siirecinin etkisini tekrar gostermektedir. Ogrencilerin yasadiklar1 yerler iiniversite
Oncesi yasam ortamlarina ne kadar yakinsa ogrencilerin alisma siireci azalacak ve

basar1 erken ortaya ¢ikacaktir. Yerlesim yerindeki diizensizlikler ve farkliliklar ise bu
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siireci artiracak ve alisma siireci sonucunda Ogrencinin basarili olma zamani
gecikebilecek veya basarili olmas1 miimkiin olmayacaktir.

Basar1 iizerinde bir diger etken ¢alisma saatleridir. Ogrencilerin iiniversite
O0grenimleri boyunca ders ¢alisma haricinde proje, uygulama vb. caligmalar1 da yer
almaktadir. Bu sebeple Ogrenciler daha Onceki yillarda, 6rnegin lise egitiminde,
alismis olduklart egitim-6grenim yapisindan biraz farkli olarak arastirmaya
yonelmektedir. Bilgiye erismek ve Ogrenilenleri uygulayarak gormek ve bunlarla
birlikte 6grenimi pekistirmek iiniversitede temel etkenlerdir. Bu ise Ogrencilerin
caligma siirelerinin fazla olmasin1 gerektirmektedir. Her ne kadar 6grenme kisisel
zeka ile de etkili olsa da artan zaman ile birlikte basar1 da artmaktadir.

Basarinin getirdigi bir sonug¢ olarak o6grenciler burs kazanabilmektedirler.
Aslinda burslulugun basar1 iizerindeki etkisinden oOnce basar1 bursluluk tizerinde
etkilidir. Bu ilk etkinin olusmasi i¢in Oncelikle basar1 gerekmektedir. Basari ile
kazanilan burs 6grencinin motivasyonunu artirmaktadir. Ayrica 6grencinin maddi
anlamda sorunlarimi azaltmakta ve daha rahat bir zihin ile caligma imkani
olusmaktadir. Bursluluk ile birlikte 6grencilerin para kazanmak i¢in c¢alisma
gereksinimleri ortadan kalmakta ve bu sayede Ogrenciler dersleri i¢in daha fazla
zaman ayirabilmektedirler. Bu ise ikinci etkiyi yani burslulugun basariyr artirmasini
olusturmaktadir.

Son olarak babanin hayatta olmasi ve babanin egitimi beraber ele alinacaktir.
Burada ilk basta dikkat ceken 6grencilerin yaklasik %68’inin erkek olmasidir. Erkek
ogrencilerin ¢ogunlugu icin baba bir drnek model olusturmaktadir. Ornek modelin
hayatta olmas1 onlarin daha fazla motive olmasini saglamaktadir. Motivasyonda bir
diger etken olan takdir edilmenin 6nemi burada anlasilabilir. Ogrencinin basarisinin
takdir edilmesi veya ona yol gosterilmesi Ogrenciler tarafindan 6rnek model olarak
goriilen baba tarafindan gerceklestirildiginde basar1 artmaktadir. Bu sebeple babanin
hayatta olmasi basar1 iizerinde etkili olabilmektedir. Ayrica 6grencilerin %52’sinin
annesinin ¢alismadig goriilmektedir. Bu ise 6grenciler i¢cin maddi anlamda etkinin
cogunlukla baba oldugunu gostermektedir. Babanin hayatta olmasit da 6grencinin
finansal anlamda daha rahat bir 6grenim siireci yasamasi imkanini olusturmaktadir.

Rol model olarak egitim incelendiginde veri grubunda gézlemlenen annelerin
118 tanesinin babalarin ise 246 tanesinin {niversitede egitim gordiikleri

anlagilmaktadir. Bu ise 6grencilerin babalarini egitim-6grenim siireglerinde rol model
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olarak aldiklari gdsteren bir diger sonuctur. Ogrencilerin babalarmin egitimlerinin
basarilarinda etki ise burada agik¢a goriilmektedir.

Sonug olarak her iki model birbiri ile karsilagtirildiginda yapay sinir aglarinin
esnek yapisi ile siniflandirmada daha basarili oldugu ve basar1 iizerinde etkin olan
faktorlerde ortak olanlarin derse katilim, sinif, ¢aligma saatleri babanin hayatta

olmast, bursluluk, yasanilan yer ve babanin egitimi oldugu goriilmektedir.
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8. SONUC ve ONERILER

Bu calisma icerisinde yapay sinir aglart ve karar agaglari metotlar
smiflandirma analizi yapilarak karsilastirilmistir. Karsilagtirma icin iiniversite
ogrencilerinin basarilarini etkileyen faktorlerin belirlenmesi amaciyla yapilmis olan
anket kullanilmistir. Calismaya 438 Og8renci yanit vermis, uygulamalara anketlerde
not ortalamasini belirtmis olan 424 6grenci dahil edilmistir.

Karar agaclar ile 6grencileri basarilarina gore siniflandirma islemi sonrasinda
%86 oraninda bir basari elde edilmistir. Ayn1 verilerle yapilan yapay sinir aglar
uygulamasi sonrasinda basar1 orant %91,77 olarak bulunmustur. Bu sonuglarla
birlikte yapay sinir aglarinin siniflandirma analizinde karar agaclarindan daha basarili
sonuglar ortaya koydugu goriilmektedir.

Bagar1 olarak yapay sinir aglarinin daha iyi olmasi yapilacak akademik
calismalarda veya is ortaminda yapay sinir aglarinin etkin olarak kulanilabilecegini
gostermektedir. Bu sayede hem daha dogru sonuglara ulasma imkani elde edilecek
hem de bu alanin gelismesine katkida bulunulmus olunacaktir.

Ogrencilerin basarilarini etkileyen degiskenlerin belirlenmis olmas: da bu
calisma sonucunda ortaya ¢ikan Onemli verilerdendir. Her iki uygulamanin da
sonuglart baz alinarak yapilan inceleme sonucunda, {niversite Ogrencilerinin
basarilarini etkileyen degiskenler,

e Devamlilik Yiizdesi

e Simf

e Ortalama Calisma Stiresi

e Baba Hayatta

¢ Bursluluk

e Istanbul’da Ikametgah Yeri
e Baba Egitim Diizeyi

seklinde siralanmaktadir.
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Bu calismanin sonuclar1 egitimciler agisindan faydali bilgiler sunmaktadir
ancak Orneklem kiimesinin biiyiitiilmesi (1000 6grenciye ¢ikis) ve cesitlendirilmesi
(miihendislik, hukuk, matematik vb egitim alanlarin bilesimi) bulunan etkenlerin
kesinlikle kullanilabilir oldugunu kanitlayacaktir.

Universite egitimi siirecinde hem ogrencilerin hem de akademisyenlerin
dikkat etmesi gereken faktorleri ortaya koymaktadir. Sosyal acidan 6grencilerin daha
basarili olabilmeleri i¢in kalacaklar1 yerlerin, maddi olanaklarimin ve derse
devamlarmin 1iyilestirilmesi bu noktada yapilabilecek bir cabadir. Ogrencilerin
basarilar1 iizerinde etkili olan bu faktorlerin iyilestirilmesi ile daha basarili ve daha

iiretken kisiler kazanmak miimkiin olacaktir.
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EKLER

Ek-1 Anket
Ogrenci Numarast : .o _—
Bilim L J O,
Sl  J— —
DEMOGRAFIK SORULAR

1. Dofum Tarhi ( ¥1l- Ay-Giin formatinda yazm litfen)

A e

|

CinsiyetinizT
Bayan ) Bay [
3. Medeni durumunuz?
Evh O Bckar [
4, Cocuk sahibi misiniz?
Evet | Hayir O
5. Anneniz hayatta m?
Evet [ Hayir O
6. Babaniz hayatia mi?
Evet [0 Hayr [

7. Dofum Yeriniz il ismi ve il plaka kodu | Om : istanbul / 34 )

8. En uzun siire yagadigimz il ismi ve il plaka kodu
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[ == ae

B, Lise ogrenimi aldifamz il ismi ve il plaka kodu

7

10, Annenizin Egitim Durumu

Tahsili yok
ilk okul

Orta okul
Lise

Onlisans
Lisans
Yiiksek lisans
Doktora

11. Babamzin Egitim Durumu

Tahsili vok
1k okul

Orta okul
Lise

Omlisans
Lisans

¥ iiksek lisans
Doktora

12. Kendinizden biiyiik Erkek / Kiz kardes sayimz nedir?
Erkek ......... |47 J—

13. Kendinizden kiigik Erkek / Kiz kardeg sayimz nedir?
[ 14 L — i -

14. Tirkiye Cumburiyeti vatandas misaniz?

Evet [0 Hayrr O

15. Anneniz ¢cahsiyor mu / ¢ahsti rm?

Evet O Hayir D

16, Babamz calisiyor mu / galigh mu?
Evet [ Hayr O

17. Anneniz ve Hobamz beraberlifi igin su anda hangisi gegerli? { Anne — Baba
hayatia isc cevaplayn }

Evli
Baosanmis
LAy yagiyorlar |
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EGiTIM
18, Mezun oldufunuz lise tinl nedir?

[Deviet lisesi
Meslek lisesi
Ticaret lisesi
Anadolu lisesi
Fen lisesy

Deviet lisesi |

19, Lise mezuniyet orfalamaniz nedir? | ORN = 4,30{ Sizin Lise Mezuniyel
Ortalamamz )/ 5,00 { Kallarmlan skala ) formatmda yazan lifen.

Y J—
20, (O5YM sinavina ilk giriginizde mi [T ye girty hakk kazandin?
Evet 11 Hayr O

21. Devam ettifiniz balim O5YM terch formunda kagine: siradayds?

22, Olkul kiitGphanesinden kitap aliyor musunuz / faydalanyor musume’!
Evet [ Hayr [

23, Akademik olmayan Kitap / Dergi / Gazete okuma sikliginiz nedir?
Hig O Wadiren [ Bazen O Cok sk [

24. Akademik { Mesleki ) Kitap / Dergi okuyor musunuz? ( Ders kitaplan
diganda)

Evet [ Haywr O
25 Bt dalimeeda ilpili, herhangi bir konferans veya Sempoeyuma katildine

i’
Ewed Haywr O
Yo, Lisamisiisti eitime devam etmievi diginlyor musumee?
Fwel Haywr O Karar vermodim |
7. Hir dnsecki il sono Cumulative GPA iniz nedir?
28, Mezuniyetl srasmidaki tahmini Comulative GPAiniz ne olabilir?

29, Okulda hasfladsginaz proje [ Sdevieriniz efitiminize katkida bulunarak, sizi
akademik ve is hayatina hazsriyor mu?

Evet O Hiar 0 Fikrim Yok [
30, Derslere genel olarak katthm sikhimz igin agafidakilenden hangi gegerli?

%700 %R0 HIOO W00 0
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KiSISEL BILGILER
31, Pan-time galipyor musunuz?
Evet [ Hayr [
32. Sinemaya ne siklikta gidivorsunuz?
Hig O Avda birkez () Haftada birkez 0 Hafta da bir kezden daba sik [
13, Spor yapyor musunuz?
Evet [ Hayir [
34. Herhangi bir hobi / kisised gelisim kursuna gidiyor musunuz?
Evet [ Hayrr [
15, Orialama giinde kag suat Internet kullamyorsunuz?
ikismotten oz O ki - D sastarase [ Dért saatien fazla O
36, Ortalama ginde kag sanl televizyon seyrediyorsumuz?
fkci saattcn ne Ike - DNirl st arast [0 DNt saatien faela [
37 Ortalania pimdy: kay; saat ders caligiyorsunuz?
ki santien iki — D¥irt saat arasi [0 [Hinl saatten fazla
38, Okul dipinda da okuldan arkadaglannizla ghnisivor musunuz?
Evet O Hawir O
3%, Okl kuliplerinde giirey aliyor musunuwe?
Evet O Hawir [0

0. |stanbul'da ikamet etme gekliniz asagudakilerden hangisidis?

[Kendi aileniz ile
Aile yaminda

Y urita
Evde { tek bagina)
Evde ( ov arkadays ile)

41. Okula ulagmuniz igin asafidakilerden hangisi gegerlidi?

Oeelarag [ Toplu Tagma 7 Yiriiyerck O
42. Genel olarak, okula ulagrm streniz igin asagdakilerden hangisi gegerli 7

15 dakikadan az

15 dakika - 30 dakika aras)
30 dakika — | suat aras
Bir saatten fazla

43. Kaldifainaz yerdeki ders cahiyma ortaranizdan memnun musunuz?
Memnun deilim (1 Memnunum 0 ok memanunum ©

44. Okul dhsinda da kullanabildiginiz Gzel bilgisayar erigiminiz var mi?
Evet [ Hayir [

45. Ortalama ayhk harcadifiniz nutar?

<20 YTL 0 201- 400 YTL arasi [ 400 - BN @ (M
YTL O

46. Burs aliyor musunuz?
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Evat Havm 11
A7 Wy, kredine mlivor myusonue?

(BTE] Haywr O

4% Mevun olunca istedifiniz zaman bir ise girebilecefinize inanryor musunuz?
Eve [ Hayar L

49, Mezun olunea ne kadar siire ivinde ige girecefinizi tahmin ediyorsume?
Hemen [ 11k 6 ay iginde 0 Bir wl iginde [ Fikrim Yok |
50, IT0"de snsyal ortam nasil buluyorsunuz?

hio Oria 0 Kiti [0

51. T de en gok sevdiginiz ders grobu agafdakilerden hangisidir?

Mesleki tasarin
Temel mihendislik

Insan ve wplum bilimberi
Temel bilimler

52. Genel olarak IT0"de okumakian memnuniyet derecentiz nedir?

Memmun defilim 0 Memnunam © Cok memmunem L
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Ek- 2 Uygulama Parametreleri Tiirkce Isim Karsiiklar Listesi

Department — Boliim

X Smaller_Sister - Yagca Kiiciik
Kiz Kardes Sayisi

Conferance Involvement -
Konferans Katilimi

School_Clubs - Universite
Kuliiplerine Katilim

Class — Sif

X Total Number of Brothers —
Toplam Erkek Kardes Sayisi

Master Degree - Yiiksek
Lisans Karar1

Residence - Istanbul’da
Ikametgah Yeri

Gender - Cinsiyet

X Total Number of Sisters —
Toplam Kiz Kardes Sayisi

Project_Aid - Okul Projeleri

School Arrival - Okula Ulagim
Sekli

Father Alive - Baba
Hayatta

X Total Number of Sibling —
Toplam Kardes Sayisi

Attendance Perc - Devamlilik
Yiizdesi

Arrival Duration - Ortalama
Ulagim Siiresi

Birth_Region - Dogum
Yeri/Bolge

Mother Working - Anne Caligma
Durumu

Parttime Working - Yari
Zamanli Calisma

Studying Environment -
Calisma Cevresi

Live Most Region - En
Uzun Siire Yasanilan
Yer/Bolge

High School Type - Lise Tipi

Cinema_Frequency -
Sinemaya Gitme Siklig1

Special Computer Usage -
Bilgisayar Sahipligi

High School Region - Lise
Ogrenimi Bolgesi

High School GPA2 - Lise
Mezuniyet Notu

Sports - Spor Yapma
Aligkanlig

Average Monthly Expenditure
- Aylik Ortalama Harcama

Mother Edu - Anne Egitim
Diizeyi

Uni_Entrance_First- Universiteye
Giris (Ilk Sinav)

Hobby Course - Hobi/Kisisel
Gelisim Kursu

Scholarship - Bursluluk

Father Edu - Baba Egitim
Diizeyi

X Order of Department Selection-
Boliim Tercih Sirasi

Internet Hours - Ortalama
Internet Kullanimi

Fee Credit - Ogrenim Kredisi

X Bigger Brother - Yasca
Biiyiik Erkek Kardes Sayisi

Library_Usage - Kiitiiphane
Kullanimi

TV_Hours - Ortalama
Televizyon Izleme Siiresi

Finding Job - Is Bulma

X Bigger Sister - Yasca
Biiyiik Kiz Kardes Sayisi

Nonacedemic Interest - Akademik
Olmayan Kitap/Dergi Okuma Ilgisi

Studying_Hours - Ortalama
Caligma Siiresi

Find Job_Duration - Is Bulma
Siiresi

X Smaller Brother - Yas¢a
Kigiik Erkek Kardes Sayisi

Acedemic_Interest - Akademik
Yayin Okuma Ilgisi

Meeting_Uni_Friends -
Universitedeki Arkadaslarla
Gorlisme

ITU Social Environment -
I.T.U. Sosyal Cevresi

Most_Liked Course Group
- En Cok Sevilen Ders
Grubu

General Pleasure of ITU -1.T.U.
‘de Olmaktan Duyulan Memnuniyet
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Ek- 3 C Kodlan

/*********************~k***********~k~k*k*k*k~k*k***************************

* ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok k

Title : Linear Network (Classification)
Inputs : 1. Input File Containing Training Data
(Infile)

2. No. of Inputs
(N)

3. Possible No. of Classes
(Nc)
Output : classification error %

Notations Used:

Nv --> No. of patterns

N --> No. of inputs

Nout --> No. of outputs

X —--> Input Vector

Xa --> Augmented input vector

Wo --> Weight vector connecting input to the output
to --> Output threshold

ty --> Desired output

v --> Actual output

R --> Auto correlation Matrix
C --> Cross correlation matrix

dstd --> desired mean
dstd --> desired standard deviation

KA AR A AR A A A A AR A AR A AR A AR A AR A A A A IR A I A A I A A I A A I A A I A A I A A I A A A A A A A A Ak Ak kK
*khkkhkkkkhkkKhk*k

! IMPORTANT: Significant changes have been made to the program. Have

a
thorough look at it.

KA AR A AR A AR A AR A AR A AR A AR A A KA A A A A I KA A I A A I A A I A I A A IR A I A A I A A A A AR Ak Ak ko kK

***********/

#include <stdio.h>
#include <string.h>
#include <stdlib.h>
#include <math.h>

#define PI 3.1415926

#define dmean 0.0
#define dstd 0.5

int IX=3

int IY=4009
int I7Z=234
char Infile[14]

void main (void)
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*/

int i, J

int N, Nc, Nv

float *X, *Xa, *ty

float **Wo, *to, **W, **R, **C

int

ClassId

FILE *ifs

void CGrad(int ,float * ,float **,float *)
void error (float **, int, int)

void classification error (float **, int, int)
float slete(float, float)

printf ("Enter Input data file : ")
gets (Infile)

printf ("Enter No. of Inputs, N : ")
scanf ("%d", &N)

printf ("Enter Possible no. of classes, Nc : ")
scanf ("%d", &Nc)

ifs=fopen(Infile,"r")

if

/*

X=
Xa=
ty=
W:
Wo=
to=
R:
C:
for

}

for

}

for

}

for

(ifs == NULL ) {
perror (Infile)
exit (1)

Allocating memory dynamically for the variables used

(float *)malloc(sizeof (float)* (N) )
(float *)malloc(sizeof (float)* (N+1) )
(float *)malloc(sizeof (float) *Nc )

(float **)malloc(sizeof (float*) *Nc)
(float **)malloc (sizeof (float*) *Nc)
(float *)malloc(sizeof (float) *Nc )

(float **)malloc (sizeof (float*)* (N+1))

(float **)malloc (sizeof (float*) *Nc)

(1=01<N+1i++) {
R[i]= (float*)malloc (sizeof (float)* (N+1))

(i=0i<Nci++) {
Cl[i]=(float* )malloc(sizeof (float)* (N+1))

(1=0i<Nci++) {
Wo[i]= (float*)malloc(sizeof (float) *N)

(1=0i<Nci++) {
W(il= (float*)malloc (sizeof (float)* (N+1))
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/* Initializations */
/* Initialzing weights and thresholds to gaussian random
nos. */

for (i=01i<Nci++) {

to[i]=slete(dstd, dmean)

for (3=03<Nj++) {

Wo[i] [j]l=slete (dstd, dmean)

}
/* W --> Weight vector containing Wo and to */
for (i=0i<Nci++) {

for (3=07<Nj++) {
Wil [J]1=Wo[i] [J]

W[i] [N]= tol[i]

/* Initializing R and C with zeroes */

for (i=0i<N+1i++) {
for (3J=03<N+1j++) {
R[i][j]=0.0

}

for (i=01i<Nci++) {
for (3J=03<N+1j++) {
Cl[i][J1=0.0

/* Here we find the auto and cross correlation matrices

*/

while (!feof(ifs))
{
for (i=01i<N && !feof (ifs)i++) {
fscanf (ifs,"$f", &X[i])
}

if (!'feof(ifs) ) {
fscanf (ifs,"%d", &ClassId)
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for (i=0i<Ni++) {
Xal[il= X[1i]

Xa[N]=1.0
for (i=0i<Nci++) {
ty[i1=0.0

}

ty[ClassId-1]=1.0

/* The o/p node corr. to the class id is made equal
to 1 */

/* all other nodes have desired o/p = 0 */

/* Since C allocates memory starting from zero and
the classes are usually

named from 1 onwards, the node ty[Class_Id -1] is

made equal to 1 instead
of just ty[Class Id] */

/* Finding the auto-correlation */
for (i=0i<N+1li++) {

for (3J=03<N+1j++) {
R{i] [J]+=Xal[i]*Xal[]]

/* Finding the cross-correlation */
for (i=01i<Nci++) {

for (J=0j<N+1j++) {
Cli] [J]+=tyl[i]*Xal[]]

Nv++

}

fclose (ifs)
Nv—--

/* Normalizing auto and cross correlations */
for (i=0i<N+1i++) {
for (J=0j<N+1j++) {
R[1]1[]]/=Nv
}
for (i=01i<Nci++) {

for (J=0j<N+1j++) {
C[i)[]]/=Nv
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/* Calling Conjugate gradient Subroutine */

for (i=01i<Nci++) {
CGrad (N+1, W[i], R, C[i])

/* calling "error" subroutine that calculates mapping error
*/

error (W, N, Nc)

/* Calling subroutine that calculates the classification
error */

classification error (W, N, Nc)

printf ("\n\n\n\n\nTraining Complete!")

} // End of main

/************************k*k*k*k*******k*k*k*k*k~k*k***************‘k‘k‘k‘k********

*khkkhkkkkkkKhk*k

Title : Subroutine- Conjugate gradient
Comments : Follow the derivation done in the class for better
understanding of

this routine

R R R I I S b S S I S S e S SR S S e S b e S b S b S R S IR I S R I S b I S b I S b I Sh b S 2h b S 2h b b db b I Sb b S Sb b 3 4

***********/

void CGrad (int Nu, float *w, float **r,float *c)
{

float XD, XN, Num, Den, tempg, Bl, B2
float *p, *g
int 1, m , iter, pass

XD =1
p= (float *)malloc(sizeof (float) *Nu)
g= (float *)malloc (sizeof (float) *Nu)

/* passing through the CG routine two times for improved
results */
for (pass =0pass<2pass++)

{

for (1=01<Nul++) {
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o O
o O

for(iter= 0 iter<Nu iter++)

{

end of 1 -loop*/

for (1=01<Nul++) {
tempg = 0.0

for (m=0m<Num++) {
tempg += w[m]*r[m][1]
}
/* gradient vector */
gll] = -2.0*%c[1]1+2.0*tempg

XN = 0

for (1=01<Nul++) {
XN += (g[l]l*g[1l])
}

Bl = XN/XD
XD = XN

/* direction vector */
for (1=01<Nul++) {

pll] = -g[l]+Bl*p[1l]
}

Den = Num = 0.0

for (1=01<Nul++)

{
/* Num —--> numerator of B2 */
Num += p[l]*g[l]/-2.0
/* Den --> denominator of B2 */
for (m=0m<Num++) {

Den += p[m]*p[l]*r[m][1]

}

}

B2 = Num/Den

for (1=01<Nul++) {
w[l]l+= B2*p[1l]
}

/* end of CjGrad */
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/***x*kxx* Subroutine :error
R A b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b d b b b b b I b b b b b b a4

This subroutine determines the difference between the desired and
obtained
output. This requires passing through the data once.

R R d b S b e S b S b S b S b S S b S b S S S b S b e S b S b S b S b S b S b S b I S b e I b S 2 i 4

***********/

void error (float **W, int N2, int Nout2)

{

float *Error, y
float *x, *xa, *ty
int i, j

int classid

FILE *ifsl

float MSE =0.0

int Nv=0

/* memory allocation */

x= (float *)malloc(sizeof (float) *(N2))

ty= (float *)malloc(sizeof (float)* Nout2)
xa= (float *)malloc(sizeof (float)* (N2+1))
Error= (float *)malloc(sizeof (float)* Nout2)

/*opening the input file in the read mode */
ifsl = fopen(Infile,"r")

/* checking for the existance of the file */

if ( ifsl == NULL ) {
perror (Infile)
exit (1)

}

/* Initializing error to zeroes */
for (i=0i<Nout2i++) {
Error[i]=0.0

}

while (!feof (ifsl) )
{

Nv++

for (i=0i<N2 && !feof (ifsl)i++) {
fscanf (ifsl,"%f",&x[1])

}

if (! feof(ifsl) ) {
fscanf (ifsl,"%d", &classid)

}

for (i=01<N2i++) {
xal[i] =x[1]
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for (i=0i<Nout2 i++) {
ty[1]=0.0
}

tyl[classid-1]=1.0

a[N2]1=1.0
/* Threshold */

/* for each set of input features, calculating and
accumulating error */

for (1i=0i<Nout2i++)

{

for (j=03<N2+1j++) {
y = xal[j]*W[i][]]
}

Error[i]+= (ty[i]l-y)*(ty[i]l-Vy)
}
fclose (ifsl)
Nv—--

/* printing errors at each node */

printf ("\nMapping error:\n")
printf(" ——————————————————————————— \1’1")

for (i=0i<Nout2i++) {
MSE+=Error[i]/Nv

printf ("Node %d: Error = $f\n", (i+l),Error[i]/Nv)
}
printf("--------————— \n")
printf ("Total MSE = %$f\n",MSE)
printf (M- \n\n")

/************************************~k******************************

Kk khkkkkhkhkkk kK

Title : subroutine- Classification error
Comments : This subroutine calculates the classification error
percentage

R R I b S b S b S SR e I S S S I S S e S S e S I S SR e S IR S R S b S IR b b S b Sb b b Sb b S Sb b b Sb Jb I Sb db I S 4

***********/

void classification error(float **Wl, int N1, int Ncl)
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float *y

float Max y

int Class_obtained
int Class_err=0
float *X

int ClassId

int i, J

FILE *ifsc

int Nv

float percentage error
Nv=0

/* Memory allocation */
X=( float *)malloc (sizeof (float) *N1)
y= (float *) malloc ( sizeof(float) *Ncl)

for (i=0i<Ncli++)

y[i]1=0.0
ifsc = fopen(Infile,"r")
while ( !feof(ifsc) )
{

Nv++

for (i=01<N1 && !feof (ifsc)i++) {
fscanf (ifsc,"%f", &X[i])

X[N1]=1.0

if ( !feof(ifsc) ) {
fscanf (ifsc,"%d", &ClassId)

for (i=01i<Ncli++) {
y[i]1=0.0

for (1=01i<Ncli++) {
for (3J=03<N1+1j++) {
ylil+= X[J1*W1[i] []J]

/* Here we find the maximum of the outputs:
The node with the maximm o/p represents the desired
class */

Max y= yl[0]
Class_obtained=1

for (i=1i<Ncli++)
{
if(ylil>Max_y) A
Max y= y[i]
Class_obtained= i+l
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/* Checking whether the obtained class is equal to the

desired class or not.
if they are not equal it means that an error has

occurred. so we increment
the classification error count by 1 */

if ( ClassId != Class_obtained ) {
Class err += 1

/* calculating classification error$% */
percentage error=((float)Class err/(float)Nv)*100.0

printf ("\nclassification error = %d\n",Class_err)
printf ("\nclassification error percentage = %f

\n",percentage_error)
fclose(ifsc)

} // end of <classification error subroutine

/************************k*k*k*k*******k*k*k*k*k*****************************

* ok ok ok ok ok ok k ok kK

Subroutine : Random no. Generator
-the random nos. generated are uniformly distributed
between 0 and 1.
-IX, IY, IZ are the SEEDS

KA AR A AR A AR A AR A AR A AR A AR A A KA A A A A I KA A I A A I A A IR A I A A IR A A A A A A A A AR AR Ak ko kK

***********/

float randl (int *ix, int *iy, int *iz)
{

int ixx, iyy, izz

float itemp

float temp

ixx=(*1ix) /177
Fix=171* (*1x%177)-2*ixx

if(*ix < 0)
*ix+=30269

iyy=(*iy) /176
*iy=176% (*iy3176) -2%iyy

if (*iy < 0)
*1y+=30307

izz=(*1z) /178
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*1iz=170% (*1z%178)-2*izz

if(*iz < 0)
*1z+=30323

temp=(float) (*ix) /30629.0+ (float) (*iy) /30307.0+ (float) (*iz)/
30323.0

itemp=floor (temp)

return (temp-itemp)

/* Gaussian Random No. generator */

float slete(float std, float xmean)
{

float randl (int *, int *, int *)

return (xmean+std*cos (2*PI*randl (&IX, &IY, &IZ))*sqrt(-
2.0*log(randl (&IX, &IY, &IZ))))

}
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