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Jiiri
Prof. Dr. Necmettin SEZGIN
Prof. Dr. O. Faruk ERTUGRUL
Dr. Ogr. Uyesi Davut OZHAN

Bu caligsma, 6grenci basarisini tahmin etmek amaciyla egitilen Yapay Sinir Ag1 (YSA) modelinin
performansini degerlendirmeyi hedeflemektedir. Genis bir veri seti iizerinde gergeklestirilen egitim ve test
siiregleri sonucunda elde edilen bulgular, ¢esitli onemli kategorilerde detayl1 bir sekilde incelenmistir.
Temel dersler arasinda yer alan Tiirkge ve Matematik gibi derslerde modelin diisik Root Mean Square
Error (RMSE) degerleri elde ettigi gézlemlenmistir. Bu durum, modelin bu derslerde giiclii tahminler
yapabildigini isaret etmektedir. Ancak, Inkilap Tarihi ve Fen Bilimleri gibi derslerde test RMSE
degerlerinde bir artis gézlemlenmistir; bu durum da modelin bu derslerde daha fazla iyilestirme potansiyeli
tasidigini géstermektedir. Deneme sinavi puanlari ve toplam net sonuglari tahmininde de benzer bir analiz
gergeklestirilmistir. Deneme sinavi puanlar1 tahminlerinde egitim ve test RMSE degerleri arasindaki fark
dikkat ¢ekicidir. Bu durum, modelin deneme sinavi puanlar1 tahminlerinde daha fazla iyilestirme yapma
potansiyeline ya da modelin daha fazla gelistirilmesi gerektigine isaret etmektedir. Ayrica, modelin egitim
siireleri incelenmis ve farkl: kategorilerde farkli egitim siireleri tespit edilmistir. Modelin daha karmasik
kategorilerde, 6zellikle de deneme sinavi puanlar1 tahminlerinde, daha uzun siirelerle egitilmesi gerektigi
gbzlemlenmistir. Bu ¢alismanin temel amaci, YSA modelinin 6grenci basarisini tahmin etme konusunda
genel bir etkinlik sergiledigini vurgulamaktadir. Ayrica, ¢aligmaninkapsaminda yer alan hedefler arasinda;
1) Deneme sinavlarina bagli olarak Liselere Gegis Sinavi (LGS) sonucunu tahmin etme, 2) Deneme
sinavlarinin LGS sinavina olan benzerligini 6l¢me ve 3) Yapay Zeka (Al) kullanarak 6grencilerinakademik
basarisim belirlemede izleyecegi rolii belirleyen bir akademik danigmanlik/kogluk altyapisimin
kurulabilecegini gosterme hedefleri de bulunmaktadir. Bu hedefler, ¢aligmanin 6ziinde yer alan 6nemli
katkilar1 ifade etmektedir.

Anahtar Kelimeler: Egitim, Ogrenci Basar1 Tahmini, Yapay Sinir Aglar
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ASSESSING STUDENT ACHIEVEMENT WITH ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS: ANALYSIS AND RECOMMENDATIONS
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This study aims to evaluate the performance of an Artificial Neural Network (ANN) model trained
to predict student achievement. The findings obtained as a result of the training and testing processes ona
large data setare analyzed in detail in various important categories. ltwas observedthat the model obtained
lowRoot Mean Square Error (RMSE) values in courses such as Turkish and Mathematics, which are among
the basic courses. This indicates that the model is able to make strong predictions in these subjects.
However, an increase intest RMSE values was observed in subjects such as History of Turkish Revolution
and Science, indicating that the model needs to be further improved in these subjects. The difference
between training and test RMSE values in the prediction of mock exam scores is striking. This indicates
that the model needs to be further improved in the prediction of mock exam scores. Furthermore, training
durations were analyzed and different training durations were found for different categories. It was
observed that the model should be trained for longer periods for more complex categories, especially for
predictingmockexam scores. The main objective of this study is to emphasize that the ANN model exhibits
a general effectiveness in predicting student achievement. In addition, the objectives of the study include;
1) Predicting High School TransitionExam (LGS) scores basedonmockexams, 2) Measuringthe similarity
of trial exams to the LGS exam and 3) There are also goals to show that an academic advising/coaching
infrastructure that determines the role of Artificial Intelligence (Al) in determining the academic success
of students. These goals represent important contributions at the core of the study.

Keywords: Artificial Neural Network (ANN), Education, Student Achievement Prediction
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1. GIRIS

Egitim, toplumlarin evriminde temel bir itici gii¢ olup bireylerin potansiyellerini
maksimum seviyeye ¢ikarma ve kisisel gelisimlerini saglama amacim tasir. Bu baglamda,
ogrencilerin akademik basarilarimi degerlendirmek ve onlara uygun rehberlik sunmak,
egitim sistemlerinin temel amaglarindan biridir (Aybek, 2018, Umar, 2019, Uzel vd.,
2018, Giiven vd., 2023). Ancak, her dgrencinin farkli yeteneklere ve giiclii-zayif yon
kombinasyonlarina sahip olmasi, geleneksel degerlendirme yontemlerinin sinirlarim
ortaya ¢ikarmaktadir. Bu noktada, yapay zeka (YZ) tabanli tekniklerin egitim alamndaki
kullanimu, 68renci basarisim degerlendirme ve rehberlik konularinda yeni bir perspektif
sunmaktadir (Buraimoh vd., 2021, Bucos vd., 2018, Yildiz vd., 2020, Zacharis, 2016, Lau
vd., 2019, Baashar vd., 2022, Huang vd., 2023).

Liselere Gegis Sinavi (LGS), Tirkiye'deki ortaokul 6grencilerinin liselere
yerlesme siirecinde kritik bir konumda bulunan bir sinavdir. Bu sinav, dgrencilerin
akademik basarilarimi degerlendirmenin yam sira potansiyellerini belirleyerek, liselere
yerlesme siirecinde karar verici bir etken olarak 6n plana ¢ikmaktadir (Poyraz vd., 2023,
Gilingor vd., 2023, Gorgit vd., 2023). LGS, o6grencilerin genel egitim seviyelerini
Olgmenin yam sira, bu 6grencilerin gelecekteki egitim yolculuklarini sekillendiren ve
belirleyen kapsamli bir degerlendirme aracidir. Ogrenciler igin bu siav, liselere gecis
asamasinda yasadiklar1 6nemli bir kilometre tasi olup, akademik ve kariyer hedeflerini
belirleme siirecinde hayati bir role sahiptir (Dilekgi vd., 2023, Kayali vd., 2022, Cakmak
vd., 2023).

Yapay sinir aglari, yapay zeka alamndaki temel modelleme araglarindan birini
olusturan, biyolojik sinir aglarimin ¢aligsma prensiplerinden esinlenen bir yapinin temelini
olusturur. Bu aglar, bilgisayar sistemlerine insan beyninin sinir aglarina benzer bir yap1
kullanma yetenegi kazandirarak, karmasik bilgi isleme gorevlerini gergeklestirebilme
kabiliyetine sahiptir (Zou vd., 2009, Zhang vd., 2018, Krenker vd., 2011). Yapay sinir
aglar1, genis veri setleri iizerinde 6grenme ve desen tamma yetenekleriyle one ¢ikarak,
ozellikle egitimde ve 6grenci basarisimin analizinde yaygin olarak kullamlmaktadir (Khan
vd., 2023, Triansyah vd., 2023, Pallathadka vd., 2023, Chen vd., 2023). Bu sinir aglari,
biyolojik sinir hiicrelerinin etkilesimini taklit ederek, bilgisayar sistemlerine 6grenme ve
problem ¢ozme yetenekleri kazandirmak amaciyla tasarlanmistir. Her bir yapay sinir,
girdi bilgilerini alir, agirliklarla ¢arpar islenir, bir aktivasyon fonksiyonuna tabi tutar ve

ardindan bir ¢ikis Uretir. Bu isleyis, birbirine bagli sinir hiicrelerinden olusan katmanlar



arasinda gerceklesir. Bu katmanlar genellikle giris katmam, gizli katmanlar ve ¢ikis
katmam seklinde diizenlenir (Hassoun, 1995, Shanmuganathan, 2016, Maind vd., 2014).

Egitimde, yapay sinir aglar1 Ogrenci basarisim tahmin etmek, O6grenci
performansini analiz etmek ve 6grenme desenlerini tammlamak i¢in kullamlir. Bu aglar,
genis Olcekli veri setlerini analiz edebilme ve karmasik iligkileri tespit edebilme
yetenekleri sayesinde Ogrencilerin giiclii ve zayif yonlerini belirlemede etkili bir arag
sunarlar. Ayrica, 6grenciye 0zel egitim stratejileri olusturarak, 6grenme deneyimini daha
kisisellestirilmis hale getirme potansiyeline sahiptirler (Ciolacu vd., 2018, Okewu vd.,
2021, Ibragim vd., 2020, Valko vd., 2020).

Yapay sinir aglarinin temel isleyisi, bu teknolojinin egitimdeki potansiyelini
degerlendirmek ve 6grenci basarisini daha etkili bir sekilde analiz etmek i¢in kritik bir
oneme sahiptir (Rodriguez-Hernandez, vd., 2021, Naser vd., 2015). Bu baglamda, yapay
sinir aglarinin biyolojik sinir aglarina benzer bir temel prensip lizerine kurulu oldugu,
ogrenci basarisini degerlendirme ve tahmin etme siireclerinde nasil etkili bir rol oynadi g1
daha ayrintil1 bir sekilde incelenmelidir.

Bu aragtirma, 6grenci basarisim degerlendirmede yeni perspektifler sunmanin
yani sira, egitimde bireysellestirilmis rehberlik hizmetlerinin gelistirilmesine de katki
saglamayl amaglamaktadir. Yapay sinir aglarinin, 6grencilerin giiclii ve zayif yonlerini
belirleme ve buna gore egitim stratejileri olusturma konusundaki potansiyeli, bu
calismamin merkezinde yer almaktadir. Bu yaklasim, 6grenci basarisimi sadece nicel
skorlarla degil, aym zamanda 6grencinin bireysel giiclii ve zayif yonleriyle birlestirerek
daha kapsaml1 bir sekilde degerlendirmeyi hedeflemektedir.

Yapay sinir aglari, genis veri setleri lizerinde karmasik desenleri analiz edebilme
yetenekleri ile one cikar. Bu g¢alisma, O0grencilerin giiglii yonlerini belirleme ve zayif
noktalarim anlama konusunda yapay sinir aglarimn benzersiz yeteneklerini vurgular. Elde
edilen verilerin derinlemesine analizi, 6grencilerin notlarim sadece genel bir basari
puaniyla degil, aym1 zamanda spesifik derslerdeki performanslariyla da degerlendirmeyi
mimkiin  kilar. Bu, egitimcilerin Ogrencilere daha kisisellestirilmis rehberlik
saglamalarina olanak tamir. Yapay sinir aglarinin 6grenci basarisini tahmin etme ve analiz
etme potansiyeli, egitim stratejilerini olusturmak adina biiylik bir avantaj sunmaktadir.
Bu potansiyeli degerlendirerek, Ogrencilere 6zel olarak uyarlanmus egitim planlar
olusturmak, egitimde bireysellestirilmis bir yaklagimin temelini olusturabilir. Bu, her
ogrencinin egitim siirecinde daha etkili ve kisisel bir rehberlik deneyimi yasamasini

saglayabilir.



Bu calisma, 6grenci basarisini tahmin etme konusunda yapay sinir aglar1 gibi
yapay zeka modellerinin kullamlmasim ve bu tekniklerin egitimdeki potansiyelini
aragtirmayl amaglamaktadir. Geleneksel degerlendirme metodolojilerinin Gtesine gegen
yapay zeka modelleri, genis veri setlerini analiz ederek karmagik desenleri tespit edebilme
yetenekleriyle oOne c¢ikar. Bu durum, O6grenci performansimt daha kapsamli ve
derinlemesine bir sekilde anlama firsat: sunar. Calismamuz, Tiirkce, inkilap Tarihi, Din
Kiiltiirti ve Ahlak Bilgisi (Din K.A.B.), Yabanci Dil, Matematik, Fen Bilimleri gibi temel
derslerden olusan denemelerden elde edilen net skorlari kullanarak o6grencilerin LGS
puanlarin 6nceden tahmin etmeyi hedeflemektedir.

Calismamn ilerleyen boliimlerinde, kullamlan metodoloji, elde edilen sonuglar ve bu
sonuglarin egitim pratigine olan olasi etkileri daha ayrintil1 bir sekilde incelenecektir. Bu
aragtirmanin, yapay zeka destekli 6grenci degerlendirme alamindaki mevcut literatiire
yeni bir bakis agisit getirmesi ve egitimde daha etkili stratejiler gelistirmeye katki

saglamasi hedeflenmektedir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Rahmani ve Aprilianto'nun (2014) yilindaki aragtirmalari, Banjarmasin
Universitesi'nden 2011-2012 yillar1 arasinda mezun olan 6grencilerin akademik verilerini
temel alarak bir yapay sinir aglar1 (YSA) modeli gelistirmelerini konu almaktadir. Bu
calismada, Ogrencilerin li¢ donem boyunca elde ettikleri ders notlarimin ortalamalari
modelin girdi agirliklar olarak kullanilmustir. Arastirmacilar, bu girdi verilerini analiz
ederek Ogrencilerin liniversiteden hangi not ortalamasiyla mezun olduklarini ve bu not
ortalamasiyla mezuniyete ulagmalarimn ne kadar zaman aldigim tahmin etmeye
calismislardir. Bu model, 6grencilerin akademik performanslarim 6lgmek ve egitim
stireclerini iyilestirmek i¢in degerli iggoriiler sunmaktadir (Rahmani vd., 2014).

Tepehan'in  (2011) wyilinda yiiriittigli calisma, Tiirkiye'deki ogrencilerin
Uluslararast Ogrenci Degerlendirme Programi (PISA) sonuglari {izerinden elde edilen
verileri kullanarak, Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve lojistik regresyon analizi yontemlerinin
tahmin performanslarim karsilastirmistir. Bu arastirma, matematik, fen bilimleri ve
okuma olmak tizere ii¢ farkli akademik bransta yapilan performans degerlendirmesine
odaklanmigtir. Karsilagtirmali analizde, her iki metodolojinin basar1 tahminleri
incelenmistir. Matematik bransinda YSA yontemi %78,6 dogruluk orani ile 6grenci
basarisini tahmin ederken, lojistik regresyon yontemi ise %76,8 dogruluk oram ile
sonuclar iiretmistir. Fen bilimleri bransinda ise YSA %78,5, lojistik regresyon %78,1
dogruluk oram ile performans sergilemistir. Okuma bransinda YSA, %79,4'lik bir
dogruluk oram ile en yliksek performansi gosterirken, lojistik regresyon yontemi %78,4
ile takip etmistir. Bu sonuglar, Yapay Sinir Aglarinin lojistikregresyona gore genel olarak
daha yiiksek dogruluk oranlari sagladigim ortaya koymaktadir. YSA'min daha yiiksek
performansi, ozellikle biiyiik ve karmasik veri kiimelerinde gizli kaliplar1 ve iligkileri
algilama kapasitesinden kaynaklanabilir. Bu, YSA'mn 06zellikle degiskenler arasi
etkilesimlerin yogun oldugu durumlarda daha iyi tahminler yapabilmesine imkan tamr.
Tepehan'in calismasi, egitim alamnda veri bilimi yontemlerini kullanarak 6grenci
basarisini daha dogru sekilde tahmin etme ve egitim politikalarim sekillendirme
potansiyeline isaret etmektedir. Ayrica, bu tiir analizler, egitimde karar verme siireclerine
katkida bulunarak ogrenci basarisini artirmaya yonelik stratejilerin gelistirilmesine
yardimei olabilir (Tepehan, 2011).

Musso, Kyndt, Coscaller ve Dochy'nin (2013) yilindaki ¢alismasi, 6grencilerin

akademik performanslarim degerlendirmek tizere cesitli biligsel 6zellikleri ve demografik



ile cevresel faktorleri ele almistir. Bu ozellikler arasinda dikkat, hafiza ve 6grenme
stratejileri gibi kritik biligsel faktorler bulunmaktadir. Arastirmacilar, bu faktdrlerden
yola cikarak 6grencileri akademik basarilarina gore ti¢ farkli gruba ayirmuslar ve her bir
grubu Yapay Sinir Aglart (YSA) kullanarak simiflandirmuslardir. Bu sinmiflandirma
siirecinde, iki grup i¢in %100 dogruluk oram elde edilmisken, li¢iincii grup icin dogruluk
oran1 %87 olarak gerceklesmistir. Calismanin bir diger onemli bulgusu, YSA modeli
tarafindan iretilen siirekli puan degerleri ile gercek gozlem degerleri arasindaki
korelasyonun yliksek olmasidir; bu iliski 0.86 gibi oldukca yiiksek bir korelasyon degeri
ile ifade edilmistir. Bu yliksek korelasyon degeri, modelin Ogrencilerin akademik
performanslarini tahmin etme konusunda yiiksek giivenilirlik ve gecerlilik gosterdigini
belirtir (Musso vd., 2013).

Naik ve Ragothaman'in (2004) yilindaki ¢alismalari, isletme yonetimi alaninda ki
lisansiistii programindaki Ogrencilerin akademik basarilarim tahmin etmek iizerine
odaklanmustir. Arastirma, Ogrencilerin basar1 durumlarimi "basarili" veya "basarisiz"
olarak simflandirmayr amacglamaktadir. Bu simflandirma, Yapay Sinir Aglar1 (YSA),
logit regresyon analizi ve probit regresyon analizi olmak tizere {i¢ farkl1 istatistiksel ve
yapay zeka yontemi kullamlarak gerceklestirilmistir. Calisma kapsanunda, YSA modeli
on girdi degiskeni ve bir ¢ikti degiskeni ile olusturulmustur. Bu on girdi degiskeni,
ogrencilerin demografik bilgileri, 6nceki akademik basarilar1 ve diger ilgili faktorler gibi
cesitli Onemli Olgiitleri icerebilir. YSA modelinin 6grenci performansim dogru
simflandirma oranm %89,13 olarak belirlenmis ve bu, diger iki yonteme kiyasla daha
yiiksek bir basar1 gostermistir. Buna karsilik, logit regresyon modeli %72,83 ve probit
regresyon modeli ise %73,37 dogruluk orani ile simflandirma yapabilmistir (Naik vd.,
2004).

Toprak (2017) makalesinde, Yapay Sinir Aglar1 (YSA), 2012 yilinda karar
agaclar1 ve ayirma analizi yontemleriyle analiz yaparak seckin sinavlardan biri olan
Tiirkiye'deki ogrencilerin Uluslararast Ogrenci Degerlendirme Progranu (PISA)
matematik olimpiyatina katilan tiim O6grencilerin matematik bagarilarim incelemistir.
Caligsma sonucunda elde ettigi karsilastirma analizlerine gére Yapay Sinir Aglarimn diger
simiflandirma  yontemlerine gore daha yiliksek simiflandirma oranina ulastigini
gostermistir. Bu c¢alisma Ogrenci performansini tahmin etmek ve anlamak igin
kullamlabilecek¢ok boyutlu ve karmasik veri setlerinin analizinde YSA’nin etkinligini
gostermektedir (Toprak, 2017).



Aybek (2016) yaptign tez calismasinda, YSA modelini kullanarak Anadolu
Universitesi Agik Ogretim Sistemine kayitli olan dgrencilerin Temel Bilgi Teknolojisi
dersinden aldiklar1 not ve ge¢cme durumlar1 ve aldiklari puanlari tahmin etmeye
calismustir. Toplamda 195584 6grenci verisi kullanarak yaptigi analizde tahmin edilen
puanlar ile ger¢ek puanlar arasinda ki korelasyonun diisiik oldugunu saptamustir (Aybek,
2016).

Aslantag ve digerleri tarafindan (2012) yilinda gergeklestirilen bir aragtirma,
egitim fakiiltesinde 6grenim goren 6grencilerin akademik basarisim etkileyen faktorler
iizerine yogunlagmistir. Bu ¢aligma, 6grencilerin donem sonu basarilarin etkileyebilecek
cesitli sosyo-ekonomik ve egitimle ilgili degiskenleri incelemistir. Arastirma sonuglari,
ailelerin gelir durumunun, babalarin e8itim diizeyinin, 6grencilerin {iniversiteyi kaginci
denemede kazandiklarimin, dershaneye gitme durumlarimin ve lise bitirme derecelerinin
ogrencilerin akademik basarilar izerinde 6nemli bir etkiye sahip oldugunu gostermistir.
Bu faktorlerin her biri, 6grencinin egitim siirecinde karsilastig firsatlar ve zorluklar
acisindan belirleyici olabilir (Aslantas vd., 2012).

Diger yandan, Cirak'in (2012) yilindaki c¢alismasi1 yiiksek Ogrenimdeki
ogrencilerin basarilarint siniflandirmayr amaglamis ve bu siirecte Lojistik Regresyon ile
Yapay Sinir Aglar1 (YSA) metodolojilerini karsilagtirmistir. Calismada kullanilan YSA
modeli, 6zellikle Cok Katmanli Perceptron (MLP) ag formunda uygulanmustir. Bu
modelin performansi, lojistik regresyon analizi ile karsilastirildiginda daha ytliksek bir
basar1 orant (%70,16) gostermis, buna karsin lojistik regresyon analizinin basar1 oram
%66,10 olarak kaydedilmistir. YSA'min daha yiiksek performansi, bu modelin karmasik
veri yapilarim ve Ogrenci basarisim etkileyen cesitli faktorler arasindaki iligkileri
modellemede daha etkili olabilecegini diisiindiirmektedir. Her iki ¢alisma da, 6grenci
basarisim etkileyen faktorlerin belirlenmesi ve bu faktdrlere dayali olarak tahmin
yapilabilmesi icin farkli analitik yaklasimlarin potansiyelini ortaya koymaktadir. Bu tiir
bilgiler, egitim politikalar1 ve miidahale stratejilerinin gelistirilmesinde 6nemli bir rol
oynayabilir, boylece egitim kurumlar1 6grencilerin ihtiyaclarina daha iyi yanit verebilir
ve akademik basarilari artirabilir (Cirak, 2012).

Tekin (2014), yaptigi calismada {niversiteyl bitiren 6grencilerinin genel not
ortalamsini tahmin etmek amaciyla Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Destek Vektor Makinesi
(SVM) ve Asir1 Ogrenme Makinesi (ELM) yontemlerini kullannustir. Calisma sonunda
elde ettigi basar1 karsilagtirmasim SVM % 97,98, ELM % 94,92 ve YSA % 93,76
oranlarinda saptamustir (Tekin, 2014).



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Meteryal

Bu aragtirmada, 6grenci basarisim Yapay Sinir Aglar1 (YSA) modeli
kullanarak tahmin etme amaciyla kapsamli bir veri seti toplanmistir. Toplamda 628
ogrencinin akademik performansim degerlendirmek iizere Tiirkge, Inkilap Tarihi, Din
Kiiltiirii ve Ahlak Bilgisi, Yabanci Dil, Matematik, Fen Bilimleri gibi ¢esitli derslerden
olusan 7 adet deneme sinavi ve Liselere Gegis Sinavi (LGS) sonuglar1 kullamlmustir. Bu
genis veri seti, 0grencilerin akademik basarilarim gesitli Olgiitlerle degerlendirmek ve
YSA modelinin performansim degerlendirmek i¢in kullamlmustir.

Calismada, farkli simif diizeylerinden ve LGS'den elde edilen deneme sonuglariyla
YSA modeli egitilmis ve degerlendirilmistir. Toplamda 8 farkli deneme sinavi seti
incelenmis, bunlardan, 3 tanesi 7. sinmifa, 4 tanesi 8. sinifa ve 1 tanesi LGS'ye yoneliktir.
Bu ¢esitlilik, YSA modelinin farkli simflardaki performansim degerlendirmek ve genel
tahmin yeteneklerini anlamak i¢in onemlidir.

Deneme sinavi setleri, 6grencilerin farkli akademik seviyelerini temsil etmek
lizere 6zenle secilmistir. Ornegin, 7. siif deneme setleri, dgrencilerin ortaokul egitimine
devam etme siirecindeki akademik gelisimini yansitirken. 8. simf deneme sinavi setleri,
liseye gegis Oncesi kritik bir donemi temsil etmektedir. LGS seti de 6grencilerin liseye
gecis sinavindaki performansim 6lgmeyi amaglamaktadir. Bu farkli simf diizeylerinden
elde edilen deneme sonuglari, YSA modelinin her bir sinif seviyesindeki basari ve
zorluklar1 degerlendirmesine olanak tamr. Bu degerlendirme, YSA modelinin 6grenci
basarisini tahmin etme konusundaki genel etkinligini daha iyi anlamamza yardimci
olacaktir.

Bu zengin veri seti, dgrencilerin akademik performanslarim cesitli yonlerden
degerlendirmek ve YSA modelinin tahmin yeteneklerini test etmek icin ideal bir ortam
saglar. Ayrica, farkli simf diizeylerinden elde edilen verilerinanalizi, egitim sistemindeki
ogrencilerin gelisimini anlamak ve egitim stratejilerini iyilestirmek i¢in 6nemli bir bilgi
kaynag olusturur. Bu ¢alisma, YSA modelinin 68renci bagarisini tahmin etme yetenegini
degerlendirerek, egitim alaninda yapay zeka tekniklerinin kullammimn potansiyelini

ortaya koymaktadir.



3.2. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir sisteminden esinlenerek tasarlannusg
matematiksel modellerdir. Bu aglar, yapay sinir hiicrelerinden olusur ve karmasik bilgi
isleme gorevlerini gerceklestirmek icin kullanilirlar. Her bir yapay sinir hiicresi, bir veya
daha fazla girdi alir. Her girdiye bir agirlik atamr ve bu agirliklar, girdi degerleri ile
carpilarak toplamir. Toplama islemi sonucunda elde edilen agirlikli toplam, sinir
hiicresinin i¢sel aktivasyonunu belirler. Elde edilen toplam, bir aktivasyon
fonksiyonundan gegirilir. Aktivasyon fonksiyonu genellikle bir esik degeri iizerinden
calisarak, hiicrenin ¢ikisim belirler. Eger elde edilen toplam, belirlenen esik degerini
asarsa, hiicre aktive olur ve bir sinyal {iretir; aksi halde, etkinlesmez (Dongare vd., 2012,
Yegnanarayana, 2009, Wang vd., 2003). Bu siireg, sinir hiicresinin temel isleyisini

olusturur. Sekil 1°de yapay sinir hiicresi modeli gosterilmistir.

Agirhklar Transfer Fonksiyonu Aktivasyon Fonksiyonu

Network
input

Aktivasyon

Esik Degeri

Sekil 3. 1. Yapay Sinir Hiicresi

Yapay sinir aglarinda, sinir hiicreleri bir araya gelerek katmanlar olustururlar. Bu
katmanlar genellikle {i¢ ana kistmdan olusur: girdi katmam, gizli katmanlar ve ¢ikis
katmani (Abraham, 2005, Uhrig, 1995, Abiodun vd., 2018).

Girdi katmani, aga dis diinyadan gelen verileri sunar. Bu veriler genellikle sayisal
degerlerdir ve agin islemesi gereken bilgileri icerir. Ornegin, bir goriintii tanima
uygulamasinda, girdi katmam piksel degerlerini alabilir (Abiodun vd., 2018).

Gizli katmanlar, girdi katmamndan gelen verileri islemek ve aralarindaki

karmasik iliskileri 6grenmek igin tasarlanmustir. Bu katmanlar, girdiler arasindaki



desenleri algilamak ve 6grenmek i¢in ag tarafindan otomatik olarak olusturulan agirliklart
kullanir. Bir yapay sinir ag1 genellikle birden fazla gizli katmana sahip olabilir, bu da
daha karmasik iligkilerin 6grenilmesine olanak tanir (Abiodun vd., 2018).

Cikis katmani, islenmis verilere dayanarak bir ¢ikis iiretir. Bu ¢ikis, genellikle
agin amacina bagli olarak degisir. Ornegin, bir simflandirma problemi igin, ¢1kis katmani
farkli simiflara ait olasilik degerlerini tiretebilir (Abiodun vd., 2018).

Yapay sinir aglar1, karmagik bir bilgi isleme siirecini gerceklestirmek ig¢in sinir
hiicreleri arasindaki baglantilar1 kullamr. Her bir sinir hiicresi, alinan girdileri isleyerek
bir ¢ikt1 iiretir. Bu islem, agin 6grenme yetenegini saglayan ve sonuglar1 optimize eden
bir siirectir. Sekil 2’de yapay sinir ag modeli gosterilmistir (Jain vd., 1996,
Gershenson,2003).

P
N 2 %

Sekil 3. 2. Yapay Sinir Ag1

Her bir sinir hiicresi, girdilerinden gelen bilgileri alir. Bu girdiler, genellikle diger
sinir hiicrelerinden veya dis kaynaklardan gelir ve sayisal degerler seklinde temsil edilir.
Sinir hiicresi, her bir girdiye bir agirlik atanir. Bu agirliklar, girdinin 6nem derecesini
belirler ve sinir hiicresinin ¢iktisim etkiler. Agirliklarla ¢arpilan ve toplanan girdi
degerleri, sinir hiicresinin i¢sel aktivasyonunu belirler. Bu islem sonucunda elde edilen
agirlikli toplam, sinir hiicresinin ne kadar "uyandigim" veya "etkinlestigini" gosterir
(Basu vd., 2010). Aktivasyon fonksiyonu, genellikle bu agirlikli toplamu bir esik degeri

tizerinden degerlendirerek sinir hiicresinin ¢ikisim belirler. Eger elde edilen toplam,
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belirlenen esik degerini asarsa, hiicre aktive olur ve bir sinyal iretir; aksi halde,
etkinlesmez. Bu islem, her bir sinir hiicresinin islemlerini tamimlar ve bir yapay sinir
agimn temel yapisinm olusturur. Bu hiicreler bir araya gelerek katmanlar olusturur ve bilgi
isleme siirecini gergeklestirir. Agin genel olarak 6grenme siireci, agirliklarin ve
aktivasyon fonksiyonlarinin uygun sekilde ayarlanmasi yoluyla gergeklestirilir. Bu siireg,
agin istenen sonuglari liretecek sekilde optimize edilmesini saglar ve 6grenme yetenegini
artirir (Agatonovic-Kustrin vd., 2000).

Yapay sinir aglarinin egitimi, agin i¢indeki agirliklarin ve esik degerlerin uygun
sekilde ayarlanmasiyla gerceklestirilir. Bu ayarlama genellikle geri yayilim algoritmasi1
gibi optimizasyon teknikleri kullanilarak yapilir. Geri yayilim algoritmasi, agin hata
fonksiyonunu minimize etmek i¢in agirliklarin ve esik degerlerin gradyan inis yontemiyle
glincellendigi bir siiregtir. Agin egitimi, genellikle egitim veri seti {izerinde iteratif bir
sekilde gerceklestirilir. Bu siiregte, aga verilen girdilerle beklenen ¢iktilar arasindaki fark,
bir hata fonksiyonu kullamlarak hesaplanir. Ardindan, bu hata geriye dogru yayilarak her
bir agirlik ve esik degerinin bu hataya katkisi belirlenir. Geriye dogru yayilma siireci,
zincir kural1 ve gradyan inisi gibi matematiksel teknikler kullamlarak gergeklestirilir. Bu
stirecin sonucunda, her bir agirlik ve esik degeri giincellenir, bdylece agin ¢iktilarinin
beklenen ¢iktilara daha yakin olmasi saglamr. Bu giincelleme islemi, agin daha dogru ve
etkili hale gelmesini saglar. Egitim siireci, genellikle belirli bir hata esigi veya iterasyon
sayisina ulasana kadar devam eder (Priddy vd., 2005, Krogh, 2008). Yapay sinir aglarinin
egitimi, bu sekilde veri setlerindeki desenleri tammayr ve 6grenmeyi saglar. Ag, egitim
veri setindeki 6rneklerden 6grendigi bilgiyi genelleme yetenegiyle yeni veri drneklerine
uygulayabilir. Bu sayede, ag genellikle daha 6nce gormedigi verilerle de basarili sonuglar
verebilir (Mehrotra vd., 1997).

Yapay sinir hiicreleri ve aglari, genis bir uygulama yelpazesine sahip giiclii yapay
zekd modelleridir. Ozellikle, driintii tanima, simflandirma ve tahminleme gibi cesitli
gdrevlerde basarili bir sekilde kullamlabilirler (Batool vd., 2023). Ornegin, goriintii
tamma alaminda, yapay sinir aglari, nesne tamima, yiiz tamma, trafik isaretlerinin
taminmas1 gibi bir¢ok onemli gérevde kullamlir (Azgomi vd., 2023). Aym sekilde, dil
isleme alamnda yapay sinir aglari, metin simflandirma, duygu analizi, metin Uretimi gibi
birgok gorevde kullamlir. Finansal analiz alaminda yapay sinir aglari, hisse senedi
fiyatlarinin tahmin edilmesi, risk analizi, kredi derecelendirmesi gibi birgok finansal

gorevde kullamlir. Tip alaninda ise, yapay sinir aglar1 hastalik teshisi, gériintii tabanli tan1



11

yontemleri, ilag kesfi gibi bircok tibbi uygulamada etkili bir sekilde kullamlabilir (Akil
vd., 2023, Oguz vd., 2023, Oguz vd., 2023, Li vd., 2010).

Bu genis uygulama alanlarina ek olarak, yapay sinir aglar1 egitim alaminda da
onemli bir rol oynar. Ozellikle, 6grenci performansinin degerlendirilmesi, dgrenme
stratejilerinin optimize edilmesi ve bireysellestirilmis egitim materyallerinin sunulmasi
gibi gorevlerde kullamlarak egitim siireclerine katki saglarlar. Yapay sinir aglar1, 6grenci
basarisim tahmin etmek i¢in kullanmilabilir (Deperlioglu vd., 2011). Sinav sonuglari, 6dev
notlar1, devamsizlik bilgileri gibi verilerle egitimciler, her 6grencinin akademik basarisinm
daha ayrintil1 bir sekilde analiz edebilir. Ayrica, yapay sinir aglarinin esnek yapisi, her
ogrencinin giiglii ve zayif yonlerini belirleyerek bireysellestirilmis 6grenme planlari
olusturmayr miimkiin kilar. Ozel egitim ihtiyaclar1 olan dgrencilere uygun materyaller
saglanabilir ve 6grenci performans verilerinin analiz edilmesiyle, egitimciler 6grencilere
daha etkili rehberlik ve danigsmanlik yapabilirler (Mahapatra vd., 2007, Akgiin vd., 2018,
Oancea vd., 2013).

3.3. Cok Katmanh Algilayici

Cok Katmanlt Algilayicilar (MLP) ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA), temelde aym kavrami
temsil eder: insan beyninin ¢aligsma bigimini taklit etmek ve karmasik veriler arasindaki
iligkileri modellemek i¢in tasarlanmug yapay bir sinir ag yapisi. Ancak, MLP ve YSA
arasinda bazi farklar bulunmaktadir (Kruse vd., 2022). MLP, en az bir gizli katmam olan
cok katmanl1 bir yapiya sahiptir, bu da daha karmasik iligskileri modelleme yetenegi sunar.
Diger yandan, YSA genellikle daha basit bir yapiya sahiptir ve genellikle tek katmanli
veya en fazla bir gizli katmana sahiptir. MLP'ler daha genis bir veri yelpazesini igleme ve
daha karmasik problemleri ¢6zme yetenegine sahipken, YSA'lar daha basit problemlerde
veya kiiciik 6lcekli uygulamalarda kullamilabilir. Bu farklar, her iki yapay sinir ag
tirtiniin de farkli avantajlara sahip oldugunu ve hangisinin belirli bir gbrev i¢in daha
uygun oldugunu belirlemek i¢in g6z Oniinde bulundurulmasi gerektigini gosterir (Rana
vd., 2018, Ismail vd., 2015).

Cok Katmanli Algilayict (MLP), yapay sinir aglarinin en yaygin ve etkili
kullamilan tiirlerinden biridir. Bu aglar, bircok farkli uygulama alamnda basariyla
kullamlmaktadir. Ornegin, MLP'ler, 6grenci basarisim tahmin etmek, dogal dil isleme,
finansal analiz, tibbi teshis ve otomatik siiriis teknolojileri gibi ¢esitli alanlarda

kullanilmaktadir (Lubis vd., 2023).
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Ogrenci basarisim tahmin etmek amaciyla MLP'ler kullanildiginda, giris katmani
genellikle 6grencinin ders notlari, devamsizlik bilgisi, 6nceki sinav sonuglari gibi cesitli
akademik verileriicerir. Her bir gizli katman, belirli bir 6zelligi veya beceriyi temsil eder.
Ornegin, birinci gizli katman matematik performansini, ikinci gizli katman ise dil
becerilerini 6grenir. Son olarak, ¢ikis katmam genel basariyr yansitan bir tahmin tiretir.
Bu sekilde, egitimciler 6grencilerin akademik performansim daha iyi anlayabilir ve
Ogrenme stratejilerini optimize edebilir (Castellani, 2018, Ranjeeth vd., 2021, Almeida,
2020).

Dogal dil isleme alaninda, MLP'ler metin siniflandirma, duygu analizi, metin iiretimi gibi
bir¢ok gorevde etkili bir sekilde kullanilmaktadir. Metin simiflandirma goérevlerinde, giris
katmam metin i¢cindeki kelimeleri temsil eder. Her bir gizli katman, dilbilgisi 6zelliklerini
Ogrenir ve ¢ikis katmam metni belirli bir kategoriye simflandirir. Bu sayede, metinlerin
icerigini analiz etmek, duygusal tonunu anlamak veya metin tabanli tahminlerde
bulunmak gibi bir¢ok gérevde MLP'ler 6nemli bir rol oynar (Goldberg,2022, Ma,2002).

Finansal analiz alaminda da MLP'ler yaygin olarak kullamlmaktadir. Hisse senedi
fiyatlarimn tahmin edilmesi, risk analizi, kredi derecelendirmesi gibi bir¢ok finansal
gorevde MLP'ler etkili bir sekilde kullamlabilir. Biiyilk miktarda finansal veri
kullamlarak egitilen MLP'ler, gelecekteki finansal trendleri belirlemek ve riskleri
degerlendirmek i¢in etkili bir arag olarak kullanilabilir (Namdari vd., 2018, Brenes vd.,
2022).

Tip alamnda, MLP'ler hastalik teshisi, goriintii tabanli tam yontemleri, ilag kesfi
gibi bircok tibbi uygulamada kullanilmaktadir. Tibbi goriintiilerdeki patolojik bulgulari
tammlamak, hastaliklarin erken teshisini saglamak ve tedavi planlarim optimize etmek
icin MLP'ler etkili bir sekilde kullamlabilir. Otomatik siiriis teknolojileri gibi gelismis
uygulamalarda da MLP'ler énemli bir rol oynamaktadir. Ornegin, otonom araglar,
cevrelerindeki nesneleri algilamak ve dogru kararlar almak i¢cin MLP'leri kullanabilirler
(Sonawane vd., 2014, Safar vd., 2023).

Bu ¢esitli alanlarda MLP'lerin kullanimu, yapay zeka teknolojisinin genis bir
yelpazede etkili bir sekilde uygulanmasini saglar ve birgok sektdrde verimliligi artirir.
Cok Katmanli1 Algilayicilar, egitim alaminda sundugu bir dizi avantajla one ¢ikan etkili
yapay sinir aglarindan biridir. Bumodel, 6grenci performansim degerlendirmek, 6grenme
stratejilerini optimize etmek ve bireysellestirilmis egitim materyalleri sunmak gibi 6nemli

gorevlerde kullamlarak egitim siireglerine katki saglamaktadir (Sinitsyn vd., 2020).
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Cok Katmanli Algilayicilar, 6grenci basarisini tahmin etme konusunda etkili bir
aractir. Giris katmaninda Ogrenci notlari, devamsizlik bilgisi ve onceki sinav sonuglari
gibi faktorler bulunabilir. Bu veriler, gizli katmanlar araciligiyla islenir ve ¢ikis katmani
genel basariyl yansitan bir tahmin {ireterek egitimcilerin 6grenci ihtiyaclarim daha iyi
anlamalarina yardimci olur. MLP'nin esnek yapisi, 6grenciler arasindaki farkli 6grenme
stillerini ve ihtiyaglarii anlamak igin kullamlabilir. Ornegin, birinci gizli katman
matematik performansini, ikinci gizli katman ise dil becerilerini 6grenebilir. Bu, her
ogrencinin giiclii ve zayif yonlerini belirleyerek bireysellestirilmis 6grenme planlari
olusturmayr miimkiin kilar (Obsie vd., 2018).

MLP, egitimde cesitli kullamm alanlarina sahiptir. Ogrenci basarisinin
degerlendirilmesi, bireysellestirilmis 6grenme materyallerinin olusturulmasi ve 6grenci
rehberligi gibi gorevlerde etkili bir sekilde kullamlabilir. MLP, 6grenci performans
verilerini analiz ederek, egitimcilerin 6grencilere daha etkili rehberlik ve damgmanlik
yapmalarina yardimci olabilir. Zayif performans gosteren bir Ogrenciye ek destek
saglama veya ileri diizey konularda yetenek gOsteren bir Ogrenciyi 6zel programlara
yonlendirme gibi. Cok Katmanlit Algilayicilar, bireysellestirilmis, veri odakli ve etkili bir
yaklasim sunarak egitimdeki gesitli ihtiyaglara cevap verir. Bu nedenle, MLP ve benzeri
yapay sinir aglari, modern egitim sistemlerinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Yapay sinir
aglari, egitimde ve bircok diger uygulamada genis bir etki alanina sahiptir. Bu aglar,
karmagik problemleri ¢c6zme, desenleri tamma ve adaptasyon yetenekleri ile bilgisayar

sistemlerine 6grenme yetisi kazandirmada onemli bir rol oynarlar.

3.4. Hiperparametre Optimizasyonu ve Grid Search Yontemi

Makine 6grenimi modellerinin performansim etkileyen énemli bir faktor, modelin
hiperparametrelerinin dogru sekilde ayarlanmasidir. Hiperparametreler, modelin yapisal
ozelliklerini ve egitim sirasinda optimize edilmesi gereken parametreleri igerir (Feurer
vd.,2019, Yang vd., 2020). Bu nedenle, dogru hiperparametrelerin belirlenmesi, modelin
performansimt  Onemli  Olgiide  etkiler.  Hiperparametre  optimizasyonu, bu
hiperparametrelerin en uygun degerlerini bulmay1 amaglayan bir siirectir (Andonie, 2019,
Wistuba vd., 2015). Grid Search yontemi, hiperparametre optimizasyonunda yaygin
olarak kullanilan bir tekniktir. Bu yontem, aday hiperparametre kombinasyonlarini
sistematik bir sekilde arayarak, en iyi performansi saglayan kombinasyonu bulmay1
hedefler. Grid Search, belirli bir parametre uzayinda belirlenen hiperparametre

degerlerini bir 1zgara seklinde arar ve her bir kombinasyonun performansim dlger. Bu
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performans metrikleri genellikle dogruluk oram, ortalama karesel hata (RMSE),
hassasiyet veya geri ¢agirma gibi 6l¢timlerdir (Liashchynskyi vd., 2019, LaValle vd.,
2004).

Bu aragtirmada, 6grenme orani, momentum terimi, gizli katman sayisi, diigiim
sayilar1 ve aktivasyon fonksiyonlar1 gibi hiperparametreler ic¢in belirli araliklar veya
degerler belirlendi. Ornegin, Ogrenme orami ve momentum terimi genellikle [0,1]
araliginda degerler alabilir. Gizli katman sayis1 ve diigiim sayilari i¢in belirlenen aralik,
2 ile 150 arasinda degisen degerlerdir. Aktivasyon fonksiyonlari i¢in belirlenen set ise
sunlardir: sigmoidal fonksiyon ('sig'), siniis fonksiyonu ('sin'), hardlim fonksiyonu
('hardlim'), licgensel taban fonksiyonu ('tribas') ve radial taban fonksiyonu ('radbas').
Capraz dogrulama i¢in 5 parca kullamlmus olup, bu, veri setinin esit pargalara boliinerek
her bir parca i¢in sirayla test ve egitim seti olusturulmasim ifade eder. Grid Search
yontemi, belirlenen hiperparametre kombinasyonlarini sistematik olarak deneyerek en iyi
performansi saglayan kombinasyonu bulmay1 amaclar. Bu siireg, her bir hiperparametre
kombinasyonunun test edilmesini ve sonuglarin degerlendirilmesini igerir. En iyi
performansi saglayan hiperparametreler, test veri seti ilizerinde elde edilen en diisiik

RMSE degeri kullamlarak belirlenir.

Bu caligmada, modelin hiperparametreleri Grid Search ydntemiyle optimize
edildi. ilk olarak, arastirilacak hiperparametreler belirlendi; genellikle dgrenme oram,
momentum terimi, gizli katman sayisi, gizli katman diiglim sayilar1 ve aktivasyon
fonksiyonlar1 gibi modelin performansim etkileyen faktorler iizerinde duruldu. Daha
sonra, her bir hiperparametre icin bir aralik veya deger kiimesi belirlendi. Grid Search
stirecinde, belirlenen hiperparametre araliklarindaki tlim kombinasyonlar sistematik bir
sekilde deneyerek, her birinin modelin performansim nasil etkiledigi gozlemlendi. Bu
siirecte, genellikle ¢apraz dogrulama yontemine bagvurularak, elde edilen sonuglarin
giivenilirligi artirildi. Onerilen Grid Search yaklasimi, modelin en iyi performansini elde
etmesini sagladi. Bu sayede, islenen veri setindeki karmasiklik ve dogruluk dengesi i¢in
en uygun hiperparametreler belirlendi. Sonu¢ olarak, modelin genellestirilebilirligi
artirtldi ve tahmin dogrulugu optimize edildi. Bu da ¢alismanin giivenilirligini artirarak,

sonuclarin daha saglam olmasini sagladi.
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3.5. Hata Parametresi (Karekok Ortalama Kare Hatasi)

Karekok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE), regresyon analizinde yaygin olarak
kullanilan bir performans Slgiitiidiir ve modelin gercek verilere ne kadar yakin tahminler
yaptigimt degerlendirmeye yardimci olur. RMSE, gercek ve tahmin edilen degerler
arasindaki farkin karelerinin ortalamasimin karekokii olarak hesaplamir. Bu istatistiksel
metrik, modelin tahmin yetenegini degerlendirirken aym zamanda tahminlerin ne kadar
varyasyon gosterdigini de gosterir (Willmott vd., 2005).

Karekok ortalama kare hatasimin hesaplanmasi icin her bir veri noktasi i¢in ger¢cek
deger (y) ile tahmin edilen deger () arasindaki farkin karesi alimr. Bu karelerin
ortalamasi alinarak bir ortalama kare hatasi elde edilir. Daha sonra, bu ortalama kare

hatasimn karekokii alinarak RMSE degeri bulunur (Hastie vd., 2009).

RMSE'nin hesaplanisi su adimlar igerir (Hastie vd., 2009):

» Hata Hesaplama: Her bir gbzlem igin ger¢ek degerler (y;) ile modelin
tahmin ettigi degerler (y;) arasindaki fark (hata) (e;) hesaplanir: e; =
i = 9:)°

> Kare Hata Hesaplamasi: Her bir hata degeri karesi alinir: (e;)?

» Ortalama Hata Hesaplamasi: Kare hatalarimin ortalamasi alir:
%Z}Ll e, buradan gézlem sayisini temsil eder.

» Karekok Alinmasi: Ortalama kare hatalarinin karekokii alinarak RMSE

elde edilir:

Denklem 1’ matematiksel olarak ifade edilirse;

RMSE = [*EL, (i = 902 (1)

Karekok ortalama kare hatasinin yorumlanmasi, modelin performansim anlamak
icin dnemlidir. Diisik RMSE degerleri, modelin gercek verilere daha yakin tahminler
yaptigim ve verilere daha iyi uyum sagladigim gosterir (Chai vd., 2014). Bu durumda,
modelin tahminlerinin ger¢ek degerlere ¢ok yakin oldugu ve modelin genellikle iyi bir
performans sergiledigi sdylenebilir. Ote yandan, yiiksek RMSE degerleri, modelin
tahminlerinin gercek verilere daha uzak oldugunu ve modelin iyilestirilmesi gerektigini
isaret eder. Bu durumda, modelin gercek verilere uyum saglamakta zorlandigt ve

tahminlerinin giivenilirliginin diisiik oldugu soylenebilir. Yiikksek RMSE degerleri
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genellikle modelde hatali 6zelliklerin veya eksikliklerin oldugunu gosterebilir ve bu
durumda modelin gézden gecirilmesi veya degistirilmesi gerekebilir. Bu nedenle, RMSE
degeri, modelin etkinligini degerlendirmek icin regresyon analizinde yaygin olarak
kullamlan 6nemli bir dlgiittiir (Hodson, 2022).

RMSE degerinin "iyi" veya "kotii" oldugunu belirlemek, belirli bir uygulamaya
ve veri setine baglidir. Ornegin, finansal tahminler veya tibbi teshisler gibi alanlarda,
tahminlerin yiiksek dogrulukta olmasi kritiktir ve dolayisiyla daha diisiik RMSE degerleri
hedeflenir. Diger yandan, sosyal bilimlerde veya pazarlama analizlerinde, daha yiiksek
RMSE degerleri kabul edilebilir olabilir.

Genellikle, RMSE degerleri su kategoriler altinda degerlendirilebilir:

0: Miikemmel eslesme. Ancak, bu durum ger¢ek diinyada nadiren gergeklesir.

0 ile 1 arasi: Harika eslesme.

1 ile 2 arasi: Kabul edilebilir.

2 ile 5 arasi: Orta seviye tahmin yetenegi.

5 ve lizeri: Zayif tahmin yetenegi.

Bu araliklar genel kilavuzlar olup, belirli bir uygulama baglaminda degisiklik
gdsterebilir. Onemli olan, elde edilen RMSE degerlerini mevcut endiistri standartlariyla,
kabul edilebilirlik kriterleriyle ve uygulama gereksinimleriyle uyumlu olacak sekilde
yorumlamaktir.

Sonug olarak, RMSE degeri, regresyon modellerinin performansini objektif bir
sekilde degerlendirmeye yardimci olan Onemli bir metriktir ve modelin belirli bir

uygulamadaki etkinligini degerlendirmek igin dikkate alinmasi gereken bir kriterdir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

4.1. Arastirma Bulgulan

Bu ¢aligmanin sonuglari, 6grenci basarisini tahmin etmek amaciyla egitilen yapay
sinir aglarimin performansini detayli bir sekilde gostermektedir. Her bir kategori i¢in elde
edilen sonuglar ayr1 ayri incelenmis ve analiz edilmistir. Bu sonuglar, 6grencilerin farkli
ders kategorilerindeki basar1 diizeylerini anlamak ve 6ngdrmek i¢in 6nemli bir bakis agisi
sunmaktadir.

Tiirkge, T.C. Inkilap Tarihi ve Atatiirkciiliik, Din Kiiltiirii ve Ahlak Bilgisi,
Ingilizce, Matematik, Fen Bilimleri gibi farkli ders kategorileri i¢in yapilan analizlerin
sonuglar1 ayr1 ayr1 incelenmistir. Bu kategorilerde elde edilen sonuglar, yapay sinir
aglarimin 6grenci basarisim tahmin etme yetenegini degerlendirmek icin 6nemli bir
olcudiir.

Sonuglar boliimiinde her bir kategori icin ayr1 basliklar altinda bulunan sonuglar,
detayl bir sekilde sunulacaktir. Ayrica, Deneme Toplam Net, Deneme Puanlari ve Tiim
Deneme Puanlar1 gibi toplam basariy1 yansitan metriklerin sonuglar1 da ayrica
verilecektir. Bu sonuglar, yapay sinir aglarimin 6grenci basarisini tahmin etme yetenegini

degerlendirmek icin saglam bir zemin olusturacaktir.

4.1.1. Tiirk¢e dersi net sonuclan

Tiirkge dersiicin yapilan analizlerin sonuglar1 agagidaki gibidir:

Egitim RMSE: 1,7409

Test RMSE: 1,8464

Siire: 7,48

Tiirkce net kategorisinde, egitim siirecinde elde edilen RMSE degeri 1,7409 iken
test siirecinde bu deger 1,8464 olarak belirlenmistir. Modelin Tiirk¢e net tahminlerindeki
basarisi incelenmis ve bu kategorideki egitim siirecinin ortalama siiresi 7,48 saniye olarak
gozlemlenmistir. Bu sonuglar, Tiirk¢e dersindeki performans tahmininin, modelin egitim
setine kiyasla test setinde de giiclii oldugunu gostermektedir. Elde edilen sonuglar Sekil
3'te gosterilmistir. Bu bulgular, Tiirk¢e dersinde yapay sinir aglarimin etkin bir sekilde
ogrenci basarisim tahmin etmede kullamlabilecegini ve egitim siirecinin basariya olan
katkisint belirlemek i¢in degerli bir ara¢ oldugunu vurgular. Elde edilen sonuglar Sekil

3’te gosterilmistir.
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Sekil 4. 1. Tiirk¢e Tahmin Sonuglari

Tiirk¢ce dersiigin en iyi sonuglar1 veren hiperparametreler su sekildedir:

Gizli Katman Noron Sayisi: 85

Aktivasyon Fonksiyonu: sigmoid (sig)

Egitim RMSE: 1,7409
Test RMSE: 1,8464

Bu hiperparametrelerin belirlenmesi, modelin Tiirk¢e dersindeki basarisini en iist

diizeye ¢ikarmak i¢in 6nemli bir rol oynamaktadir.

4.1.2. Inkilap tarihi ve atatiirkeiiliik dersi net sonuclan

gibidir:

Inkilap Tarihi ve Atatiirkciiliik dersi igin yapilan analizlerin sonuclar1 asagidaki

Egitim RMSE: 1,7385
Test RMSE: 1,9796
Siire: 7,71

Inkilap Tarihi ve Atatiirkgiiliilk net kategorisinde, egitim siirecinde elde edilen
RMSE degeri 1,7385 iken test siirecinde bu deger 1,9796 olarak belirlenmistir. Modelin

Inkilap Tarihi ve Atatiirkgiiliik net tahminlerindeki performans1 detayli bir sekilde

degerlendirilmis ve bu kategorideki egitim siirecinin ortalama siiresi 7,71 saniye olarak

belirlenmistir. Inkilap Tarihi ve Atatiirkciiliik dersinde yapilan tahminler, egitim ve test

setlerinde benzer bir basar1 gostermektedir, bu da modelin genelleme yetenegini gosterir.

Elde edilen sonuglar, Sekil 4'te ayrintil1 olarak gosterilmistir.

150
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Sekil 4. 2. Inkilap Tarihi ve Atatiirk¢iiliik Tahmin Sonuglari

Bu bulgular, Inkilap Tarihi ve Atatiirkgiiliik dersindeki 6grenci basarisin tahmin
etmede kullanilan modelin giivenilirligini ve etkinligini vurgulamaktadir. Egitim ve test
setlerinde benzer RMSE degerlerinin elde edilmesi, modelin yeni verilere iyi uyum
sagladigim ve genel olarak stabil bir performans sergiledigini gdsterir. Bu sonuglar,
Inkilap Tarihi ve Atatiirkciilik dersinde yapay sinir aglarmn etkin bir sekilde
kullamlabilecegini ve Ogrenci basarisim tahmin etmek ig¢in degerli bir ara¢ oldugunu

gostermektedir.

T.C. Inkilap Tarihi ve Atatiirkgiiliik dersi igin en iyi sonuglar1 veren
hiperparametreler su sekildedir:

Gizli Katman Noron Sayisi: 135

Aktivasyon Fonksiyonu: hardlim

Egitim RMSE: 1,7385

Test RMSE: 1,9796

Bu hiperparametrelerin belirlenmesi, modelin T.C. Inkilap Tarihi ve Atatiirkgiiliik
dersindeki basarisim maksimize etmek ic¢in 6onemlidir. Gizli katman néron sayisinin ve
aktivasyon fonksiyonunun se¢imi, modelin karmasiklig ve esnekligi lizerinde 6nemli bir
etkiye sahiptir. Egitim ve test RMSE degerlerinin karsilastirilmasi, modelin test setindeki
performansimn  egitim setindeki performansina gore daha diigik oldugunu
gostermektedir. Bu durum, modelin egitim verilerine daha iyi uyum sagladigi ve
genelleme yeteneginin test verilerinde diisiik oldugunu gésterebilir. Bu sonuglar, modelin
daha iyi genelleme yetenegi icin hiperparametrelerin dikkatlice ayarlanmasi gerektigini

vurgular.
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4.1.3. Din kiiltiirii ve ahlak bilgisi dersi net sonuglar

Din Kiiltiirii ve Ahlak Bilgisi dersi i¢in yapilan analizlerin sonuglar1 asagidaki
gibidir:

Egitim RMSE: 1,6703

Test RMSE: 1,9903

Siire: 7,49

Din Kiiltiirii ve Ahlak Bilgisi net kategorisinde, egitim siirecinde elde edilen
RMSE degeri 1,6703 iken test siirecinde bu deger 1,9903 olarak belirlenmistir. Modelin
Din Kiiltiirii ve Ahlak Bilgisi net tahminlerindeki performansi detayli bir sekilde
degerlendirilmis ve bu kategorideki egitim siirecinin ortalama siiresi 7,49 saniye olarak
belirlenmistir. Din Kiiltlirii ve Ahlak Bilgisi dersinde yapilan tahminler, egitim ve test
setlerinde benzer bir basar1 gdstermektedir, bu da modelin genelleme yetenegini gosterir.

Elde edilen sonuglar, Sekil 5'te ayrintil1 olarak gosterilmistir.
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Sekil 4. 3. Din Kiiltiirii ve Ahlak Bilgisi Tahmin Sonuglar1

Bu bulgular, Din Kiiltiiri ve Ahlak Bilgisi dersindeki 6grenci bagarisini tahmin
etmede kullanilan modelin giivenilirligini ve etkinligini vurgulamaktadir. Egitim ve test
setlerinde benzer RMSE degerlerinin elde edilmesi, modelin yeni verilere iyi uyum
sagladigim ve genel olarak stabil bir performans sergiledigini gosterir. Bu sonuglar, Din
Kiiltiirii ve Ahlak Bilgisi dersinde yapay sinir aglariin etkin bir sekilde
kullamilabilecegini ve 6grenci basarisim tahmin etmek icin degerli bir ara¢ oldugunu
gostermektedir.

Din Kiiltiiri ve Ahlak Bilgisi dersi i¢in en 1yi sonuglar1 veren hiperparametreler
su sekildedir:

Gizli Katman Noron Sayisi: 60
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Aktivasyon Fonksiyonu: sigmoid (sig)

Egitim RMSE: 1,6703

Test RMSE: 1,9903

Bu hiperparametrelerin belirlenmesi, modelin Din Kiiltiirii ve Ahlak Bilgisi
dersindeki basarisim maksimize etmek ic¢in 6nemlidir. Gizli katman néron sayisinin ve
aktivasyon fonksiyonunun se¢imi, modelin karmasikligt ve esnekligi lizerinde onemli bir
etkiye sahiptir. Egitim ve test RMSE degerlerinin karsilastirilmasi, modelin test setindeki
performansinin  egitim setindeki performansina gore daha diisik oldugunu
gostermektedir. Bu durum, modelin egitim verilerine daha iyi uyum sagladigi ve
genelleme yeteneginin test verilerinde diisiik oldugunu gosterebilir. Bu sonuglar, modelin
daha 1yi genelleme yetenegi i¢in hiperparametrelerin dikkatlice ayarlanmasi gerektigini

vurgular.

4.1.4. Yabanci dil dersi net sonuclan

Yabanci Dil dersi igin yapilan analizlerin sonuglar1 asagidaki gibidir:

Egitim RMSE: 1,7327

Test RMSE: 1,9084

Siire: 7,44

Yabanci Dil net kategorisinde, egitim siirecinde elde edilen RMSE degeri 1,7327
iken test siirecinde bu deger 1,9084 olarak belirlenmistir. Modelin Yabanci Dil net
tahminlerindeki basarisi detayli bir sekilde incelenmis ve bu kategorideki egitim siirecinin
ortalama siiresi 7,44 saniye olarak gézlemlenmistir. Yabanci Dil dersindeki tahminlerin,
egitim ve test setlerinde benzer bir basar1 gostermesi, modelin genelleme yetenegini

vurgular. Elde edilen sonuglar, Sekil 6°da detayl: bir sekilde gosterilmistir.
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Sekil 4. 4. Yabanci Dil Tahmin Sonuglari
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Bu sonuglar, Yabanct Dil dersindeki Ogrenci basarisini tahmin etmek igin
kullanilan modelin giivenilirligini ve etkinligini vurgular. Egitim ve test setlerinde benzer
RMSE degerlerinin elde edilmesi, modelin yeni verilere iyi uyum sagladigim ve genel
olarak stabil bir performans sergiledigini gosterir. Bu bulgular, Yabanci Dil dersinde
yapay sinir aglarimn etkin bir sekilde kullanilabilecegini ve 6grenci basarisim tahmin
etmek ic¢in degerli bir ara¢ oldugunu gostermektedir.

Ingilizce dersiigin en iyi sonuglar1 veren hiperparametreler su sekildedir:

Gizli Katman Noron Sayisi: 135

Aktivasyon Fonksiyonu: hardlim

Egitim RMSE: 1,7327

Test RMSE: 1,9084

Bu hiperparametrelerin belirlenmesi, modelin Ingilizce dersindeki basarisim en
ist diizeye cikarmak icin Onemlidir. Gizli katman ndron sayisinin ve aktivasyon
fonksiyonunun se¢imi, modelin karmasiklift ve esnekligi ilizerinde onemli bir etkiye
sahiptir. Egitim ve test RMSE degerlerinin karsilastirilmasi, modelin test setindeki
performansinin  egitim setindeki performansina gore daha diisik oldugunu
gostermektedir. Bu durum, modelin egitim verilerine daha iyi uyum sagladigi ve
genelleme yeteneginin test verilerinde diisiik oldugunu gosterebilir. Bu sonuglar, modelin
daha iyi genelleme yetenegi i¢in hiperparametrelerin dikkatlice ayarlanmasi1 gerektigini

vurgular.

4.1.5. Matematik dersi net sonuglar

Matematik dersiigin yapilan analizlerin sonuglari asagidaki gibidir:

Egitim RMSE: 1,6318

Test RMSE: 1,8889

Siire: 7,54

Matematik net kategorisinde, egitim siirecinde elde edilen RMSE degeri 1,6318
iken test silirecinde bu deger 1,8889 olarak belirlenmistir. Modelin Matematik net
tahminlerindeki bagarisi detayli bir sekilde incelenmis ve bu kategorideki egitim siirecinin
ortalama siiresi 7,54 saniye olarak gézlemlenmistir. Bu sonuglar, Matematik dersindeki
performans tahmininin, modelin egitim setine kiyasla test setinde de giiclii oldugunu

gostermektedir. Elde edilen sonuglar, Sekil 7°de detayl1 bir sekilde gosterilmistir.
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Sekil 4. 5. Matematik Tahmin Sonuglar1

Bu bulgular, Matematik dersindeki O6grenci basarisint tahmin etmek igin
kullanilan modelin gilivenilirligini ve etkinligini vurgulamaktadir. Egitim ve test
setlerinde benzer RMSE degerlerinin elde edilmesi, modelin yeni verilere iyi uyum
sagladigim ve genel olarak stabil bir performans sergiledigini gosterir. Bu sonuglar,
Matematik dersinde yapay sinir aglarinin etkin bir sekilde kullanilabilecegini ve 6grenci
basarisini tahmin etmek i¢in degerli bir ara¢ oldugunu gostermektedir.

Matematik dersiigin en iyi sonuglar1 veren hiperparametreler su sekildedir:

Gizli Katman Noron Sayisi: 130

Aktivasyon Fonksiyonu: sigmoid (sig)

Egitim RMSE: 1,6318

Test RMSE: 1,8889

Bu hiperparametrelerin belirlenmesi, modelin Matematik dersindeki basarisim
maksimize etmek i¢in Onemlidir. Gizli katman ndron sayisimn ve aktivasyon
fonksiyonunun secimi, modelin karmasikligt ve esnekligi iizerinde onemli bir etkiye
sahiptir. Egitim ve test RMSE degerlerinin karsilagtirilmasi, modelin test setindeki
performansimn  egitim setindeki performansina gore daha diisik oldugunu
gostermektedir. Bu durum, modelin egitim verilerine daha iyi uyum sagladigi ve
genelleme yeteneginin test verilerinde diisiik oldugunu gosterebilir. Bu sonuglar, modelin
daha iyi genelleme yetenegi i¢in hiperparametrelerin dikkatlice ayarlanmasi1 gerektigini

vurgular.

4.1.6. Fen bilimleri dersi net sonug¢lar

Fen Bilimleri dersi i¢in yapilan analizlerin sonuglar1 asagidaki gibidir:
Egitim RMSE: 1,6003
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Test RMSE: 2,0343

Siire: 7,39

Fen Bilimleri dersi net kategorisinde, egitim siirecinde elde edilen RMSE degeri
1,6003 iken test siirecinde bu deger 2,0343 olarak belirlenmistir. Modelin Fen Bilimleri
net tahminlerindeki performans: detayli bir sekilde degerlendirilmis ve bu kategorideki
egitim siirecinin ortalama stiresi 7,39 saniye olarak belirlenmistir. Fen Bilimleri dersinde
yapilan tahminler, egitim ve test setlerinde benzer bir basar1 gostermektedir, bu da

modelin genelleme yetenegini vurgular. Elde edilen sonuglar, Sekil 8’de ayrintil1 olarak

gosterilmistir.
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Sekil 4. 6. Fen Bilimleri Tahmin Sonuglar1

Bu bulgular, Fen Bilimleri dersindeki 6grenci basarisim tahmin etmek igin
kullamilan modelin giivenilirligini ve etkinligini vurgulamaktadir. Egitim ve test
setlerinde benzer RMSE degerlerinin elde edilmesi, modelin yeni verilere iyi uyum
sagladigim ve genel olarak stabil bir performans sergiledigini gosterir. Bu sonuglar, Fen
Bilimleri dersinde yapay sinir aglarinin etkin bir sekilde kullamlabilecegini ve 6grenci
basarisim tahmin etmek i¢in degerli bir ara¢ oldugunu gostermektedir.

Fen Bilimleri dersi i¢in en iy1 sonuglar1 veren hiperparametreler su sekildedir:

Gizli Katman Noron Sayisi: 90

Aktivasyon Fonksiyonu: hardlim

Egitim RMSE: 1,6003

Test RMSE: 2,0343

Bu hiperparametrelerin belirlenmesi, modelin Fen Bilimleri dersindeki basarisim
maksimize etmek i¢in Onemlidir. Gizli katman ndron sayisimn ve aktivasyon
fonksiyonunun secimi, modelin karmasikligt ve esnekligi iizerinde onemli bir etkiye

sahiptir. Egitim ve test RMSE degerlerinin karsilagtirilmasi, modelin test setindeki



25

performansinin  egitim setindeki performansina gore daha diisik oldugunu
gostermektedir. Bu durum, modelin egitim verilerine daha iyi uyum sagladigi ve
genelleme yeteneginin test verilerinde diisiik oldugunu gosterebilir. Bu sonuglar, modelin
daha iyi genelleme yetenegi i¢in hiperparametrelerin dikkatlice ayarlanmasi gerektigini

vurgular.

4.1.7. Deneme (1-7) toplam net sonuclarn
Deneme Toplam Net sayist i¢in yapilan analizlerin sonuglari Tablo da
gosterilmistir.

Tablo 4.1. Deneme (1-7) Toplam Net Sonuglar1

Deneme (1-7) Net Sonuglari Tablosu

Gizi Katman Aktivasyon

Deneme Néron Sayisi Fonksiyonu Egitim RMSE  Test RMSE Siire (saniye)
1 130 sig 2,4361 3,7306 9,807121
2 130 sig 2,4264 4,6594 9,149259
3 65 sin 2,1919 4,5626 9,941906
4 130 sig 2,1386 5,1969 11,208684
5 10 sig 2,3127 5,893 8,870177
6 130 sig 2,4621 5,3607 11,805912
7 15 sig 3,3923 5,0974 10,148094

Bu analizde, farkli hiperparametreler kullamilarak gergeklestirilen yedi farkli
denemenin net sonuglar1 incelenmistir. Her bir deneme i¢in elde edilen hiperparametreler
ve kok ortalama kare hatasi (RMSE) degerleri degerlendirilmistir.

Deneme 1: 130 gizli katman néronu ve sigmoid aktivasyon fonksiyonu
kullanilarak en diislik test RMSE degeri elde edilmistir. Bu, modelin egitim setine iyi
uyum sagladigim ancak genel olarak modelin belirli bir veriye agir1 uyum riski tasidigim
gosterebilir.

Deneme 2: Benzer sekilde, 130 gizli katman néronu ve sigmoid aktivasyon
fonksiyonu kullamlarak yapilan bu denemede, Deneme 1'e benzer bir performans elde
edilmistir. Her iki denemede de hiperparametrelerin aym olmasina ragmen, farkli rastgele
baslangi¢ noktalar1 nedeniyle hafif farkliliklar gozlemlenebilir.

Deneme 3: 65 gizli katman ndronu ve siniis aktivasyon fonksiyonu kullanilarak
yapilan bu denemede, en diisiik test RMSE degeri elde edilmistir. Daha az karmasik bir
modelin daha iyi genelleme yetenegine sahip olabilecegini gosterir.

Deneme 4: 130 gizli katman noéronu ve sigmoid aktivasyon fonksiyonu

kullamlarak yapilan bu denemede, test RMSE degeri bir miktar daha yiiksektir. Daha
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biiyiik bir gizli katman ndron sayisina ragmen, modelin genelleme yetenegi Deneme 3'e
kiyasla daha diistiktiir.

Deneme 5: En diisiik gizli katman ndron sayisina sahip olan bu denemede (10),
test RMSE degeri diger denemelere gore daha yiliksektir. Bu, daha az karmasik bir
modelin genellikle daha kotii performans gdsterebilecegini gosterir.

Deneme 6: 130 gizli katman néronu ve sigmoid aktivasyon fonksiyonu
kullanmilarak yapilan bu denemede, test RMSE degeri bir miktar daha yiiksektir. Bu da
modelin belirli bir veriye asir1 uyum riski tagidigini gosterebilir.

Deneme 7: 15 gizli katman néronu ve sigmoid aktivasyon fonksiyonu
kullanilarak yapilan bu denemede, test RMSE degeri diger denemelere kiyasla daha
yiiksektir. Daha az gizli katman néronu kullanmanin genel performansi diisiirebilecegini
gosterir.

Bu analiz, daha az karmasik modellerin genellikle daha iyi genelleme yetenegine
sahip oldugunu, ancak her durumda garantili olmadifim gostermektedir.
Hiperparametrelerin dikkatli bir sekilde seg¢ilmesi ve modelin performansimn siirekli

olarak degerlendirilmesi 6nemlidir.

4.1.8. Deneme (1-7) puam Sonuclan

Deneme Puani i¢in yapilan analizlerin sonuglar1 Tablo da gosterilmistir.

Tablo 4. 2. Deneme (1-7) Puan Sonuglar1

Deneme (1-7) Puan Sonuglari Tablosu

Gizli Katman Aktivasyon

Deneme Egitim RMSE Test RMSE Siire (saniye)

Noron Sayisi Fonksiyonu
1 150 sig 2,4058 7,9748 11,6784
2 85 sig 2,4574 8,1103 10,0920
3 85 sig 2,4316 8,74 8,9368
4 110 sig 2,3224 10,2868 8,6746
5 130 sig 2,4465 8,8615 12,0113
6 20 sin 2,5733 9,5734 9,3551
7 65 sig 2,0336 8,9312 11,4715

Bu analizde, farkli hiperparametreler kullanilarak gercgeklestirilen yedi farkli
denemenin sonuglar1 incelenmistir. Her bir deneme igin elde edilen hiperparametreler ve

kok ortalama kare hatasi (RMSE) degerleri degerlendirilmistir.
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Deneme 1: 150 gizli katman ndronu ve sigmoid aktivasyon fonksiyonu
kullamlarak yapilan bu denemede, egitim RMSE degeri diisiiktiir ancak test RMSE degeri
yliksektir, bu da modelin asir1 uyuma egilimli oldugunu gosterebilir. Ayrica, diger
denemelere kiyasla daha uzun siire alir.

Deneme 2: 85 gizli katman ndronu ve sigmoid aktivasyon fonksiyonu
kullamilarak yapilan bu denemede, egitim ve test RMSE degerleri yiiksektir. Modelin agir
uyuma egilimli oldugunu ve daha iyi bir genelleme yetenegi olmadigim gosterebilir.

Deneme 3: 85 gizli katman néronu ve sigmoid aktivasyon fonksiyonu
kullamlarak yapilan bu denemede, test RMSE degeri diger denemelere gbre daha
yiiksektir. Bu da modelin daha az karmagik olmas1 gerektigini ve belirli bir veriye asir
uyum riski tasidigini gosterebilir.

Deneme 4: 110 gizli katman néronu ve sigmoid aktivasyon fonksiyonu
kullamlarak yapilan bu denemede, egitim RMSE degeri diisiik ancak test RMSE degeri
yiiksektir. Bu da modelin asir1 uyuma egilimli oldugunu ve daha az karmasik olmasi
gerektigini gosterebilir.

Deneme S: 130 gizli katman ndronu ve sigmoid aktivasyon fonksiyonu
kullamlarak yapilan bu denemede, egitim ve test RMSE degerleri yiiksektir. Modelin asirt
uyuma egilimli oldugunu ve daha iyi bir genelleme yetenegi olmadigim gosterebilir.

Deneme 6: 20 gizli katman ndronu ve siniis aktivasyon fonksiyonu kullamlarak
yapilan bu denemede, egitim ve test RMSE degerleri yiiksektir. Daha az karmasik bir
modelin daha iyi bir genelleme yetenegine sahip olabilecegini gosterir.

Deneme 7: 65 gizli katman néronu ve sigmoid aktivasyon fonksiyonu
kullamlarak yapilan bu denemede, egitim RMSE degeri diisiik ancak test RMSE degeri
yiiksektir. Modelin agiri uyuma egilimli oldugunu gosterebilir.

Bu analiz, modelin hiperparametrelerinin dikkatlice ayarlanmasi gerektigini ve
asirt uyuma karsi duyarli olunmasi gerektigini vurgular. Ayrica, daha az karmasik

modellerin genellikle daha iy1 bir genelleme yetenegine sahip oldugunu gosterir.

4.1.9. Tiim denemeler toplam net sonuglar

Tiim denemeler toplam net kategorisi i¢in yapilan analizlerin sonuglar1 asagidaki
gibidir:

Egitim RMSE: 1,8679

Test RMSE: 2,1789

Siire: 7,6
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Tim denemeler toplam net kategorisinde, egitim slirecinde elde edilen RMSE
degeri 1,8679 iken test siirecinde bu deger 2,1789 olarak belirlenmistir. Modelin tiim
denemeler toplam net tahminlerindeki basarisi detayli bir sekilde incelenmis ve bu
kategorideki egitim siirecinin ortalama siiresi 7,6 saniye olarak gbzlemlenmistir. Bu
sonuglar, tiim denemeler toplam net tahmininin, modelin egitim setine kiyasla test setinde

de giiclii oldugunu go6stermektedir. Elde edilen sonuglar Sekil 9’da gosterilmistir.
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Sekil 4. 7. Tim Denemeler Tahmin Sonuglari

Bu bulgular, tiim denemeler toplam net kategorisindeki 6grenci bagarisim tahmin
etmek icin kullanmilan modelin giivenilirligini ve etkinligini vurgulamaktadir. Egitim ve
test setlerinde benzer RMSE degerlerinin elde edilmesi, modelin yeni verilere iyi uyum
sagladigim ve genel olarak stabil bir performans sergiledigini gosterir. Bu sonuclar, tim
denemeler toplam net tahminlerinin, genel 6grenci basarisim degerlendirmede gii¢lii bir
arag olabilecegini gostermektedir.

Tiim denemeler toplam net kategorisi i¢in en iyi sonuglar1 veren hiperparametreler
su sekildedir:

Gizli Katman Noron Sayisi: 65

Aktivasyon Fonksiyonu: sig (sigmoid)

Egitim RMSE: 1,8679

Test RMSE: 2,1789

Bu hiperparametrelerin belirlenmesi, modelin Deneme Toplam kategorisindeki
basarisint maksimize etmek i¢in dnemlidir. Gizli katman ndron sayisimn ve aktivasyon
fonksiyonunun se¢imi, modelin karmasikligi ve esnekligi lizerinde onemli bir etkiye
sahiptir. Egitim ve test RMSE degerlerinin karsilastirilmasi, modelin test setindeki
performansinin  egitim setindeki performansina gore daha diisik oldugunu

gostermektedir. Bu durum, modelin egitim verilerine daha iyi uyum sagladigi ve
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genelleme yeteneginin test verilerinde diislik oldugunu gosterebilir. Bu sonuglar, modelin

daha iyi genelleme yetenegi i¢in hiperparametrelerin dikkatlice ayarlanmasi1 gerektigini

vurgular.

4.1.10. Tiim denemeler toplam puan sonuglar

Tiim deneme puanlar1 kategorisi i¢in yapilan analizlerin sonuglar1 asagidaki
gibidir:

Egitim RMSE: 1,7334

Test RMSE: 2,0276

Siire: 8,21

Tiim deneme puanlar1 kategorisinde, egitim siirecinde elde edilen RMSE degeri
1,7334 iken test siirecinde bu deger 2,0276 olarak belirlenmistir. Modelin tiim deneme
puanlar1 tahminlerindeki performansi detayli bir sekilde incelenmis ve bu kategorideki
egitim slirecinin ortalama siiresi 8,21 saniye olarak goézlemlenmistir. Tiim deneme
puanlar1 tahminleri, egitim ve test setlerinde benzer bir basar1 gostermektedir. Elde edilen
sonuclar Sekil 10’da gosterilmistir.
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Sekil 4. 8. Tiim Denemeler Tahmin Sonuglari

Bu sonuglar, tiim deneme puanlar1 kategorisindeki Ogrenci basarisim tahmin
etmek icin kullamlan modelin gilivenilirligini ve etkinligini vurgulamaktadir. Egitim ve
test setlerinde benzer RMSE degerlerinin elde edilmesi, modelin yeni verilere iyl uyum
sagladiginm ve genel olarak stabil bir performans sergiledigini gdsterir. Bu sonuglar, tim
deneme puanlari tahminlerinin, 6grenci basarisim degerlendirmede gili¢lii bir arag
olabilecegini gostermektedir.

Tiim deneme puanlar1 kategorisinde en iyi sonuglar1 veren hiperparametreler su

sekildedir:
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Gizli Katman Noron Sayisi: 85

Aktivasyon Fonksiyonu: sig (sigmoid)

Egitim RMSE: 1,7334

Test RMSE: 2,0276

Bu hiperparametrelerin  belirlenmesi, modelin Tiim deneme puanlari
kategorisindeki basarisint maksimize etmek i¢in 6nemlidir. Gizli katman ndron sayisinin
ve aktivasyon fonksiyonunun sec¢imi, modelin karmasikligi ve esnekligi iizerinde 6nemli
bir etkiye sahiptir. Egitim ve test RMSE degerlerinin karsilastirilmasi, modelin test
setindeki performansinin egitim setindeki performansina gore daha diisiik oldugunu
gostermektedir. Bu durum, modelin egitim verilerine daha iyi uyum sagladigi ve
genelleme yeteneginin test verilerinde diisiik oldugunu gosterebilir. Bu sonuglar, modelin
daha iyi genelleme yetenegi i¢in hiperparametrelerin dikkatlice ayarlanmasi1 gerektigini

vurgular.

4.2. Tartisma

Bu tez calismasi, 6grenci basarisimi tahmin etmek igin egitilen yapay sinir
aglarinin performansim genis bir perspektiften inceledi. Cesitli ders kategorileri tizerinde
gerceklestirilen analizler, yapay sinir aglarinin 6grenci bagarisini tahmin etme kabiliyetini
degerlendirmek icin énemli bir 151k tuttu. Tiirkge, Inkilap Tarihi ve Atatiirkgiiliik, Din
Kiiltiirii ve Ahlak Bilgisi, ingilizce, Matematik ve Fen Bilimleri gibi ders kategorileri i¢in
yapilan detayli degerlendirmeler, modelin genel performansini, genelleme yetenegini ve
hiperparametrelerin belirlenmesinin model performansi iizerindeki etkisini ortaya koydu.

Tiirkge dersi i¢in yapilan analizler, egitim ve test setlerinde benzer basarilar elde
edildigini gosterdi. Modelin Tiirk¢e dersi i¢in yiiksek dogruluk oranlar1 sergilemest,
genelleme yeteneginin gii¢lii oldugunu gostermektedir. Inkilap Tarihi ve Atatiirkgiiliik
dersi i¢in elde edilen sonuglar da benzer bir basariyr yansiti ve modelin giivenilirligi
vurgulandi. Din Kiiltiirii ve Ahlak Bilgisi dersi i¢in de benzer bir performans elde edildi
ve modelin genel stabilitesi gosterildi.

Ancak, Ingilizce dersi i¢in yapilan analizlerde modelin genelleme yeteneginin
digerlerine gore diisiik oldugu gozlendi. Model, egitim verilerine asiri uyum sagladig
i¢in test verilerinde beklenen performans1 gdsteremedi. Ingilizce dersinde modelin
basarisizolmasiin birkag nedeni olabilir. ilk olarak, dil becerilerini 6l¢mek karmagiktir
cinkii dilin dogast siirekli degismektedir ve Ogrencilerin dil becerileri kisisel

deneyimlerine ve dilin kullanildig1 ortama bagli olarak farklilik gosterebilir. Bu nedenle,
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modelin egitim verilerindeki dil oriintiilerini 6grenmesi, gercek diinya uygulamalarinda
karsilagilan farkli dil kullammlarim tam olarak kavramasim engelleyebilir. Ayrica,
Ingilizce dilinin karmasiklig1 ve cesitliligi nedeniyle, modelin tiim bu farkli yapilar1 ve
dil 6zelliklerini kapsayacak kadar genis bir veri kiimesine erisimi olmayabilir. Bu durum,
modelin belirli dil Oriintiilerini dogru bir sekilde 6grenememesine ve bu nedenle
genelleme yeteneginin diger derslere gore diisiik olmasina yol agabilir.

Benzer sekilde, matematik ve fen bilimleri derslerinde de modelin asir1 uyuma
egilimli oldugu ve genelleme yeteneginin diger derslere gore diisiik oldugu tespit edildi.
Matematik ve fen bilimleri, soyut diisiinme ve problem ¢dzme becerileri gerektiren
disiplinlerdir. Modelin bu konular1 anlamas1 ve genelleme yapabilmesi i¢in kapsamli bir
ogrenme gereklidir. Ancak, modelin yalmzca belirli bir veri kiimesine dayal1 olarak
egitilmesi, gercek hayatta karsilasilan farkli matematiksel ve fen bilimleri problemlerini
cozmek i¢in gerekli olan genis bir bilgi yelpazesini kapsayamayabilir. Bu da modelin,
egitim verilerinde gordigii Oriintiilere siki sikiya bagli kalmasina ve yeni ve farkli
sorunlara uyum saglayamamasina neden olabilir. Dolayisiyla, matematik ve fen bilimleri
derslerinde modelin istenilen oranda basariy1 saglamamasimin temel nedeni, genellikle
bu konularin dogasi geregi karmasikligi ve modelin bu karmasikligi tam olarak
kavrayamamasidir. Bu nedenle, modelin daha iyi genelleme yetenegi icin, dil, matematik
ve fen bilimleri gibi farkli derslerde daha ¢esitli ve temsili veri kiimeleriyle egitilmesi ve
hiperparametrelerin dikkatlice ayarlanmasi gerekebilir.

Deneme sonuclar1 incelendiginde, farkli hiperparametrelerin ve aktivasyon
fonksiyonlarimin modelin performansim Onemli Olglide etkiledigi goriildii. Daha az
karmasik modellerin genellikle daha iyi genelleme yetenegine sahip oldugu belirlendi.
Ancak, bu durumun her zaman garantili olmadig ve modelin agir1 uyuma karst duyarh
olmasi gerektigi vurgulandi.

Genel olarak, bu ¢alisma yapay sinir aglarinin grenci basarisini tahmin etmede
degerli bir ara¢ oldugunu gostermistir. Ancak, modelin performansint iyilestirmek i¢in
hiperparametrelerin dikkatlice ayarlanmas1 ve modelin siirekli olarak degerlendirilmesi
gerekmektedir. Gelecekte, daha biiyiik veri setleri ve daha karmagik modellerle yapilan
calismalarin yapay sinir aglarimin Ogrenci basarisim tahmin etmedeki etkinligini
artirabilecegi disiiniilmektedir. Bu calismamin sonuglari, egitimde yapay zeka
teknolojilerinin potansiyelini anlamak ve Ogrenci basarisim iyilestirmek i¢in yeni

yaklagimlar gelistirmek isteyen arastirmacilar i¢cin 6nemli bir temel olusturabilir.
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5. ONERILER

Bu calismadan elde edilen bulgulara dayanarak, yapay sinir aglarim kullanarak
ogrenci basarisim tahmin etmek isteyen arastirmacilar ve egitim kurumlar1 i¢in gesitli
Oneriler sunulabilir:

Veri Kalitesinin lyilestirilmesi: Veri kalitesi, her tiirli tahmin modelinin
temelidir ve yapay sinir aglar1 i¢in de gecerlidir. Bu nedenle, 6ncelikle kullamlan veri
setlerinin kalitesini artirmak Onemlidir. Veri setlerinin toplanmasi sirasinda, veri
girislerinin dogrulugunu ve tutarliligini saglamak icin titizlikle calisilmalidir. Ornegin,
ogrenci notlar1, devamsizlik kayitlari, 6gretmen yorumlar1 gibi ¢esitli veri kaynaklarindan
bilgi toplanabilir ve analiz edilebilir. Ayrica, veri setlerindeki eksik degerlerin ve aykiri
verilerin ele alinmas1 gerekmektedir.

Daha Biiyiik ve Cesitli Veri Setlerinin Kullanilmasi: Yapay sinir aglarimn
genelleme yetenegi, kullanmlan veri setinin boyutu ve ¢esitliligi ile yakindan iligkilidir. Bu
nedenle, farkli cografi bolgelerden, farkli demografik 6zelliklere sahip 6grencilerden ve
farkl1 egitim kurumlarindan elde edilen veri setlerinin kullanilmasi 6nerilir. Ornegin, bir
yapay sinir agl modeli, hem kentsel hem de kirsal bolgelerden gelen &grencilerin
bagarisim tahmin etme yetenegine sahip olmalidir. Ayrica, farkli yas gruplarindan ve
egitim seviyelerinden Ogrencileri igeren veri setleri, modelin genelleyebilirligini
artirabilir.

Modelin Hiperparametrelerinin Ayarlanmasi: Yapay sinir aglar1 gibi karmasik
modellerin performansi, kullanilan hiperparametrelerin dogru bir sekilde ayarlanmasina
baglidir. Bu nedenle, modelin performansini optimize etmek icin hiperparametrelerin
dikkatlice ayarlanmas1 gerekmektedir. Ornegin, sinir agi modelinin katman sayisi, her
katmandaki néron sayisi, 6grenme oram ve toplu boyut gibi hiperparametreler, modelin
performansini 6nemli 6lgiide etkileyebilir. Grid arama veya rastgele arama gibi teknikler
kullanilarak en iyi hiperparametre kombinasyonunun bulunmasi 6nerilir.

Modelin Siirekli Tyilestirilmesi: Bir model gelistirildikten sonra, performansini
siirekli olarak iyilestirmek Onemlidir. Bu, geri bildirim dongiisii araciligiyla
gergeklestirilebilir. Modelin tahminlerinin gergek diinya performansiyla karsilastiriimasi
ve uygun diizeltici onlemlerin alinmasi1 gerekmektedir. Ayrica, yeni veri setleriyle

modelin periyodik olarak yeniden egitilmesi ve giincellenmesi de &nerilir. Ornegin, her
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akademik donem sonunda elde edilen yeni veriler, modelin gilincellenmesi igin
kullamlabilir.

Isbirligi ve Bilgi Paylasinm: Benzer calismalari yiiriiten arastirmacilar arasinda
isbirligi ve bilgi paylasimi, algoritmalarin ve ydntemlerin gelistirilmesine yardimci
olabilir. Deneyimlerin ve bulgularin paylasilmasi, alandaki ilerlemeyi hizlandirabilir ve
yapay zeka tabanli egitim sistemlerinin etkinligini artirabilir. Ornegin, bir arastirma
grubunun elde ettigi basarilar ve basarisizliklar, diger arastirmacilar tarafindan dikkate
alinarak benzer calismalar i¢in faydali bir yol haritas1 olusturabilir.

Etik ve Gizlilik Konularimin Dikkate Almmasi: Ogrenci basarisimi tahmin
etmek ic¢in kullamlan yapay zeka sistemlerinin etik ve gizlilik konular1 goz Oniinde
bulundurulmalidir. Veri gizliligi, 6grencilerin kisisel bilgilerinin korunmas: ve giivenligi
icin son derece dnemlidir. Ayrica, algoritmalarin adalet ve ¢esitlilik ilkelerine uygunlugu
da saglanmalidir. Ornegin, bir modelin sadece belirli demografik gruplara kars: dnyargili

olmamasi1 ve tiim 6grenciler i¢in adil tahminler yapabilmesi dnemlidir.

Bu oneriler, yapay sinir aglarim kullanarak ogrenci basarisim tahmin etme
amacinda olan arastirmacilar ve egitim kurumlar1 i¢in 6nemli bir rehberlik sunabilir.
Yapay zeka tabanli egitim sistemlerinin gelistirilmesine katkida bulunabilecekleri i¢in bu
onerilerin detayl1 bir sekilde incelenmesi olduk¢a degerlidir. Oncelikle, yapay sinir
aglarimin 6grenci basarisim tahmin etmede kullamilmasimn sagladig avantajlar iizerinde
durulmalidir. Bu teknoloji, biiyilk veri kiimelerini isleyebilme yetenegi sayesinde
ogrencilerin akademik performanslarint etkileyen faktorleri daha iyi anlamamiza olanak
tanir. Ornegin, dgrencinin gecmis ders performansi, katilim diizeyi, sinav sonuglar1 ve
odev teslimleri gibi ¢esitli verilerinanalizi, yapay sinir aglarinin 6grenci basarisim tahmin
etmedeki etkinligini artirir. Ayrica, yapay sinir aglarimn kullanimuyla ilgili pratik
rehberlik saglar. Arastirmacilar ve egitim kurumlari, dogru veri toplama ve isleme
yontemlerini belirleyerek basarili bir model olusturabilirler. Modelin dogrulugunu
artirmak i¢inyapay sinir aglarinin mimarisini optimize etme ve egitim siirecini iyilestirme
konularinda yonergeler sunar.

Oneriler ayn1 zamanda etik ve giivenilirlik konularina da odaklanmalidir. Yapay
zeka tabanli sistemlerin kullanimuyla ilgili etik sorunlar géz 6niinde bulundurulmali ve
Ogrenci verilerinin gizliligi ve gilivenligi saglanmalidir. Bununla birlikte, modelin
giivenilirligini artirmak i¢in yapilan tahminlerin dogrulanmasi ve simanmasi i¢in

yontemler gelistirilmelidir.
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Sonug¢ olarak, yapay zeka tabanli egitim sistemlerinin gelistirilmesine yonelik
gelecekteki caligmalara Oneriler sunulmalidir. Bu Oneriler, yapay sinir aglarimn daha
karmasik Ogrenme modelleri tizerinde nasil uygulanabilecegini, farkli Ogrenme
ortamlarinda nasil adapte edilebilecegini ve 6gretmenlerin ve 6grencilerin egitim siirecine
nasil entegre edilebilecegini arastirabilir. Tiim bu 6neriler, yapay sinir aglarim kullanarak
ogrenci basarisini tahmin etmek isteyen aragtirmacilar ve egitim kurumlar1 i¢in kapsaml1
bir rehberlik sunar. Bu rehberlik, yapay zeka tabanli egitim sistemlerinin daha etkili ve
glivenilir bir sekilde gelistirilmesine katkida bulunabilir.
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