T.C.
SAKARYA UNIiVERSITESI

FEN BILIMLERI ENSTITUSU

DESTEK VEKTOR MAKINELERINi KULLANAN
TEKNIK SEGMELI ONERI SISTEMI

YUKSEK LiSANS TEZI
Serpil ERCAN
Enstitii Anabilim Dah - BILGISAYAR VE BiLIiSIiM
MUHENDISLIiGI
Tez Damismani . Dr. Ogr. Uyesi M. Fatih ADAK

Haziran 2020



BEYAN

Tez igindeki tiim verilerin akademik kurallar ¢ergevesinde tarafimdan elde edildigini,
gorsel ve yazih tiim bilgi ve sonuglarin akademik ve etik kurallara uygun sekilde
sunuldugunu, kullanilan verilerde herhangi bir tahrifat yapilmadigini, baskalarinin
eserlerinden yararlanilmasi durumunda bilimsel normlara uygun olarak atfta
bulunuldugunu, tezde yer alan verilerin bu iiniversite veya bagka bir {iniversitede

herhangi bir tez ¢aligmasinda kullanilmadigini beyan ederim.

Serpil ERCAN

$8.06.2020



TESEKKUR

Yiikseklisans egitimim boyunca ve tezin her asamasinda yardimlarini benden
esirgemeyen danisman hocam Dr. Ogr. Uyesi M. Fatih ADAK ’a tesekkiirii bir borg

bilirim.

Ayrica bana her zaman maddi ve manevi yonden destek olan ve bugiinlere gelmemde
en biiyilk emege sahip olan ¢ok degerli aileme ve canim ablam Ars. Gor. Serap

ERCAN COMERT e tesekkiirlerimi sunarim.

Ayrica bu c¢alismanin maddi agidan desteklenmesine olanak saglayan Sakarya
Universitesi Bilimsel Arastirma Projeleri (BAP) Komisyon Baskanlhigina (Proje No:
2020-07-24-17) tesekkiir ederim.



ICINDEKILER

TESEKKUR ..ot i
ICINDEKILER ..ottt e, i
SIMGELER VE KISALTMALAR LISTESI ........coocoiiiii e, iv
SEKILLER LISTESI ..., v
TABLOLAR LISTESI ....oouiiii e, vi
O ZE T . e Xiii
SUMM A R Y o i\

BOLUM 1.

GIRIS o e, 1
1.1, Literatlir Taramast........ooueeueieiiniiteie e e 2

BOLUM 2.

METHOD . ... e 9
2.1. Veri Madenciligi ve Yontemleri...........cooooeviiiiiiiiiiiiiiiiinn.. 9
2.2. Makine Ogrenimi ve YOntemleri...........c...oooueiuiiiiieeineiieinnan, 10

2.2.1. Denetimli makine 6grenimi........ccceeeeeeeveveineeeneneeneneenen. 10

2.2.2. Yar1 denetimli makine 0grenimi.............cooooeviiiiiiiiinn.. 11
2.2.3. Denetimsiz makine 6grenimi.............ccoviiiiininiineiinin.s. 12
2.2.3.1. Kiimeleme yontemi ............oceeveeiiiiniiniinanannennn 12

2.2.4. Takviyeli makine GZrenimi..........c.evveveiniininnineiiinenenne. 13

2.3. Destek Vektor Makineleri.............oooeviiiiiiiiiiiiiiiiiiien, 14
2.3.1. Lineer olarak ayrilabilme durumu.........................ceeveeeee.. 16
2.3.2. Lineer olarak ayrilamama durumu.....................oooeieenennn 18
2.3.3. Cekirdek (Kernel) fonksiyonlari................ccoeviiiiiininnn... 19



2.3.3.1. Dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu........................... 19

2.3.3.2. Polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonu....................... 20
2.3.3.3. Sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu........................... 20
2.4. Cok Smifli Destek Vektor Makineleri................c..ooooi. 20

BOLUM 3.

MATERYAL VE YONTEM ......couiiiiiiiiiiii e 22
Bl Materyal ..o 22
3.2.Veri On ISIeme. . .o.oveieie e, 22
KRG T 401 115) 1 o L PR 26

BOLUM 4.

ARASTIRMA BULGULARI ... 27
4.1. Gelistirilen DVM Modeli Kullanilarak Hesaplanan Uygulama

SONUGIATT ...ui e 27
4.2. ROC Analizi Sonuglart ............coooiiiiiiiii i, 33
4.3. Web Uzerinden Sunulan Servisin Bulgulart.................ccc.oeeeeen, 77

BOLUM 5.

TARTISMA VE SONUC ....utiiii e 80

KAYNAKLAR 83

ER LR 87

OZGECMIS ..o, 96



SIMGELER VE KISALTMALAR LIiSTESI

DVM
YSA
RF
AHP
MLP
DSVM
DNN
KM
KNN
GMM
TWSVM

: Destek Vektor Makineleri

: Yapay Sinir Aglar

: Karar Agaclart

: Analitik Hiyerarsi Stireci

: Cok Katmanli Yapay Sinir Aglar1
: Derin Destek Vektor Makinesi

: Derin Sinir Ag1

: K-Ortalama

: K En Yakin Komsu Algoritmast
: Gauss Modeli

. Ikiz Destek Vektor Makinesi



SEKILLER LISTESI

Sekil 2.1. Kiimeleme YONtemi..........ooiiniiiiii i i e 13
Sekil 2.2. Destek Vektor Makineleri Genel Ag Yapist......oovvviiiiiiiiiiinnnennnn... 14
Sekil 2.3. Makine Ogrenmesi Yontemleri Siniflandirma Mimarisi..................... 15
Sekil 2.4. DVM SiniflandiriCist. . ....ooouviiiniii i 15
Sekil 2.5. Dogrusal Olarak Ayrilan Siniflama Problemi....................cocoo 17
Sekil 2.6. Dogrusal Olarak Ayrilamayan Verilerin Yiiksek Dereceli Uzaya
AKEATTIMAST. ..ot 18
Sekil 4.1. Ders Oneri Sistemi Anasayfa EKrant......................coooeeieiiniinni... 78
Sekil 4.2. Segmeli Derslerin Onerilebilmesi igin Giris Yapilmas1 Gereken Bilgi
EKrant. . ..o 78
Sekil 4.3. Ornek Olarak Harf Notlarmin Girildigi Bilgi Ekrant........................ 79
Sekil 4.4. Segmeli Ders Oneri EKIant. ........ocoeeuvii e 79



TABLOLAR LiSTESI

Tablo 3.1. Se¢meli derslerin dogrulama yapilabilmesi i¢in ayrilan test ve egitim
A5 IESF: 7 1 3
Tablo 3.2. Zorunlu derslerin Optimizasyon se¢meli dersi {lizerindeki korelasyon
SONUGIATT ...ttt
Tablo 3.3. Korelasyon sonucu segmeli derslerdeki basarili ve basarisiz sayilari...
Tablo 4.1. Elde edilen egitim ve test hata oranlari (1 degeri).........................
Tablo 4.2. Elde edilen egitim ve test hata oranlar1 (10 degeri)........................
Tablo 4.3. Elde edilen egitim ve test hata oranlar1 (100 degeri)......................
Tablo 4.4. Elde edilen egitim ve test hata oranlar1 (250 degeri)......................
Tablo 4.5. Elde edilen egitim ve test hata oranlar1 (500 degeri)......................
Tablo 4.6. Elde edilen egitim ve test hata oranlar1 (1000 degeri).....................
Tablo 4.7. Segmeli derslerin en iyi test hata oranlart ...................cccoeeininnn.
Tablo 4.8. Nesnelerin Interneti dersi test verilerinin ROC analiz sonuuglar1 (1
(4[5 05 § I 163 1) P
Tablo 4.9. Nesnelerin Interneti dersi test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (10
4 1753 0 18 T3 1)
Tablo 4.10. Nesnelerin Interneti dersi test verilerinin ROC analiz sonuglari (100
dEZeri 1GIN) ...ttt
Tablo 4.11. Nesnelerin Interneti dersi test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (250
14 1753 o 10 T3 1)
Tablo 4.12. Nesnelerin Interneti dersi test verilerinin ROC analiz sonuglari (500
4151053 103 1 1) P
Tablo 4.13. Nesnelerin Interneti dersi test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (1000
14 17453 0 18 T3 1)
Tablo 4.14. Bilgisayar Grafigi dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (1

4 (51053 5 163 1 1) PO

Vi

25

33

33

34

34

35

35



Tablo 4.15. Bilgisayar Grafigi dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (10
4 (S0 § I 163 1) P
Tablo 4.16. Bilgisayar Grafigi dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglari
(100 deGeTi 1GIN) ... .utt et et et e et e e e e e e ens
Tablo 4.17. Bilgisayar Grafigi dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglari
(250 deBEri 1GIN). .. ettt ettt et e e
Tablo 4.18. Bilgisayar Grafigi dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglari
(500 deGeTi 1GIN) .. uutt et ete et et e et e e e e
Tablo 4.19. Bilgisayar Grafigi dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglari
(1000 deZeri 1GIN). . eueentitt ettt et et eaeen
Tablo 4.20. Bulantk Mantik ve Yapay Sinir Aglarina Girig dersi igin test
verilerinin ROC analiz sonuglari (1 degeri igin)...........ccccevvvvnnnn...
Tablo 4.21. Bulanik Mantik ve Yapay Sinir Aglarina Giris dersi igin test
verilerinin ROC analiz sonuglart (10 degeri igin)..............ccoovevennnnn.
Tablo 4.22. Bulantkk Mantik ve Yapay Sinir Aglarina Giris dersi igin test
verilerinin ROC analiz sonuglari (100 degeri igin)................ccun.....
Tablo 4.23. Bulanik Mantik ve Yapay Sinir Aglarina Giris dersi igin test
verilerinin ROC analiz sonuglart (250 degeri i¢in)............cc.evvenenn...
Tablo 4.24. Bulanik Mantik ve Yapay Sinir Aglarina Girig dersi i¢in test
verilerinin ROC analiz sonuglari (500 degeri igin)................ccuenn....
Tablo 4.25. Bulanik Mantik ve Yapay Sinir Aglarina Giris dersi igin test
verilerinin ROC analiz sonuglart (1000 degeri igin)........................
Tablo 4.26. Derin Ogrenme ve Evrisimli Sinir Aglar1 dersi igin test verilerinin
ROC analiz sonuglari (1 degeri i¢in).........ccoevvuiiieiiiiiiiiiiiiinnanne.
Tablo 4.27. Derin Ogrenme ve Evrisimli Sinir Aglar1 dersi igin test verilerinin
ROC analiz sonuglari (10 degeri i¢in).........cccoeeviiniininiiiieanennns
Tablo 4.28. Derin Ogrenme ve Evrisimli Sinir Aglar1 dersi igin test verilerinin
ROC analiz sonuglari (100 degeri i¢in).........oovvieiiniiiiiiiennnanne.
Tablo 4.29. Derin Ogrenme ve Evrisimli Sinir Aglar1 dersi igin test verilerinin
ROC analiz sonuglar1 (250 degeri i¢in)..........oouvveiiiiiiiiiiniennnannns
Tablo 4.30. Derin Ogrenme ve Evrisimli Sinir Aglar1 dersi igin test verilerinin

ROC analiz sonuglar1 (500 degeri igin)..........oovviviiniiiinniennannnn..

vii

36

36

37

41

41

42

42

43



Tablo 4.31. Derin Ogrenme ve Evrisimli Sinir Aglar1 dersi icin test verilerinin
ROC analiz sonuglar1 (1000 degeri igin).......c..ooeeeviiniiiiinniennennnn..
Tablo 4.32. Derleyici Tasarimi dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (1
4 (5745 o TR To3 1 ) P
Tablo 4.33. Derleyici Tasarimi dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglari
QLU 7o w1111 )
Tablo 4.34. Derleyici Tasarimi dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglari
(100 deGeTT 1GIN) .. cverteeetteiete ettt e e e e e e e
Tablo 4.35. Derleyici Tasarimi dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglari
(250 deGEri 1GIN). .. et ettt ettt e
Tablo 4.36. Derleyici Tasarimi dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglari
(500 deZEri 1GIMN). . .uenet ettt et
Tablo 4.37. Derleyici Tasarimi dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglari
(1000 deZeri 1GIN) +uveentt ettt ettt e e e e
Tablo 4.38. Finansal BT Uygulamalar1 dersi igin test verilerinin ROC analiz
sonuclart (1 degeri 1GIN) ....ovueiiieiii e,
Tablo 4.39. Finansal BT Uygulamalar1 dersi igin test verilerinin ROC analiz
sonuglart (10 degeri 1GIN) ....o.vivieiiniii i,
Tablo 4.40. Finansal BT Uygulamalar1 dersi igin test verilerinin ROC analiz
sonuclart (100 degeri 1GIN) .....vvueeeniiei e
Tablo 4.41. Finansal BT Uygulamalar1 dersi igin test verilerinin ROC analiz
sonuglart (250 degeri 1GIN) ....vvviieeiieit i,
Tablo 4.42. Finansal BT Uygulamalart dersi icin test verilerinin ROC analiz
sonuclart (500 degeri 1GIN) .....vvuiineiiiii i
Tablo 4.43. Finansal BT Uygulamalar1 dersi igin test verilerinin ROC analiz
sonuglart (1000 deSeri 1GIN) ..ouvueneeie e
Tablo 4.44. Girisimcilik ve Proje Yonetimi dersi i¢in test verilerinin ROC analiz
sonuclart (1 degeri 1GIN) ....ovveiiniinei e,
Tablo 4.45. Girisimcilik ve Proje Yonetimi dersi i¢in test verilerinin ROC analiz
sonuglart (10 degeri 1GIN) .....uvuveeinee e e e
Tablo 4.46. Girisimcilik ve Proje Yonetimi dersi i¢in test verilerinin ROC analiz

sonuclart (100 degeri 1GIN) .....ueueintiiiie e,

viii

44

44

45

45

46

46

47

47

48

48

49

49

50

50

51

51



Tablo 4.47. Girisimcilik ve Proje Yonetimi dersi i¢in test verilerinin ROC analiz
sonuclart (250 degeri 1GIN) ....o.vuviiniiiie i
Tablo 4.48. Girisimcilik ve Proje Yonetimi dersi i¢in test verilerinin ROC analiz
sonuglart (500 degeri 1GIN) ...vvvueieiriiiie i,
Tablo 4.49. Girisimcilik ve Proje Yonetimi dersi i¢in test verilerinin ROC analiz
sonuclart (1000 deZeri 1GIN) ....ouuieeinit e,
Tablo 4.50. Kablosuz Ag Teknolojileri ve Uygulamalar1 dersi igin test verilerinin
ROC analiz sonuglar1 (1 degeri igin) .........ovvviviiiiniiiiiiiieeieenn,
Tablo 4.51. Kablosuz Ag Teknolojileri ve Uygulamalari dersi igin test verilerinin
ROC analiz sonuglart (10 degeri i¢in) .........ccoevviviiinniiiiininneannnnn.
Tablo 4.52. Kablosuz Ag Teknolojileri ve Uygulamalart dersi i¢in test verilerinin
ROC analiz sonuglar1 (100 degeri 1¢in) .........o.euveiiniiieieniiiineneannn
Tablo 4.53. Kablosuz Ag Teknolojileri ve Uygulamalari dersi igin test verilerinin
ROC analiz sonuglart (250 degeri igin) ..........oovvviiieiinienninneannnnn.
Tablo 4.54. Kablosuz Ag Teknolojileri ve Uygulamalart dersi i¢in test verilerinin
ROC analiz sonuglari (500 degeri 1¢in) .........o.eveivniieiiianiinnennn.
Tablo 4.55. Kablosuz Ag Teknolojileri ve Uygulamalari dersi igin test verilerinin
ROC analiz sonuglar1 (1000 degeri igin) ........cocovvveeeinieiinninneennnnn.
Tablo 4.56. Kriptolojiye Giris dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglart (1
4 [S105 § I 13 1 1) O
Tablo 4.57. Kriptolojiye Giris dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (10
14157453 0 18 T3 1 )
Tablo 4.58. Kriptolojiye Giris dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglar
(100 deBEri 1GIN) ..'ueeetene et e
Tablo 4.59. Kriptolojiye Giris dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglari
(250 deGeTT 1GIN) Leuuueeett ettt et e ree e e e e e
Tablo 4.60. Kriptolojiye Giris dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglar
(500 deBEri 1GIMN) .. enueenteeneet e e et
Tablo 4.61. Kriptolojiye Giris dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglari
(1000 dEZETT IGIN) +.uvtnett ettt it et e e e e e e e et e e e e e e
Tablo 4.62. Mobil Uygulama Gelistirme dersi i¢in test verilerinin ROC analiz

sonuclart (1 degeri 1GIN) .....vvvieri e,

52

52

53

53

54

54

55

56

56

56

57

57

58

58

59



Tablo 4.63. Mobil Uygulama Gelistirme dersi i¢in test verilerinin ROC analiz
sonuclart (10 degeri 1GIN) ......ovvvviiiiei it i,
Tablo 4.64. Mobil Uygulama Gelistirme dersi i¢in test verilerinin ROC analiz
sonuglart (100 degeri 1GIN) ......c.viiieeiiiee i e,
Tablo 4.65. Mobil Uygulama Gelistirme dersi i¢in test verilerinin ROC analiz
sonuglart (250 degeri iGIN) .....ovvieeeieiii i,
Tablo 4.66. Mobil Uygulama Gelistirme dersi i¢in test verilerinin ROC analiz
sonuglart (500 degeri 1GIN) ....oovviiiee i e,
Tablo 4.67. Mobil Uygulama Gelistirme dersi i¢in test verilerinin ROC analiz
sonuclart (1000 degeri 1GIN) ......oveeiriitiiii e,
Tablo 4.68. Optimizasyon dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglart (1
4 [543y I 103 1 )
Tablo 4.69. Optimizasyon dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglart (10
4 (S0 S I 163 1) P
Tablo 4.70. Optimizasyon dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (100
4 [543y I 163 1 1) O
Tablo 4.71. Optimizasyon dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (250
4 (5100 S I 163 1) PP
Tablo 4.72. Optimizasyon dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (500
4 (5105 S I 163 1 1)
Tablo 4.73. Optimizasyon dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglari (1000
14157453 o 18 T3 1 )
Tablo 4.74. Proje Yonetimi dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (1
4 (5105 S I 163 1 1)
Tablo 4.75. Proje Yonetimi dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (10
14157453 o 18 T3 1 )
Tablo 4.76. Proje Yonetimi dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (100
4 (5105 S I 163 1 1) O
Tablo 4.77. Proje Yonetimi dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (250
(4157545 o 18 To3 1 )
Tablo 4.78. Proje Yonetimi dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (500

4 (5100 y I 163 1) P

60

60

61

61

61

62

62

63

63

64

64

65

65

66

66



Tablo 4.79. Proje Yonetimi dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglart (1000
4[5 S I 163 1 1) P
Tablo 4.80. Tibbi Istatistik ve Tip Bilimine Giris dersi i¢in test verilerinin ROC
analiz sonuglart (1 degeri iGIN) .......ovvviiiiiiii e,
Tablo 4.81. Tibbi Istatistik ve Tip Bilimine Giris dersi i¢in test verilerinin ROC
analiz sonuglart (10 degeri 1GIN) ........vvvviiiiiiii e,
Tablo 4.82. Tibbi Istatistik ve Tip Bilimine Giris dersi i¢in test verilerinin ROC
analiz sonuglart (100 degeri 1IN) ......o.vvvvviviiiiiiiiii e,
Tablo 4.83. Tibbi Istatistik ve Tip Bilimine Giris dersi i¢in test verilerinin ROC
analiz sonuglart (250 degeri i¢in) ........ooevvvieeiiiiniiiiieieeeene,
Tablo 4.84. Tibbi Istatistik ve Tip Bilimine Giris dersi icin test verilerinin ROC
analiz sonuglart (500 degeri i¢in) ..........ovvviiiieiiiiiiiiii e,
Tablo 4.85. Tibbi Istatistik ve Tip Bilimine Giris dersi i¢in test verilerinin ROC
analiz sonuglart (1000 degeri iGin) .........oovveveeiniiieiiiiiiinienennnnn.
Tablo 4.86. Yazilim Testi dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (1
4[4 S I 13 1) L P
Tablo 4.87. Yazilim Testi dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglart (10
4 (S0 S I 163 1) I P
Tablo 4.88. Yazilim Testi dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (100
4[5 S I 13 1) I O
Tablo 4.89. Yazilim Testi dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (250
14157453 0 18 T3 1)
Tablo 4.90. Yazilim Testi dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (500
4 (5105 S I 163 1 1) I O
Tablo 4.91. Yazilim Testi dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (1000
14157453 0 18 T3 1)
Tablo 4.92. Ag Programlama dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (1
4 (5105 S I 163 1 1) I O
Tablo 4.93. Ag Programlama dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (10
14 1575453 0 18 T3 1 )
Tablo 4.94. Ag Programlama dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglar

(100 deBEri 1GIN) .evtneientt et ettt et et e

Xi

67

68

68

69

69

70

70

71

71

72

72

73

73

74

74



Tablo 4.95. Ag Programlama dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglari
(RN (S0 s B T 1 )
Tablo 4.96. Ag Programlama dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglari
(500 deGeTi 1GIN) cenutteete ettt et et e e e
Tablo 4.97. Ag Programlama dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglari
(1000 deZeri 1GIN) voevveetenteett et et et e e e e ae e e e e
Tablo 4.98. Sec¢meli derslerin en iyi dogruluk sonucunun elde edildigi

karmasiklik degeri ve en iyi dogruluk yiizdesi ............................

Xii

75

76

76



OZET

Anahtar kelimeler: Destek vektor makineleri, desteksiz 6grenme, se¢meli ders
Onerisi, karar sistemleri

Universitenin belli dénemlerinde zorunlu derslerin disinda teknik se¢meli derslerde
yer almaktadir. Lisans diizeyinde okuyan 6grencilerin kredilerini doldurmalari igin
belli sayida teknik se¢meli ders almalar1 gerekmektedir. Ancak 6grencilerin hangi
teknik secmeli dersi alacagina yonelik bir yonlendirme olmadigi i¢in kendi alani ile
pek ilgili olmayan dersleri segmektedirler ya da segmis olduklar1 derslerde basarisiz
olabilmektedirler.

Bu calismada, Sakarya Universitesi Bilgisayar ve Bilisim Bilimleri Fakiiltesinde
bulunan Bilgisayar Miihendisligi boliimiinde okuyan ogrencilere yonelik teknik
se¢meli dersler Onerebilecek web tabanli bir sistem gelistirilmistir. Bu sistem
yardimiyla kararsiz olan birgok Ogrenci ic¢in kendi ilgi alanlarina uygun teknik
secmeli dersleri se¢meleri saglanacaktir. Yapay Ogrenmenin popiiler oldugu
giinlimiizde birgok farkli 6grenme teknigi kullanilmaktadir. Bunlar destekli, desteksiz
ve takviyeli 6grenme olarak bilinmektedir. Eldeki verilerin ¢iktilar1 belli oldugu
durumda destekli veya kismen de olsa takviyeli 0grenme kullanilabilir. Bu
o0grenmede en etkili metotlardan biri olan Destek Vektor Makineleri kullanilmistir.
Web tabanli sistem Asp.Net MVC ortaminda gerceklestirilmis olup Destek Vektor
kiitiiphanesi olarak Accord.Net kullanilmistir. Ogrencilerin zorunlu dersleri girdikten
sonra arka planda ¢alisan model basarili olabilecekleri segmeli dersleri liste olarak
getirmektedir.

Genisletilmis ve gelecek ¢alisma olarak sadece basari notu degil, bunun yaninda
konu bazli basarilar dikkate alinarak daha dinamik konu odakli sistem gelistirilebilir.
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TECHNICAL ELECTIVE RECOMMENDATION SYSTEM USING
SUPPORT VECTOR MACHINES

SUMMARY

Keywords: Support vector machines, unsupersived learning, course suggestion

In certain periods of the university, apart from compulsory courses, it takes part in
technical elective courses. Students studying at the undergraduate level are required
to take a certain number of technical elective courses to complete their credits.
However, since there is no guidance on which technical elective courses students
take, they choose courses that are not related to their departments.

In this study, a web-based system has been developed that can offer technical
elective courses for students studying in the Department of Computer Engineering at
the Faculty of Computer and Information Sciences at Sakarya University. With the
help of this system, many students who are unstable will be provided to choose
technical elective courses suitable for their interests. Many different learning
techniques are used today, where artificial learning is popular. These are known as
supported, unsupported and reinforced learning. Supported or partially reinforced
learning can be used when the outputs of the available data are certain. Support
Vector Machines, one of the most effective methods, were used in this learning. The
web-based system was implemented in Asp.Net MVC environment and Accord.Net
was used as the Support Vector library. After students enter the compulsory courses,
the model that runs in the background lists the elective courses that they can succeed.

As an expanded and future study, a more dynamic subject oriented system can be

developed by considering not only the success grade but also subject-based
achievements.

Xiv



BOLUM 1. GIRiS

Giliniimiizde gelisen teknoloji ile saklanan veri boyutlar1 her gegen giin artmaktadir.
Artan bu veriler sayesinde giinlimiizde bilgiye ulagsmak daha Onemli hale
gelmektedir. Bu verilerden anlamli, kullanilabilir ve “degeri olan” bilgiyi elde etmek
gerekmektedir. Clinkii bu hale getirilen veriler olduk¢a avantaj saglamaktadir ve bu

sayede veri madenciligi ile makine 6grenimi yontemlerine ihtiya¢ dogmustur.

Veri madenciligi ve makine 6grenimi alaninda yapilan ¢aligmalar giin gegtikce dnem
kazanmaktadir. Makine 6grenimi, bir problemi bu probleme ait ortamdan alinan
veriye gore modelleyebilen ve Ogrenebilen algoritmalarin genel adidir. Makine
Ogrenimi glinden giline yayginlastigi icin bir¢ok farkl yontem gelistirilmistir. Bunlar

destekli, desteksiz ve takviyeli 6grenme olarak bilinmektedir.

Egitim; bireyin bugiinkii ve gelecekteki yasamini etkileyen, yasamlarini gelistirme ve
iyilestirmeyi amaglayan bir siirectir. Insanlarin hayata bakis agisimi degistirir ve
kaliteli bir yasam sunar. Bireyin zamanini daha planli ve kaliteli yasamasim
kolaylastirir. Giin gectikce teknolojinin gelismesiyle okullardaki egitim siiregleri de
degisiklik gostermektedir [1]. Zorunlu olan dersler disinda 6grencilere kendi ilgi
alanlarini, bilgi, becerilerini ve yeteneklerini 6n plana ¢ikarmak igin se¢meli ders
segme olanagi da sunulmustur. Se¢meli dersler sayesinde 6grencilerin okullara bakis

acist olumlu yonde etkilenmektedir.

Se¢meli ders, Ogrencilerin tliniversite hayatlarinda mesleki bilgilerini gelistirmek

adina almalar1 gereken derslerdir. Ogrenciler {iniversite 6grenimlerinin baz



smiflarinda  segmeli dersler se¢cmektedirler. Bu seg¢meli derslerin  agilmasi
ogrencilerin derse olan talebi ve 6grenci kontenjanina baglidir. Bir¢ok 6grenci hangi
se¢meli dersi segmesi gerektigine dair yeterli bilgiye sahip olmamakla birlikte, ilgi
alanlarina ve mesleklerine uygun olan dersleri segmemektedir. Bu tezin amaci;
tiniversite O6grencilerinin kendi ilgi alanlarina yonelik olan teknik segmeli dersleri
se¢melerini saglamaktir. Modeli olusturabilmek i¢in Sakarya Universitesi Bilgisayar
ve Bilisim Bilimleri Fakiiltesi Bilgisayar Miihendisligi bdliimiinden mezun olan
Ogrencilerin dort yillik egitim hayatlarindaki derslerde gostermis olduklar1 basarilar
ve basarisizliklar dikkate alinarak veri seti olusturulmus, cesitli 6n islemlerden
gecirilen bu veri seti ile Destek Vektor Makineleri (DVM) yardimiyla ders

Onerisinde bulunabilen web tabanli bir sistem gelistirilmistir.

Calismanin giris boliimiinden sonraki agamalar1 su sekildedir: Calismanin ilk boliimii
DVM metodu ve se¢meli dersler ile ilgili literatiir taramasindan olugmaktadir.
Calismanin ikinci boliimiinde veri madenciligi ve yontemleri, makine 6grenimi ve
yontemleri ele alinmis olup bu ¢alismada kullanilan Destek Vektor Makineleri ile
ilgili ayrintih bilgiler verilmistir. Ugiincii boliimde ¢alismada kullanilan veri seti, veri
on isleme ve yontem hakkinda acgiklama yapilmistir. Dordiincii boliimde uygulanan
DVM modeli ve ROC analizi sonucundaki bulgular yer almaktadir. Son boliimde ise

elde edilen sonuglar 6zetlenmistir.

1.1. Literatiir Taramasi

Bu boliimde destek vektdr makineleri ve segmeli ders se¢imi {izerine yapilan

caligmalarin bir kismi 6zetlenmistir.

Demir ve Ok tarafindan yazilan bir makalede Orta Dogu Teknik Universitesi’nde
okuyan Ogrencilerin ve Ogretim {yelerinin se¢meli dersler hakkinda goriisleri
alinarak se¢meli ders uygulamasini iyilestirme icin neler yapilabilir hakkinda
tartisma yapilmistir. Sonug olarak se¢meli derslerin sistematiginin gelistirilmesi i¢in

bazi 6nlemler alinamasina karar verilmis olup iiniversite olarak se¢meli derslerin



sayilarinin artirtlmasi gerektigine, segmeli derslerin gelistirilmesi gerektigine ve tiim

boliimlerin bir araya gelerek ¢6ziim iiretilmesine karar verilmistir [2].

Tezcan ve Giimiis(2008) tarafindan gerceklestirilen ¢alismada Gazi Universitesi Fen
Edebiyat Fakiiltesi’nde Fizik, Kimya ve Biyoloji boliimlerinde okuyan &grencilere
25 soruluk anket yapilarak ders se¢iminde etkili olan faktorler hakkinda bilgi
toplanmistir. Yapilan anket sonucunda 6grenciler tarafindan en ¢ok yazilan faktor
ogretim {iiyeleriyle ilgili olmustur. Ogretim iiyelerinin dgrencilere karst

davraniglarinin, tutumlarinin derslere ¢ok fazla etkisi oldugu gézlenmistir[3].

Kutlu ve Ark.(2012) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada ¢ok Olgiitlii karar verme
yontemleri kullanilarak se¢meli derslerin secilmesi amacglanmistir. Coklu karar
verme yontemlerinden AHP (Analitik Hiyerarsi Siireci) ve TOPSIS yéntemleri
kullanilarak kriterler balik kilgig1 yontemiyle belirlenmistir. Kirikkale Universitesi
Endiistri Miihendisligi Boliim’iinde okuyan ogrencilerle 6rnek bir uygulama
yapilmistir. Bu ¢alisma sonucunda iiniversitelerin 3. ve 4. smiflarinda segilmesi

gereken en yiiksek agirliga sahip dersler belirlenmistir [4].

Gilingér ve Ark.(2013) Veri Madenciligi’nde Birliktelik Kurali algoritmalarindan
olan Apriori Algoritmasint  kullanarak  dgrencilerin  teknik se¢cmeli  ders
secimlerindeki nedenleri belirlemek amaciyla bir calisma gerceklestirmislerdir.
Bilecik Seyh Edebali Universitesi Bilgisayar Miihendisligi dgrencilerine anket
uygulayarak alinan bu veriler Apriori Algoritmas1 kullanilarak sonuglar elde

edilmistir [5].

Tas ve Ark.(2013) staji artirmaya ve boliimdeki staj ile ilgili iyilestirme yapilmasi ile
ilgili kararlar almay1 amaglamislardir. Bunun igin Sakarya Universitesi Bilgisayar ve
Bilisim Bilimleri Fakiiltesi’nde Bilgisayar Miihendisligi Boliimii’ndeki 1999-2012
yillar1 arasindaki donanim ve yazilim staj kayitlar1 kullanilmistir. Veri Madenciligi
yontemlerinden olan Apriori Algoritmas1 kullanilarak c¢ikt1 elde edilmistir. Bu
ciktilar dogrultusunda Sakarya da yazilim staj1 yapan 6grencilerin %88.74 olasilikla

kendi okuduklar iiniversitede yaptiklart ¢ikarilmistir. Bu elde edilen verilerden yola



cikarak staj icin Ogrenciler daha ¢ok yazilim firmalarini tercih ettigi geri kalanlarin

ise tiniversitede yaptiklar1 gézlemlenmistir [6].

Giliner ve Comak(2010) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada Destek Vektor
Makineleri yontemi kullanilarak Pamukkale Universitesi Miihendislik Fakiiltesine
baslayan 434 Ggrencinin iiniversite sinav sonucuna gore Matematik 1 dersindeki
basarist tahmin edilmis olup Matematik 1 dersinden 6grencilerin %86s1 dogru olarak

sonuglanmustir [7] .

Bayyurt ve Aksarayli(2016) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada Dokuz Eyliil
Universitesi Ekonometri Béliimii 6grencilerine anket yapilarak segmeli ders
egilimlerine iliskin c¢iktilar elde edilmistir. Bu ¢iktilar dogrultusunda &grencilerin
kendi ilgi ve yeteneklerine gore dersleri segtikleri belirlenmistir. Ayrica bir diger
ders se¢im kriteri olarak dersi gegcmenin kolay oldugu, ddev ve projesi ¢ok olmayan

dersleri tercih ettikleri sonucu elde edilmistir [8].

Kaynar ve Ark.(2016) tarafindan gergeklestirilen bir ¢alismada makine 6grenimi
yontemleri kullanilarak duygu analizi yapilmistir. Film yorumlarinin igeriginden
yararlanilarak Naive Bayes, Merkez Tabanli Siniflayici, Cok Katmanli Yapay Sinir
Aglar1 (MLP) ve Destek Vektor Makineleri (DVM) vb. yontemler kullanilarak analiz
yapilmistir. Bu ¢alisma sonucunda en yiiksek basari Ol¢iitleri Yapay Sinir Aglar1 ve
Destek Vektor Makineleri yontemlerinden elde edilmistir. Yapay Sinir Aglan
%89.73, Destek Vektor Makineleri ise %84.07 oraninda basar1 gostermistir[9].

Kavzoglu ve Colkesen(2010) tarafindan gerceklestirilen bir ¢alismada Makine
Ogrenme algoritmalarindan biri olan Destek Vektér Makineleier ile Uydu
Gorintiilerinin -~ Siniflandirilmasinda Cekirdek ~ Fonksiyonlarinin ~ etkilerini
incelemislerdir. Bu c¢alismada literatiirde en yaygm kullanilan 4 c¢ekirdek
fonksiyonun siniflandirma iizerindeki etkileri incelenmistir. Bu c¢alismada ECB
metodu sonucunda DVM’lerin performansi daha basarili bulunmustur. Buradaki

performans farki 9%3.5’a kadar degiskenlik gostermektedir. Ayrica kullanilan



cekirdek fonksiyonlarindan en diisiik dogrulugu %91.78 oran ile normallestirilmis

polinom kernelinin verdigi sonucuna varilmistir [10].

Kili¢ ve Ark.(2018) tarafindan gergeklestirilen bir ¢alismada Yapay Zeka Teknikleri
kullanilarak yemekhane i¢in gilinlik yemek tahmini uygulamasi sunulmustur. Bu
calismada bir tiniversite yemekhanesinden alinan veriler Regrasyon Analizi, Yapay
Sinir Aglar1 ve Destek Vektor Makineleri gibi metotlar yardimiyla yapilmis olup
uygulama WEKA agik kaynak kodlu yazilim aracilifiyla yapilmistir Bu calisma
sonucunda her bir farkli modelin farkli yerleskelerde farkli performanslar elde ettigi

gozlenmistir[11].

Hong ve Ark.(2008) Tarafindan gergeklestirilen c¢alismada parmak izinin
siiflandirilmasinda yiiksek dogruluk orani saglayan Destek Vektor Makineleri
yontemi kullanilmistir. Burada Bayes Siniflandiricilart ile yeni bir yontem
onermislerdir. Onerilen bu metod ile NIST-4 veri tabani iizerinde istatistiksel olarak

%90.8 oraninda siniflandirma dogrulugu sonucuna varilmistir [12].

Liu ve Shih(2006) DFA ve Destek Vektor Makineleri kullanarak yeni bir yiiz
algilama yoéntemi sunmuslardir. Oncelikle DFA gériintiisiinii 1-D Haar dalgacik
gdsterimini ve genlik projeksiyonlarini igeren bir 6zellik vektorii tiiretilmistir. Ikinci
olarak kullanilan yiiz smifi modelleme ile yogunluk fonksiyonu tahmin edilmistir.
Burada girdi modelleri 3 sinifa ayrilmis olup bunlar yiiz sinifi, kararsiz sif ve yiiz
olmayan smiftir. Son asamada ise DVM metodu ile siniflandirma islemi yapilmis
olup kararsiz siniftaki desenlerin yiiz sinifina veya yiiz olmayan sinifa mi ait oldugu
belirlenmigtir. Kullanilan DFA-DVM metodlar ile %98.2 oraninda dogru sonuglar
elde edilmistir [13].

Demir ve Ark.(2018) tarafindan gergeklestirilen c¢alismada Destek Vektor
Makineleri, Yapay Sinir Aglar, KNN Algoritmasi ve K-Means Algoritmasi
kullanilarak ar1  kanatlarindaki kavsak noktalarma gore ar1 tiirlerinin
siniflandirilmasini amaglamiglardir. Ar1 kanatlarindaki kavsak noktalar1 belirlenerek

bu yontemler sonucunda kavsak se¢im algoritmasi kullanildiginda en yiiksek basariy1



%63.3 liikk oran ile Yapay Sinir Aglar1 yontemi sonucunda elde etmislerdir. Kavsak
secim algoritmasi kullanmadan en yiiksek basariytr %46 basar1 orami ile Destek

Vektor Makineleri yontemi sonucunda elde etmislerdir [14].

Okwuashi ve Ark.(2020) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada Derin Destek Vektor
Makinesi (DSVM) yontemi kullanilarak hiperspektral —goriintii  siniflamasi
uygulamasi yapmislardir. Bu ¢alismada DSVM yontemi 4 ¢ekirdek fonksiyonu ile
kullanilmistir. Bunlar Ustel Radyal Temelli Fonksiyon, Gauss Radyal Temelli
Fonksiyon, ndral ve polinomiyal fonksiyonlardir. Bu ¢alismada Derin Destek Vektor
Makinesi (DSVM), Destek Vektor Makinesi (DVM), Derin Sinir Ag1 (DNN), Gauss
Modeli (GMM), K En Yakin Komsu (KNN) ve K Ortalamalar (KM)
siniflandirilmalart karsilagtirllmistir. Siiflandirma sonucunda DSVM yontemi ile

(%98,86,;%98,17) oranlarinda en yiiksek basar1 elde edilmistir [15].

Chen (2020) tarafindan gergeklestirilen g¢aligmada nesnelerin internetinde anlik
mesajlagsma verilerini siniflandirmak icin destek vektdr makineleri yontemini
kullanmigtir. Bunun i¢in verileri optimize etmek i¢in ayri bir algoritma
gelistirilmistir. Bu caligma sonucunda Destek Vektor Makineleri yontemi ile

%94°1iik bir basar1 elde edilmistir [16].

Shao ve Ark. (2020) tarafindan gerceklestirilen ¢alismada destek vektor makineleri
ile otellerdeki enerji tiikketiminin tahminini analiz etmislerdir. Burada destek vektor
makineleri oteldeki klima sistemlerinin hava parametrelerini giris degiskenleri olacak
sekilde alarak modelin tahminini yapmaktadir. Cekirdek fonksiyonu olarak RBF
cekirdek fonksiyonu kullanilmistir. Cikan sonuglarda MSE degeri %2,2 ve R2
degerinin ise %0,94 oldugu gorilmekte olup tahminde basarili sonuclar elde

edilmistir [17].

Lopez ve Ark. (2019) , giiclii makine 6grenmesi igin paralel olmayan destek vektor
makineleri yontemine dayanan yeni sifir bir siniflandirma yontemi Onermislerdir.
Paralel olmayan destek vektdr makinesi buradaki problemi ¢ozerek iki ikiz hiper

diizlem olusturarak ikiz destek vektér makinesi (TWSVM) yontemini genellestirir.



Deneysel sonucglar onerilen yontemin diger DVM yontemlerine gore daha {istiin

performans sagladigini géstermektedir [18].

Lerski (2006), veriye bagli olarak degisebilen ¢ekirdek matrisine sahip destek vektor
makinesi yontemi ile bulanik mantik tabanli sistem elde edilmesi igin yeni bir
yontem gelistirmistir. Gelistirilen bu yontem sonucunda veriye bagl olarak ¢ekirdek

kiimesinin degismesi saglanmistir [19].

Adak ve Ark. (2016), bilgisayar miihendisligi boliimiinde bulanik mantik yontemi ile
se¢cmeli ders Oneri sistemi gelistirmislerdir. Bu ¢alismada 6grencinin basarisint 0-4
arasindan diisiik, orta ve yiiksek olmak iizere 3 alt kategoriye ayirmislardir. Kurallari
karar agaclar1 ile ¢ikararak bulanik mantik yontemi uygulamislardir. Bu ¢alismada

onerilen model ile %68 - %88 arasinda basarili sonuclar elde edilmistir [20].

Lessa ve Ark. (2018), Linkedin profilini kullanan 6grenciler icin lisansiistii dersleri
filtreleyen bir 6neri sunmaktadir. Profilden deneyim, faaliyet alani, yeterlilikler vb.
ozelliklerden yararlanmislardir. Onerilen bu yaklasim %68.50 hassasiyetler dneriler

sunmakta olup %100’e kadar kapsama alan1 saglar [21].

Chan ve Ark. (2018) tarafindan gerceklestirilen ¢alismada se¢meli ders se¢imi igin
bir EASElective adi verilen chatbot gelistirmiglerdir. Se¢meli ders segimi igin
tasarlanan EASElective sistemi 6g8rencilerin goriislerini, akademik danigsmanlik
hizmetlerine kadar pek¢ok veriyi kapsamaktadir. Ayrica ¢evrimi¢i dogal bir dil

araylizii ile tasarlamiglardir [22].

latrellis ve Ark. (2017) Akademik Danigsmanlik Sistemleri (AAS) hakkinda
okuyuculara mevcut bilgileri aktarmayr amaclamiglardir. Ayrica Akademik
Danismanlik Sistemleri hakkindaki aragtirmalarin sonuglarini tartismakta olup belli

sorular sorarak diisiincelerini ifade etmislerdir [23].



Daniati (2017) Karar Destek Sistemi yardimiyla tez konusunu belirleyen bir sistem
Onermistir. Bu sistem K-Means ve SAW yontemini kullanmaktadir. Burada ilk
olarak K-Means yontemiyle siniflar dénemlere gore kiimelendirilmis ve SAW
yontemi ile de alternatif degerler hesaplanmistir. Bu calismada Onerilen sistemin
Ogrencilerin kararlarinin tez konusunu belirlemede etkili olmasini desteklemesi

beklenmektedir [24].

Wongchomphu ve Ark. (2020) Ontoloji ile Ogrenci karakteristik analizine dayali
Bilgisayar kursu tavsiye sistemi gelistirmislerdir. Bu sistem 6zellikle 6grencilerin
ozelliklerine uygun bir bilgisayar dersi tavsiye sistemi olarak tasarlanmistir. Bu
sistem i¢in bir web sitesi gelistirilmis olup bu web sitsi 3 boliimden olusmaktadir.
Ogrenci Profil Modiilii, Bilgisayar Kursu Modiilii ve Result learner Recommend

Modiilidiir [25].

Yukarida bahsedilen akademik c¢alismalar bu yonde bir arastirma yapilmasi
gerekliligini gostermektedir. Farkli metot ve teknolojiler kullanarak basarili sonuglar
elde edilmistir. Modeli olusturma asamasinda eldeki veriye gore bu basari
degiskenlik gosterebilmektedir. Bu tezde kullanilan verinin destek vektor makineleri

yontemiyle bagarili ve hizli sonuglar verdigi goriilmiistiir.



BOLUM 2. METHOD

2.1. Veri Madenciligi ve Yontemleri

Giliniimiizde teknolojinin gelismesi ile verilerle yapilan c¢aligmalar da siirekli
genislemektedir. Bu geniglemeler ¢ok farkli ¢alisma alanlarinin artmasina neden
olmaktadir. En c¢ok bilisim teknolojilerinin gelismesi ile bu alanda yapilan

caligmalarin ortak yanlar1 daha da net bir sekilde goriillmeye baslanmistir [26].

Glin gectikge tiim diinyada c¢ok biiyiikk boyutlarda veri iiretilmekte ve iiretilen bu
verilerden yararli bilgiler ortaya cikarmakta zorluk yasanmaktadir. Kullanilan
istatistiki yontemlerle de bu boyuttaki verilerden sonuca varmak zaman
alabilmektedir. Bu sebeplerden 6tiirii ¢ok biiyiik boyutlu verileri islemek i¢in bazi
yontemlere ihtiyag duyulmustur. Veri madenciligi yontemleri bu sebepten ortaya
cikmustir [27].

Veri madenciligi, ¢ok biiyiik boyutlu veriler arasindan yararli bilgiye ulasabilmek
icin gelistirilmis bir yontemdir. Burada amag; islenmesi zor olan biiyiik veri
yigmlarindan anlamli ve faydali bilgileri ortaya ¢ikararak bu bilgileri kullanip yeni
model olusturup bu modelin sonucunu yorumlayarak tahminde bulunmayi

saglamaktir [28].

Veri madenciliginde kullanilacak olan verinin veri tabanlari ve veri ambarlar1 gibi
baz1 Ozelliklere sahip olmasi gerekmektedir. Veri ambarlart en basit anlamda
birbirleriyle iligkili olan verilerin toplandig1 veritabanlari olarak tanimlanabilir. Veri
ambarlar1 veri madenciliginde biiylik rol oynarlar. Ayrica veri madenciligi

uygulamalarinda da ¢ok biiylik avantajlar saglamaktadirlar [28].
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Veri madenciliginin giinimiizde kullanim alanlart olduk¢a yayginlagmaktadir.
Ozellikle bankacilik, saglik, finans, ticaret, pazarlama, miihendislik ve astronomi vb.

alanlarda kullanilmaktadir.

2.2. Makine Ogrenimi ve Yontemleri

Makine 6grenmesi giinliik hayatta pek ¢ok yerde karsimiza ¢ikabilmektedir. Makine
Ogrenimi istatistik ve bilgisayar bilimini kullanan ve son zamanlarda oldukga
yayginlasmis olan yapay zekanin bir dalidir. Makine 6grenimi (maching learning)
insana ihtiya¢ olmadan kullanilan veriler {izerinden tahmin yapabilen bir sistemdir.
Makine 6grenimi terimi ilk defa 1959 yilinda Amerikan bilgisayar bilimcisi Arthur

Samuel tarafindan dile getirilmistir [29].

Makine 6grenmesi yontemlerinde veri setlerinin ¢ok biiylik olmas1 gerekmemektedir.
Kiiciik boyutlu veri setlerinde de oldukca basarili sonuglar elde edilmektedir.
Makine 6grenimi ile yapilan calismalar glinden giline artmaktadir. Egitim, insaat,

saglik sektoriinde ve daha bir¢ok alanda kullanilmaktadir [28].

Gliniimiizde makine 6grenimi ile ilgili gelismelerin artmasi farkli makine 6grenimi

yontemlerini beraberinde getirmistir. Bu yontemler;

- Denetimli Makine Ogrenimi
- Yar Denetimli Makine Ogrenimi
- Denetimsiz Makine Ogrenimi

- Takviyeli Makine Ogrenimi

2.2.1. Denetimli makine 6grenimi

Denetimli makine 6grenimi, sisteme yiiklenen egitim ve test veri setleriyle ve elde
edilen ¢ikt1 veri seti arasinda iliski kurulmasi mantigina dayanmaktadir. Pek¢ok
denetimli makine 0grenimi yontemi vardir ve bunlar regrasyon veya siniflandirma

altinda toplanabilir [29].
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Denetimli makine 6grenmesi, kullanilacak olan egitim verilerini analiz ederek yeni
gelen ornekleri kullanilabilir hale getirebilmek i¢in haritalam yapmaktadir. Ayrica
burada kullanilacak olan senaryolarin dogru bir sekilde ¢alisabilmesi goriinmeyen

orneklerin siniflardaki rollerinin dogru belirlenmesini saglar [29].

Denetimli makine 0grenmesinde iki agama bulunmaktadir. Bunlar egitim ve test
asamasidir. Egitim asamasinda kullanilacak olan verilerin bir kismi ele alinir ve bu
algoritmayla incelenip tahminler yapilir. Denetimli 6grenmede egitim verilerinin
dogru bir sekilde hazirlanmasi ve bu verilerin analizlerinin yapilmasi zaman alan bir
stire¢ olarak bilinmektedir. Egitim agamasinda belirlenen tahminlerin dogrulugunu

test etmek i¢in verilerin bir kismi test asamasina ayrilir [29].

Regresyon, bir degeri tahmin etmek icin kullanilir. Regresyon analizi bir ¢ok
degiskene odaklanir. Buda tahmin igin olduk¢a faydalidir. Bu analizin amaci
kullanilan degiskenlerden bir fonksiyon olusturarak matematiksel bir ifade
tanimlamaktir. Siniflandirma ise regresyondan farkli olarak verileri etiketleyebilir

veya onlar1 belirli bir siniflara ayirabilir [29].

Regresyon analizi verilerin belli bir amaca bagli olarak sonuglarini inceler ve bu
sonuclardan bir matematiksel ifade olusturur. Ayrica elde edilen bu sonuglarin
stirekli ve dogru olmasin1 6ngérmeye yardime1 olur. Bagimli ve bagimsiz degiskenler

arasinda gergek ve anlamli iliskiler kurmaya c¢alisir [29].

En sik kullanilan denetimli makine &grenmesi yontemleri; Karar Agaglart (RF),
Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Dogrusal Regresyon, Bayes Simiflandirmasi, Destek
Vektor Makineleri (DVM) ve K-En Yakin Komsu Algoritmasi’dir.

2.2.2. Yar1 denetimli makine 6grenimi
Yar1 Denetimli Makine Ogrenimi Denetimli Makine Ogrenimi’ne benzemektedir.

Ancak hem etiketli verileri hem de etiketsiz verileri kullanabilmektedir. Kullanilacak

olan verilerden etiketlenmis olanlar1 etiketlenmemis olan verilerden daha az sayida
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ise denetimli 6grenme ve denetimsiz Ogrenme yetersiz kalacaktir. Bunun igin

kullanilacak en iyi yontem yari1 denetimli 6grenme olacaktir [30].

2.2.3. Denetimsiz makine 6grenimi

Denetimsiz Makine Ogrenimi’nde sistemin egitilmesi ve etiketsiz veri kullanilmasi
amaclanir. Bu yontemde asil hedef kullanilan veri setindeki 6rneklerin ¢iktilari
bilinmedigi i¢in siniflandirma veya tamimlama degildir. Burada veri setindeki

ornekler arasindaki benzerlikleri bulup kiimelere ayirmaktir [30].

Denetimsiz Makine Ogrenimi’nde sadece veri girdisi vardir. Veri girdisi sadece
oznitelik olan verilerden olusmaktadir. Oznitelik verilerin sayis1 bu algoritmanin
performansini belirlemektedir. Oznitelik sayis1 ne kadar az olursa kiimeleme
islemleri daha kolay yapilabilir. Denetimsiz Makine Ogrenimi y&ntemlerine

Kiimeleme ve Boyut Kiigiiltme yontemleri 6rnek olarak verilmektedir [29].

2.2.3.1. Kiimeleme yontemi

Kiimeleme yontemi denetimsiz makine dgrenimine ait bir yontemdir. Kiimeleme
yontemininin diger siniflandirma ydntemlerinden farki daha once belirlenmemis bir
siifa gore guruplandirilma yapmasidir. Burada amag; kullanilacak olan veri setinin
sonucunda olusan alt siniflar1 bulmaktir [31]. Sekil 2.1.’de denetimsiz makine

ogrenmesine ait kiimeleme 6rnegi gosterilmektedir.
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Sekil 2.1. Kiimeleme Y 6ntemi

Kiimeleme yontemi matematik, makine 6grenimi, biyoloji, tip gibi ¢esitli sektorlerde
farkli amaclarda kullanilmaktadir. Ozellikle perakende ve pazarlama alanlarinda

siklikla kullanilmaktadir [33].

2.2.4. Takviyeli makine 6@renimi

Takviyeli Makine Ogrenimi, 6grenme siireclerine dayanarak kendi basina tiim dogru
kararlar1 alabilmeyi nasil 6grenebilecegini gosterir. Burada ama¢ makine denemesini
ve hatayr 6gretmektir. Olusan ¢iktilarin 1yi ve kotii olup olmadigina dair bilgi verir.
Ancak denetimli makine Ogrenmesindeki gibi net bilgiler veremez. Bu makine
O0grenimi yontemi daha ¢ok oyun programlama, robotik uygulamalar ve otomasyon

gibi alanlarda kullanilmaktadir [30].
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2.3. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri, 1995 yilinda Cortes ve Vapnik tarafindan gelistirilen
smiflandirma ve regresyon analizi i¢in kullanilan denetimli bir makine 6grenme
algoritmasidir [35]. Denetimli 6grenmede kullanilan egitim asamasindaki verilerin
etiketleri yani hangi sinifa ait oldugu bellidir. Destek Vektdr Makineleri 6grenme
yontemlerinin kesistigi bir uygulamadir. DVM’nin en O6nemli 0Ozelligi, istatistik
olarak O0grenme teorisindeki yapisal risk minimizasyonu gibi calismasidir. Sekil

2.2.’de Destek Vektor Makineleri’nin genel ag yapisi gosterilmektedir [36].

Sapma

Kixx1]

Ki{x.x2)

Kixx1)

friris velctdri
x

Agirhiklar
[Lagrange Carpanlar)

K[x,xm})

Destelk Vektorleri
Sekil 2.2. Destek Vektor Makineleri Genel Ag Yapisi [36].

DVM’nin amaglar arasinda, siniflandirilacak olan veri noktalarini iki sinif noktasina
miimkiin oldugu kadar maksimum diizeyde ayiran diizlem dogrusunu bulmaktir.
Sirayla bu siniflar arasindaki maksimum mesafenin bulunmasi amac¢lanmistir. Bu
siniflamanin ana noktasi, bu iki smifin en ucunda bulunan ve orneklerden secilen
destek vektorleridir. Bu verileri ayirmak igin bir¢ok vektdr diizlemi vardir. Ilk olarak
siiflar arasindaki olgiilen mesafenin siniflarin genisligi ile ¢arpildigi varsayilarak
ayirict diizlemlerin sayist sinirlandirilmistir. Bu hesaplama sonucunda, maksimum
olan diizlemi bulmak gerekir. Bu ayirma diizleminin en iyisi iki sinifi en iist diizeyde

ayiran dogrudur. Optimum diizlem belirlenen araliklar arasindan geger [37].
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Girig Verisi ———»| igll;gle ———— Smuflandiric1 (DVM)
YeniVeri ——» Testislemi ———» Cikis

Sekil 2.3. Makine Ogrenmesi Yontemleri Siiflandirma Mimarisi.

Sekil 2.3.te makine 6grenmesi yontemleri ile siniflandirma mimarisi gosterilmistir.
Bu Bu simiflandirma mimarisi destek vektor makineleri yontemi i¢in de gecerlidir.
Verilerin bir kismi egitim i¢in ayrilirken diger kismi test icin ayrilmistir. Ciinki
siiflandiricilarin - dogrulugunu tahmin etmede egitime tahsis edilen verilerin
kullanilmast daha iyi sonuglara yol agacaktir. Burada bu verilerin birbirine orani

dogrudan hata oranini etkilemektedir [38].

®
Destek _4.-, R B
Vektorler (", N
0 g °
&\ 0o
S N
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L . N ,,«"\'n‘
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Orjin

Sekil 2.4. DVM Smniflandiricist [37].

Sekil 2.4.’te bir destek vektor makineleri siniflandiricisi gosterilmektedir. Burada asil

amag verileri ikiye ayiran en iyi diizlemi bulmaktir [37].
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Destek Vektor Makinelerinin en belirgin iki ozelligi giiclii altyapr ve yiiksek
performanstir. DVMlerin egitim asamasi ikinci dereceden bir optimizasyon problemi

gibi ¢6ztim olarak ele alinabilir [38].

Destek Vektor Makineleri pek ¢ok avantaja sahiptir. Dogruluk pay: yiiksektir. Ayrica
cok sayida bagimsiz degikenler i¢erebilir. En 6nemli avantajlarindan biri de karmasik
ve smiflandirma problemlerini kareli optmizasyon problemlerine doniistiiriip
¢ozmesidir. Bu sayede problemin ¢6ziimiine iliskin asamalarda islem sayisi
azalmakta ve diger algoritmalara gore daha hizli ¢6ziime ulasilmaktadir. Bundan
dolay1 biiylik hacimli veri setlerinde biiylik avantaj saglamaktadir. Siniflandirma
problemlerinde hesaplama karisikligi ve kullamighlik agisindan diger makine

Ogrenimi yontemlerine nazaran daha basarilidir [39].

Destek Vektor Makineleri giliniimiizde birgok alanda yapilan ¢alismalarda
kullanilmistir. Biyoloji, kimya, fizik, saglik, finans, nesne tanima, ses tanima ve
egitim gibi pek ¢ok alanda uygulamalarda kullanilmis olup basarili sonuglar elde

edilmistir.

Destek vektor makineleri hem regresyon hem de smiflandirma problemlerinde
calistirilabilir.  Siiflandirma problemlerinin  birden ¢ok tiirii bulunmaktadir.
Bunlardan ilki hatanin bulunmadigi dogrusal olarak ayrilabilme durumudur. Bu
durumda destek vektor makineleri dogrusal olarak ayrici bir fonksiyon olusturur.
Diger tiir ise verilerin dogrusal olarak ayrilamama durumudur. Bu durumda DVM

verileri dogrusal olarak ayiramaz ve ¢ekirdek fonksiyonlarina ihtiyag duyar [38].

2.3.1. Lineer olarak ayrilabilme durumu

Destek Vektor Makinelerinin bu durumu sadece dogrusal olarak ayrilabilen veriler
icin gecerlidir ve gercek hayatta bu durumdaki problemlerle nadiren
karsilabilmektedir. Dogrusal olarak ayrilabilen problemler DVM’nin temelini

olusturur [40].
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Sekil 2.5. Dogrusal olarak ayrilan simiflama problemi [40].

Sekil 2.5.’teki veriler dogrusaldir ve bu iki sinifi birbirinden ayirabilen birden ¢ok
hiper diizlem ¢izilebilmektedir. Fakat DVM nin amaci burda en az hatay1 saglayan en
iyl ayirict hiper diizlemi se¢gmektir. Secilen bu hiper diizlem her iki smifa da esit

uzaklikta olmalidir [40].

Her N elemandan olusan verinin X={xi,yi} i=1,2,3,....N oldugunu varsayalim.
Burada yi €{-1,1} degerleri ve Xi €R o6zellikler vektoriidiir. Bu iki veri lineer olarak
ayrilabilme durumunda dogrudan asir1 diizlem ile ayrilabilecektir. DVM’nin burada

amaci bu asir1 diizlemin iki gruba es uzaklikta olmasini saglamaktir [40].

DVM ilk olarak bu lineer olarak ayrilamayan verileri yiiksek boyutlu formdaki
verilere doniistiirlir. Bu yiiksek boyut bastaki verinin 6zelliklerinin boyutundan daha
biiyiik derecede olacaktir.  Bu islemin yapilmasinin amaci, asiridiizlem ile
ayrilmasimi saglamaktir. Asir1 diizlem {lizerindeki bir x noktasi, w asir1 diizlemin

normali ve |b|/|w| uzaymin orjine dik uzaklig1 olmak tizere

w.x+b=0 (2.1)

kosulunu saglar [40].
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Bu kosulda w hiper diizlemin normalini ve b yanlilig1 gésteren bir degerdir. X ise bu
diizlem {iizerinde herhangi bir noktadir. Burada w.x carpimi bir i¢ ¢arpimi

gostermektedir [40].

DVM’de iki sinifi optimal ayirmada hiper diizlemi bulmak i¢in kareli optimizasyon
probleminin ¢oziimiinde Lagrange carpanlarindan yararlanilmaktadir. Lagrange
carpanlar kii¢iikleme tipindeki problemi dual probleme doniistiirerek bu problemin

daha basit bir sekilde ¢oziilmesini saglamaktadir [40].

2.3.2. Lineer olarak ayrilamama durumu

Gergek problemlerde verilerin dogrusal olarak ayrilabilme durumuna pek
rastlanilmamaktadir. Bu nedenle bu problemlerin ¢ogu dogrusal olarak ayrilabilen
DVM ler ile ¢oziilememektedir. Verilerin ¢izilen hiper diizlem sinirina diismesi gibi

durumlar da yanlis ayrilma olarak adlandiriimaktadir [41].

Girdi Uzay Ozellik Uzay

Sekil 2.6. Dogrusal olarak ayrilamayan verilerin yiiksek dereceli uzaya aktarilmasi [39].

Yukaridaki sekilde goriildigi gibi Destek Vektdor Makineleri dogrusal olarak
ayrilamayan problemlerle karsilastiginda orijinal  verilerden siniflandirma
yapabilmek i¢in dogrusal olmayan haritalama yaparak n boyutlu girdi uzayindan
daha ytiksek boyuta sahip nitelik uzayina tasir. DVM daha sonra bu nitelik uzayinda
en iyl marjini bulabilmek i¢in dogrusal siniflandirma kuralim uygular. Bu kural

nitelik uzayinda dogrusal olmasi gercegine karsin, ilk girdi uzayma izdiisim
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yapildiginda dogrusal degildir. Dogrusal olmayan DVM bu sekilde nitelik uzayma
tasindiginda burada dogrusal DVM gibi davranir ve en iyi sekilde ayiracak hiper

diizlemi arar [41].

2.3.3. Cekirdek (Kernel) fonksiyonlari

Cekirdek fonksiyonlar1 regresyon ve smiflandirma problemlerinde kullanilmaktadir.
Bu problemlerde o&zellikle benzerlik fonksiyonu olarak gorev yapmaktadirlar.
Cekirdek fonksiyonlar1 destek vektdr makineleri yontemine esneklik kazandiracagi

icin performans agisindan ¢ok yiiksek sonuclar elde edilecektir [42].

Genellikle dogrusal olmayan iki sinif arasindaki en iyi hiper diizlemi bulabilmek i¢in
haritalama yontemi kullanilmaktadir. Fakat bu haritalama fonksiyonunu bulmak
olduk¢a zordur. Bunun ¢oziimii igin c¢ekirdek fonksiyonlarina ihtiyag vardir.
Vektorleri yliksek boyutlu nitelik uzayina haritalayip i¢ ¢arpimi orada hesaplamak
yerine degeri dogrudan i¢ carpimini veren ¢ekirdek fonksiyonu kullanmak daha

dogru olacaktir [41].

Dogrusal olarak ayrilamayan verilerde bu metodun performansi siniflandirma
yaparken secilecek olan ¢ekirdek fonksiyonlariyla da dogrudan iliskilidir. Secilecek
olan bu fonksiyon yardimiyla DVM, simiflandirilacak dogrusal olmayan verileri daha

yiiksek boyutlu belirleyici nitelik uzayina tasir [41].

En sik kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlar1 Dogrusal Cekirdek Fonksiyonu, Polinomiyal
Cekirdek Fonksiyonu ve Sigmoid Cekirdek Fonksiyonudur.

2.3.3.1. Dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu

Cekirdek fonksiyon tiirlerinden en basit olanidir. (x.y) i¢ ¢carpimu ile belirtilmektedir.
Diger fonksiyonlara gore daha cok ozellik olan durumlarda daha iyi sonuglar
vermektedir [41]. Dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu asagidaki formiil (Denklem 2.2) ile

ifade edilmektedir.
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KGx,y)=x.y (2.2)
2.3.3.2. Polinomiyal cekirdek fonksiyonu
Polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonu digger c¢ekirdek fonksiyonlarina gore daha fazla

parameter igcermekte ve hesaplanmasi, uygulanmasi daha kolaydir [41]. Asagidaki

formiil (Denklem 2.3) ile ifade edilmektedir.

K(x,y) = [(x.y) +c]? (2.3)

Denklemde <x.y> i¢ carpanini, c¢ sabit terimi ve d ise polinom derecesini ifade

etmektedir.

2.3.3.3. Sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu

Sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu asagidaki formiil (Denklem 2.4) ile ifade edilmektedir.
K(x,y) = tan(ax.y + c) (2.4)
Denklemde c sabit terimi, a egimi, <x.y> ise i¢ ¢arpani ifade etmektedir.

2.4. Cok Simifli Destek Vektor Makineleri

DVM’nin birden fazla smifli problemi ayirmasi i¢in temel olarak kullanilan iki
yaklasim vardir. Bunlardan birincisi DVM i¢in kullanilan Lagrange fonksiyonudur.
Burada smif sayis1 arttikca hatalar artmaya basladigi icin bu yontem ¢ok tercih
edilmemektedir [38].

Ikinicisi ise destek vektor makinelerinin ikili smiflar seklinde siniflandirma yapacak

sekilde caligmasini saglamaktir. Bu kullanimda bire karsi bir, bire karsi hepsi ve

dongiisel olmayan yaklagimlar kullanilmaktadir [38].
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Bire karsi bir yonteminde siniflardaki her bir 6rnek kiime diger kiimelerle tek tek
egitilir. Yani N tane farkli sinifin olmasi durumunda N(N-1)/2 adet egitme islemi
yapilir. Daha sonra test asamasinda gelen 6rnegin diger smiflarla kiyaslanarak ait

oldugu siif bulunur [38].

Bire kars1 hepsi yonteminde ise egitilecek olan her bir kiime, geri kalanlarin hepsi bir
kiimeye aitmis gibi diisiinlilerek egitilir. Yani N farkli sinif var ise N tane egitme

islemi yapilir [38].



BOLUM 3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde calismada kullanilan veri seti,veri setinin On islemesi ve kulanilan

yontem hakkinda genel bilgiler verilmistir.

3.1. Materyal

Yapilan caligmanin amaci; tniversite ogrenclerinin okuduklari boliimle kendi ilgi
alanlarina uygun olan basarili olabilecekleri teknik segmeli dersleri se¢melerini
saglamaktir. Veri seti, Sakarya Universitesi Bilgisayar ve Bilisim Bilimleri Fakiiltesi
Bilgisayar Miihendisligi boliimiinden mezun olan 159 6grencinin  transkript
bilgilerini icermektedir. Bilgisayar Miihendisligi boliimiinde 8 yariyil boyunca alinan
zorunlu dersler segilip veri seti olusturulmustur. Veri setinde her 6grencinin aldigi 35
adet zorunlu ders ve 27 adet se¢meli ders bulunmaktadir. Bu veri setlerine Min-Max

Normalizasyonu yapilmis olup uygulamada bu haliyle kullanilmistir.

3.2. Veri On Isleme

Sakarya Universitesi Bilgisayar ve Bilisim Bilimleri Fakiiltesi Bilgisayar
Miihendisligi bolimiinden mezun olan 159 6grenciden alinan transkript verilerine
korelasyon analizi uygulanmis ve se¢gmeli dersler lizerinde etkisinin olmadig1 ya da
hesaplanamayan dersler veri setinden cikarilmistir. Cikarillan bu 5 ders asagida

verilmistir.

- Tiirk Dili ve Edebiyati
- Ingilizce

- Atatiirk Tlk. Ve Ink.
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- Bilgisayar Miihendisligi Tasarimi

- Bitirme Calismast

159 o6grencinin transkriptinde yer alan dersler yatay gecis, erasmus, farabi vb
sebeplerden dolayr farklilik gostermektedir. Olusturulan veri setindeki zorunlu
derslerde not bulunmayan tiim satirlar silinmistir. 159 6grencinin se¢mis oldugu
segmeli dersler arasindan her bir se¢meli dersi kac kisinin sectigi ylizdelik olarak
belirlenmis olup %10’nun altinda 6grencinin se¢mis oldugu se¢gmeli dersler modelin

dogrulugu saglanamayacagindan veri setinden ¢ikarilmistir.

Zorunlu olan derslerin se¢meli dersler ile ayr1 ayr1 korelasyonlar1 yapilmistir. Bu
korelasyonlar belirlenirken veri setinin tamami egitim olarak kullanilmamistir.
Dogrulama yapilabilmesi i¢in veri setinin egitim ve test olarak ayrilmasi
gerekmektedir. Her veri seti %70 egitim ve %30 test olarak ayrilmistir. Her dersi

secen 0grenci sayisi farkli oldugu i¢in test veri sayisi da farklilik gdstermektedir. Her

segmeli  dersin ayrildigi test ve egitim verilerinin dagilimi Tablo 3.1.°de

gosterilmektedir.

Tablo 3.1. Se¢meli derslerin dogrulama yapilabilmesi i¢in ayrilan test ve egitim veri sayilari

Secmeli Dersler

Egitim-Test Veri Sayilan

Mobil Uygulama Gelistirme
Finansal BT Yonetimi

Tibbi istatistik ve T1p Bilimine Giris
Girisimcilik ve Proje Yo6netimi
Derleyici Tasarimi

Optimizasyon

Bilgisayar Grafigi

Kriptolojiye Giris

Kablosuz Ag Tek. Ve Uygulamalari
Bulanik Mantik ve Yapay Sinir Agl. Giris
Yazilim Testi

Nesnelerin Interneti ve Uygulamalari
Ag Programlama

Proje Yonetimi

Derin Ogrenme ve Evrisimli Sinir Aglar

Veri setinin ilk 15 satir1 test, geri kalan1 egitim igin ayrilmigtir.
Veri setinin ilk 15 satir1 test, geri kalan1 egitim igin ayrilmgtir.
Veri setinin ilk 15 satir1 test, geri kalani egitim igin ayrilmustir.
Veri setinin ilk 38 satir1 test, geri kalan1 egitim i¢in ayrilnistir.
Veri setinin ilk 20 satir1 test, geri kalan1 egitim i¢in ayrilmustir.
Veri setinin ilk 24 satir1 test, geri kalan1 egitim i¢in ayrilmustir.
Veri setinin ilk 6 satir1 test, geri kalani egitim i¢in ayrilmustir.
Veri setinin ilk 7 satir1 test, geri kalan1 egitim i¢in ayrilmistir.
Veri setinin ilk 9 satir1 test, geri kalan1 egitim i¢in ayrilmistir.
Veri setinin ilk 7 satir1 test, geri kalan1 egitim i¢in ayrilmistir.
Veri setinin ilk 7 satir1 test, geri kalan1 egitim i¢in ayrilnistir.
Veri setinin ilk 22 satir1 test, geri kalan1 egitim igin ayrilmstir.
Veri setinin ilk 20 satir1 test, geri kalani egitim igin ayrilmustir.
Veri setinin ilk 20 satir1 test, geri kalani egitim igin ayrilmustir.

Veri setinin ilk 8 satir1 test, geri kalan1 egitim i¢in ayrilmstir.
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Zorunlu derslerin segmeli dersler tizerindeki korelasyonlari ayr1 ayri hesaplanarak bu
hesaplamalar sonucunda her bir dersin basarili ve basarisiz sayilari ¢ikarilmistir.
Yapilan bu korelasyonda 0 degeri iliski olmadigini, 1 degeri tam iliskili oldugunu ve
aradaki degerlerde ise 1’e yaklastik¢a korelasyonun (iligskinin) arttigini aksi yonde
korelasyonun —azaldigini  gostermektedir. Ornek olarak  zorunlu derslerin
Optimizasyon se¢meli dersi tiizerindeki korelasyon sonuglart Tablo 3.2.°de

verilmistir.

Tablo 3.2. Zorunlu derslerin Optimizasyon segmeli dersi iizerindeki korelasyon sonuglari

Zorunlu Dersler Korelasyon Sonucu
Lineer Cebir 0,380781
Programlamaya Giris 0,285807
Matematik | 0,265347
Fizik | 0,082067
Bilgisayar Mithendisligine Giris 0,087510
Nesneye Dayali Programlama 0,128705
Web Teknolojileri 0,018916
Olasilik ve Istatistik 0,374488
Matematik |1 0,181002
Fizik 11 0,351563
Web Programlama 0,105579
Mantik Devreleri 0,251169
Veri Yapilari 0,313644
Sayisal Analiz 0,320512
Elektrik Devre Temelleri 0,202396
Programlama Dillerinin Prensipleri 0,199125
Ayrik Islemsel Yapilar 0,349691
Bilgisayar Organizasyonu 0,337908
Diferansiyel Denklemler 0,260088
Elektronik Devre ve Laboratuvarlar: 0,247348
Veri Hetisimi 0,239647
Isletim Sistemleri 0,413525
Veri Tabani Yonetim Sistemleri 0,307607
Bi¢imsel Diller ve Soyut Makineler 0,345799
Isaretler ve Sistemler 0,338996
Yazilim Miihendisligi 0,251911




Tablo 3.2. (Devami)

Zorunlu Dersler

Korelasyon Sonucu

Sistem Programlama

Mikroislemcili Sistemler ve Lab.

Algoritma Analizi ve Tasarimi
Bilgisayar Aglar1

Optimizasyon

0,190060
0,283174
0,221851
0,422890
1,000000

Tablo 3.3.’te her bir segmeli dersin basarili ve basarisiz sayilar1 verilmistir.

Tablo 3.3. Korelasyon sonucu segmeli derslerdeki basarili ve basarisiz sayilari
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Secmeli Dersler Basarih Sayisi Basarisiz Sayisi
Mobil Uygulama Gelistirme 25 27
Finansal BT Yonetimi 51 5
Tibbi istatistik ve Tip Bilimine Giris 42 6
Girisimcilik ve Proje Yo6netimi 46 82
Ag Programlama 38 31
Proje Yonetimi 55 15
Derleyici Tasarimi 56 11
Optimizasyon 49 32
Bilgisayar Grafigi 14 8
Kablosuz Ag Tek. Ve Uygulamalari 23 9
Nesnelerin Interneti ve Uygulamalari 49 27
Derin Ogrenme ve Evrisimli Sinir Aglart 17 11
Bulanik Mantik ve Yapay Sinir Agl. Giris 19 5
Yazilim Testi 17 7
Kriptolojiye Giris 14 10

Secmeli derslerden Giivenli Yazilim Gelistirmeleri ve Devops dersinin diger

derslerle korelasyonlarmin sonucu 0 ¢iktigi i¢in veri setinden ¢ikarilmistir. Diger

derslerle yapilan korelasyon sonuclari Ek 1°de verilmistir.
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3.3. Yontem

Universite 6grencilerine ilgi alanlarma gore sececekleri teknik seg¢meli dersleri
Ooneren bu calismada DVM algoritmasi kullanilmistir. DVM algoritmast diger
makine Ogrenimi yontemlerine gore Ozellikle desteksiz O0grenmede kiimeleme
islemlerinde yiiksek dogruluk sonuglarinin alindigr bilinmektedir. Calismada
kullanilan veri seti Sakarya Universitesi Bilgisayar Miihendisligi béliimiinden mezun
olan dgrencilerin transkript verilerinden olusmaktadir. Uygulamada 15 farkli se¢meli
ders Tlzerinde yogunlasilmis olup 15 farkli DVM modeli olusturulmustur.
Olusturulan bu 15 farkli DVM modeli sonucunda egitim ve test hata oranlar
cikarilmistir. Ayrica her secmeli ders icin gercek ve tahmini degerlere gore ROC

Analizi yapilmastir.



BOLUM 4. ARASTIRMA BULGULARI

Bu boliimde olusturulan DVM modeli sonucunda egitim ve test hata oranlari,
gercek/tahmin degerlerine gore yapilan ROC Analizi sonucunda elde edilen

bulgulara yer verilmistir.

4.1. Gelistirilen DVM Metodu Kullanilarak Hesaplanan Uygulama Sonuglar:

DVM alaninda basarilt bir kiitliphane olan Accord.Net kullanilarak gelistirilen
sistemde 15 farkli veri seti ile 15 farkli DVM modeli olusturulmustur. DVM modeli
sonucunda ¢ikan test ve egitim hata oranlar1 hesaplanmigtir. Uygulama sonucunda en
iyi test degerini elde edebilmek i¢in DVM algoritmasinda etkili bir parametre olan
karmagiklik parametresine sirasiyla 1 ile 1000 arasinda 6 farkli deger verilmistir. Bu
degerler 1, 10, 100, 250, 500 ve 1000 degerleridir. Burada amag en iyi test degerini

yani 0’a en yakin degeri bulabilmektir.

15 farkli veri seti icin 1 degeri verildiginde 0’a en yakin olan yani en iyi test hata
orant 0 degeri ile Bilgisayar Grafigi se¢meli dersi olarak goriilmektedir. Ayrica en
kotil test hata orani ise 0,4666 orani ile Mobil Uygulama Gelistirme dersidir. DVM
modeline 1 karmasiklik degeri verildiginde ¢ikan egitim ve test hata oranlar1 Tablo

4.1.°de gosterilmistir.

Tablo 4.1. Elde edilen egitim ve test hata oranlari (1 degeri)

Secmeli Dersler Egitim Hata Oram Test Hata Orani
Nesnelerin Interneti ve Uygulamalari 0,2037 0,3181
Bilgisayar Grafigi 0,0625 0
Bulanik Mantik ve YSA 0,0588 0,2857
Derin Ogrenme ve Evrisimli Sinir Ag. 0,15 0,375
Derleyici Tasarimi 0,1276 0,25




Tablo 4.1. (Devami)

28

Secmeli Dersler

Egitim Hata Orani

Test Hata Oram

Finansal BT Uygulamalar1
Girisimcilik ve Proje Yonetimi
Kablosuz Ag Tek. Ve Uygulamalari
Kriptolojiye Giris

Mobil Uygulama Gelistirme
Optimizasyon

Proje Yonetimi

Tibbi Istatistik ve T1p Bilimine Giris
Yazilim Testi

Ag Programlama

0,0731
0,1818
0,1739
0,1176
0,8108
0,1403
0,14
0,0303
0,2352
0,1020

0,1333
0,4105
0,3333
0,4285
0,4666
0,375
0,3
0,1333
0,2857
0,2

15 farkli veri seti i¢in 10 karmasiklik degeri verilerek elde edilen en iyi test hata

oran1 0 degeri ile Kriptolojiye Giris dersi olarak goriilmektedir. En kotii test hata

orani ise 0,5714 degeri ile Yazilim Testi dersi olarak belirlenmistir. DVM modeline

10 karmasiklik degeri verildiginde hesaplanan egitim ve test hata oranlar1 Tablo

4.2.°de gosterilmistir.

Tablo 4.2. Elde edilen egitim ve test hata oranlar1 (10 degeri)

Secmeli Dersler Egitim Hata Oram Test Hata Oram

Nesnelerin Interneti ve Uygulamalari 0,0555 0,5454
Bilgisayar Grafigi 0 0,1666
Bulanik Mantik ve YSA 0 0,2857
Derin Ogrenme ve Evrisimli Sinir Ag. 0 0,25
Derleyici Tasarimi 0,0638 0,25
Finansal BT Uygulamalar1 0 0,1333
Girigimcilik ve Proje Yo6netimi 0,1136 0,3421
Kablosuz Ag Tek. Ve Uygulamalari 0 0,4444
Kriptolojiye Giris 0 0
Mobil Uygulama Gelistirme 0 0,4666
Optimizasyon 0,0701 0,25
Proje Yonetimi 0 0,25
Tibbi Istatistik ve T1p Bilimine Giris 0 0,1333
Yazilim Testi 0 0,5714
Ag Programlama 0,0408 0,15
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15 farkli veri seti i¢in 100 karmasiklik degeri verilerek elde edilen en iyi test hata
orani 0 degeri ile Kriptolojiye Giris dersi olarak belirlenmistir. Ayrica en kotii test
hata orani ise 0,5714 degeri ile Yazilim Testi olarak belirlenmistir. 100 karmasiklik

degeri sonucu hesaplanan egitim ve test hata oranlar1 Tablo 4.3.’de verilmistir.

Tablo 4.3. Elde edilen egitim ve test hata oranlar1 (100 degeri)

Secmeli Dersler Egitim Hata Oram Test Hata Oram

Nesnelerin Interneti ve Uygulamalar 0 0,4545
Bilgisayar Grafigi 0 0,1666
Bulanik Mantik ve YSA 0 0,2857
Derin Ogrenme ve Evrisimli Sinir Ag. 0 0,25
Derleyici Tasarimi 0 0,35
Finansal BT Uygulamalar1 0 0,1333
Girisimcilik ve Proje Yo6netimi 0,0795 0,3947
Kablosuz Ag Tek. Ve Uygulamalari 0 0,4444
Kriptolojiye Giris 0 0
Mobil Uygulama Gelistirme 08 0,4666
Optimizasyon 0 0,2916
Proje Yonetimi 0 0,3
Tibbi Istatistik ve T1p Bilimine Girisg 0 0,1333
Yazilim Testi 0 0,5714
Ag Programlama 0 0,3

15 farkli veri seti i¢in 250 degeri verilerek elde edilen en iyi test hata oran1 0 degeri
ile Kriptolojiye Giris, en kotii test hata orani ise 0,5714 degeri ile Yazilim Testi dersi
olarak belirlenmistir. DVM modeline 250 karmasiklik degeri verilerek elde edilen

egitim ve test hata oranlar1 Tablo 4.4.’de verilmistir.



Tablo 4.4. Elde edilen egitim ve test hata oranlar1 (250 degeri)
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Secmeli Dersler

Egitim Hata Orani

Test Hata Oram

Nesnelerin interneti ve Uygulamalari
Bilgisayar Grafigi
Bulanik Mantik ve YSA

Derin Ogrenme ve Evrisimli Sinir Ag.

Derleyici Tasarimi

Finansal BT Uygulamalar1
Girisimcilik ve Proje Ydnetimi
Kablosuz Ag Tek. Ve Uygulamalari
Kriptolojiye Giris

Mobil Uygulama Gelistirme
Optimizasyon

Proje Yonetimi

Tibbi istatistik ve T1p Bilimine Giris
Yazilim Testi

Ag Programlama

0
0
0
0
0
0

0,0681
0

O O O o o o o

0,4545
0,1666
0,2857
0,25
0,35
0,1333
0,3684
0,4444
0
0,4666
0,2916
0,3
0,1333
0,5714
0,3

15 farkli veri seti igin DVM modeline 500 karmasiklik degeri verilerek elde edilen en

1yi test hata oran1 0 degeri ile Kriptolojiye Giris dersi olarak belirlenmistir. Ayrica en

kotii test hata orani ise 0,5714 degeri ile Yazilim Testi dersi olarak belirlenmistir. Bu

500 karmasiklik degeri sonucunda hesaplanan egitim ve test hata oranlari Tablo

4.5.”de verilmistir.

Tablo 4.5. Elde edilen egitim ve test hata oranlari (500 degeri)

Secmeli Dersler

Egitim Hata Oram

Test Hata Oram

Nesnelerin Interneti ve Uygulamalari
Bilgisayar Grafigi
Bulanik Mantik ve YSA

Derin Ogrenme ve Evrisimli Sinir Ag.

Derleyici Tasarimi

Finansal BT Uygulamalar1
Girisimcilik ve Proje Ydnetimi
Kablosuz Ag Tek. Ve Uygulamalar1
Kriptolojiye Giris

Mobil Uygulama Geligtirme

Optimizasyon

0

o O o o

0,4545
0,1666
0,2857
0,25
0,35
0,1333
0,3684
0,4444
0
0,4666
0,2916




Tablo 4.5. (Devami)
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Secmeli Dersler

Egitim Hata Orani

Test Hata Oram

Proje Yonetimi
Bilgisayar Grafigi
Bulanik Mantik ve YSA

Derin Ogrenme ve Evrisimli Sinir Ag.

0

0
0
0

0,3
0,1333
0,5714

0,3

15 farkli veri seti igin 1000 karmasiklik degeri verilerek elde edilen en iyi test hata

orant 0 degeri ile Kriptolojiye Giris dersi olarak bulunmustur. Ayrica en kotii test

hata oran1 ise Yazilim Testi dersi olarak belirlenmistir. DVM modeline verilen 1000

karmagiklik degeri sonucu elde edilen egitim ve test hata oranlar1 Tablo 4.6.’de

verilmistir.

Tablo 4.6. Elde edilen egitim ve test hata oranlar1 (1000 degeri)

Secmeli Dersler Egitim Hata Oram Test Hata Oram

Nesnelerin Interneti ve Uygulamalari 0 0,4545
Bilgisayar Grafigi 0 0,1666
Bulanik Mantik ve YSA 0 0,2857
Derin Ogrenme ve Evrisimli Sinir Ag. 0 0,25
Derleyici Tasarimi 0 0,35
Finansal BT Uygulamalari 0 0,1333
Girigimcilik ve Proje Yo6netimi 0,0795 0,3947
Kablosuz Ag Tek. Ve Uygulamalari 0 0,4444
Kriptolojiye Giris 0 0
Mobil Uygulama Gelistirme 0 0,4666
Optimizasyon 0 0,2916
Proje Yonetimi 0 0,3
T1bbi Istatistik ve T1p Bilimine Giris 0 0,1333
Yazilim Testi 0 0,5714
Ag Programlama 0 0,3

15 veri setine uygulanan DVM modeli sonucundaki egitim ve test hata oranlari

verilen 1 ile 1000 arasindaki karmasiklik degerlerine gore farklilik gostermektedir.

Se¢meli derslerin DVM modeli sonucunda en iyi test hata oranlar1 yani 0’a yakin

degerleri Tablo 4.7.’de gosterilmektedir.
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Tablo 4.7. Se¢meli derslerin en iyi test hata oranlari

Secmeli Dersler En Iyi Test Hata Oram
Nesnelerin interneti ve Uygulamalar1 0,3181
Bilgisayar Grafigi 0
Bulanik Mantik ve YSA 0,2857
Derin Ogrenme ve Evrisimli Sinir Ag. 0,25
Derleyici Tasarimi 0,25
Finansal BT Uygulamalar1 0,1333
Girisimcilik ve Proje Yo6netimi 0,3421
Kablosuz Ag Tek. Ve Uygulamalari 0,3333
Kriptolojiye Giris 0
Mobil Uygulama Gelistirme 0,4666
Optimizasyon 0,25
Proje Yonetimi 0,25
T1bbi Istatistik ve T1p Bilimine Giris 0,1333
Yazilim Testi 0,2857
Ag Programlama 0,15

Nesnelerin Interneti ve Uygulamalari, Yazilim Testi, Kablosuz Ag Teknolojileri ve
Uygulamalari, Bilgisayar Grafigi dersleri igin olusan DVM modelindeki en iyi test
hata oran1 1 degeri verildiginde hesaplanmaktadir. Optimizasyon, Proje Yonetimi,
Girisimcilik ve Proje Yonetimi, Ag Programlama dersleri i¢in en 1yi test hata orani
10 degeri verildiginde hesaplanmaktadir. Kriptoloji dersi icin en 1yi test hata orani
DVM modeline 10, 100, 250, 500 ve 1000 degeri verildiginde hesaplanmaktadir. Bu
degerler sonucunda olusan test hata orani ayn1 olup sonug¢ 0’dir. Derleyici Tasarimi
dersi i¢in en 1yl test hata oran1 DVM modeline 1 ve 10 degeri verildiginde
hesaplanmaktadir. Bu degerler verildiginde olusan sonug ayni olup 0,25°dir. Derin
Ogrenme ve Evrisimli Sinir Aglar1 dersi i¢in en iyi test hata orani 1 ile 1000 arasinda
verilen degerlerden 10, 100, 250, 500 ve 1000 degeri sonucunda hesaplanmaktadir.
Bu deger 0,25 olarak ¢ikmistir. Bulanik Mantik ve Yapay Sinir Aglari, Finansal BT
Uygulamalar, Mobil Uygulama Gelistirme, Tibbi Istatistik ve Tip Bilimine Giris
dersleri i¢in test hata orani 1 ile 1000 degerleri arasinda verilen 6 farkli degerde ayni1

sonugta ¢ikmustir.
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4.2. ROC Analizi Sonuclari

Uygulamada kullanilan 15 farkli veri setinin %70’i egitim, geri kalan %30’u test
amacli kullanilmistir. Her bir segmeli dersi alan 6grenci sayisi farkli oldugu icin 15

veri setinde kullanilan egitim ve test veri sayilart farklilik gostermektedir.
Nesnelerin Interneti dersi i¢in veri setinin ilk 22 satir1 test amacl kullanilmstir.
Tablo 4.8.°de Nesnelerin Interneti dersi test verisi icin DVM modeline 1 degeri

verildiginde ROC analiz sonuglar1 verilmistir.

Tablo 4.8. Nesnelerin Interneti dersi test verilerinin ROC analiz sonuglari (1 degeri igin)

Gerc¢ek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 12 5 17
Negatif 2 3 5
Toplam 14 8 22

Duyarlilik=12/14*100=85,71%
Secicilik=3/8*100=37,5%
Dogruluk=15/22*100=68,18%

Nesnelerin Interneti dersi test verisi icin DVM modeline 10 degeri verildiginde

hesaplanan ROC analiz sonuglar1 Tablo 4.9.’da gosterilmistir.

Tablo 4.9. Nesnelerin Interneti dersi test verilerinin ROC analiz sonuglar (10 degeri icin)

Gerc¢ek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 6 4 10
Negatif 8 4 12
Toplam 14 8 22

Duyarlilik=6/14*100=42,85%
Segicilik=4/8*100=50%
Dogruluk=10/22*100=45,45%
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Nesnelerin Interneti dersi i¢cin DVM modeline 100 degeri verildiginde hesaplanan

ROC analiz sonuglar1 Tablo 4.10.’da verilmistir.

Tablo 4.10. Nesnelerin Interneti dersi test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (100 degeri igin)

Gerc¢ek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 9 5 14
Negatif 5 3 8
Toplam 14 8 22

Duyarlilik=9/14*100=64,28%
Seg¢icilik=3/8*100=37,5%
Dogruluk=12/22*100=54,54%

Nesnelerin Interneti dersi i¢cin DVM modeline 250 degeri verildiginde hesaplanan

ROC analiz sonuglar1 Tablo 4.11.’de gosterilmektedir.

Tablo 4.11. Nesnelerin Interneti dersi test verilerinin ROC analiz sonuglari (250 degeri igin)

Gercek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 9 5 14
Negatif 5 3 8
Toplam 14 8 22

Duyarlilik=9/14*100=64,28%
Seg¢icilik=3/8*100=37,5%
Dogruluk=12/22*100=54,54%

Nesnelerin Interneti dersi igin DVM modeline 500 degeri verildiginde hesaplanan

ROC analiz sonuglar1 Tablo 4.12.’de verilmistir.
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Tablo 4.12. Nesnelerin Interneti dersi test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (500 degeri igin)

Gerc¢ek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 9 5 14
Negatif 5 3 8
Toplam 14 8 22

Duyarlilik=9/14*100=64,28%
Seg¢icilik=3/8*100=37,5%
Dogruluk=12/22*100=54,54%

Nesnelerin Interneti dersi i¢in DVM modeline 1000 degeri verildiginde hesaplanan

ROC analiz sonuglar1 Tablo 4.13.’de verilmistir.

Tablo 4.13. Nesnelerin Interneti dersi test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (1000 degeri igin)

Gerc¢ek Durum

Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 9 5 14
Negatif 5 3 8
Toplam 14 8 22

Duyarlilik=9/14*100=64,28%
Secicilik=3/8*100=37,5%
Dogruluk=12/22*100=54,54%

Bilgisayar Grafigi dersi i¢in veri setinin ilk 6 satir1 test amagli kullanilmistir. Tablo
4.14.’te Bilgisayar Grafigi dersi test verisi i¢in DVM modeline 1 degeri verildiginde

ROC analiz sonuglar1 verilmistir.
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Tablo 4.14. Bilgisayar Grafigi dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (1 degeri igin)

Gerc¢ek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 4 0 4
Negatif 0 2 2
Toplam 4 2 6

Duyarlilik=4/4*100=100%
Seg¢icilik=2/2*100=100%
Dogruluk=6/6*100=100%

Bilgisayar Grafigi dersi test verisi i¢cin DVM modeline 10 degeri verildiginde

hesaplanan ROC analiz sonuglar1 Tablo 4.15.’de gosterilmistir.

Tablo 4.15. Bilgisayar Grafigi dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglari (10 degeri i¢in)

Gerc¢ek Durum

Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 3 0 3
Negatif 1 2 3
Toplam 4 2 6

Duyarlilik=3/4*100=75%
Secicilik=2/2*100=100%
Dogruluk=5/6*100=83,33%

Bilgisayar Grafigi dersi test verisi icin DVM modeline 100 degeri verildiginde
hesaplanan ROC analiz sonuglar1 Tablo 4.16.’da gdsterilmistir.

Tablo 4.16. Bilgisayar Grafigi dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (100 degeri i¢in)

Gerc¢ek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 3 0 3
Negatif 1 2 3

Toplam 4 2 6
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Duyarlilik=3/4*100=75%
Secicilik=2/2*100=100%
Dogruluk=5/6*100=83,33%

Bilgisayar Grafigi dersi test verisi icin DVM modeline 250 degeri verildiginde
hesaplanan ROC analiz sonuglar1 Tablo 4.17.’de gosterilmistir.

Tablo 4.17. Bilgisayar Grafigi dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (250 degeri igin)

Gerc¢ek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 3 0 3
Negatif 1 2 3
Toplam 4 2 6

Duyarlilik=3/4*100=75%
Secicilik=2/2*100=100%
Dogruluk=5/6*100=83,33%

Bilgisayar Grafigi dersi test verisi icin DVM modeline 500 degeri verildiginde
hesaplanan ROC analiz sonuglari1 Tablo 4.18.’de gosterilmistir.

Tablo 4.18. Bilgisayar Grafigi dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (500 degeri i¢in)

Gerc¢ek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 3 0 3
Negatif 1 2 3
Toplam 4 2 6

Duyarlilik=3/4*100=75%
Secicilik=2/2*100=100%
Dogruluk=5/6*100=83,33%

Bilgisayar Grafigi dersi test verisi i¢in DVM modeline 1000 degeri verildiginde
hesaplanan ROC analiz sonuglar1 Tablo 4.19.’da gosterilmistir.
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Tablo 4.19. Bilgisayar Grafigi dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (1000 degeri igin)

Gerc¢ek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 3 0 3
Negatif 1 2 3
Toplam 4 2 6

Duyarlilik=3/4*100=75%
Secicilik=2/2*100=100%
Dogruluk=5/6*100=83,33%

Bulanik Mantik ve Yapay Sinir Aglarina Giris dersi i¢in veri setinin ilk 7 satir test
amacli kullanilmistir. Tablo 4.20.’de Bulanik Mantik ve Yapy Sinir Aglarina Giris

dersi test verisi icin DVM modeline 1 degeri verildiginde ROC analiz sonuglari

verilmistir.

Tablo 4.20. Bulanik Mantik ve Yapay Sinir Aglarina Giris dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglari

(1 degeri i¢in)

Gercek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 5 2 7
Negatif 0 0 0
Toplam 5 2 7

Duyarlilik=5/5*100=100%
Secicilik=0/2*100=0%
Dogruluk=5/7*100=71,42%

Bulanik Mantik ve Yapay Sinir Aglarina Giris Dersi dersi test verisi icin DVM
modeline 10 degeri verildiginde hesaplanan ROC analiz sonuglar1 Tablo 4.21.’de

gosterilmistir.
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Tablo 4.21. Bulanik Mantik ve Yapay Sinir Aglarina Giris dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglari

(10 degeri igin)
Gerc¢ek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 5 2 7
Negatif 0 0 0
Toplam 5 2 7

Duyarlilik=5/5*%100=100%
Secicilik=0/2*100=0%
Dogruluk=5/7*100=71,42%

Bulanik Mantik ve Yapay Sinir Aglarina Giris dersi i¢in DVM modeline 100 degeri
verildiginde hesaplanan ROC analiz sonuglar1 Tablo 4.22.’de gosterilmistir.

Tablo 4.22. Bulanik Mantik ve Yapay Sinir Aglarina Giris dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglari

(100 degeri i¢in)

Gerc¢ek Durum

Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 5 2 7
Negatif 0 0 0
Toplam 5 2 7

Duyarlilik=5/5*%100=100%
Seg¢icilik=0/2*100=0%
Dogruluk=5/7*100=71,42%

Bulanik Mantik ve Yapay Sinir Aglarina Giris dersi test verisi icin DVM modeline
250 degeri verildiginde hesaplanan ROC analiz sonuglari Tablo 4.23.te

gosterilmistir.
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Tablo 4.23. Bulanik Mantik ve Yapay Sinir Aglarina Giris dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglari

(250 degeri igin)

Gerc¢ek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 5 2 7
Negatif 0 0 0
Toplam 5 2 7

Duyarlilik=5/5*%100=100%
Secicilik=0/2*100=0%
Dogruluk=5/7*100=71,42%

Bulanik Mantik ve Yapay Sinir Aglarina Giris dersi dersi test verisi i¢in DVM
modeline 500 degeri verildiginde hesaplanan ROC analiz sonuglar1 Tablo 4.24.’te

gosterilmistir.

Tablo 4.24. Bulanik Mantik ve Yapay Sinir Aglarina Giris dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglari

(500 degeri igin)

Gercek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 5 2 7
Negatif 0 0 0
Toplam 5 2 7

Duyarlilik=5/5*100=100%
Seg¢icilik=0/2*100=0%
Dogruluk=5/7*100=71,42%

Bulanik Mantik ve Yapay Sinir Aglarina Giris dersi i¢in DVM modeline 1000 degeri

verildiginde hesaplanan ROC analiz sonuglar1 Tablo 4.25.’te verilmistir.
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Tablo 4.25. Bulanik Mantik ve Yapay Sinir Aglarina Giris dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglar1

(1000 degeri icin)
Gerc¢ek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 5 2 7
Negatif 0 0 0
Toplam 5 2 7

Duyarlilik=5/5*100=100%
Secicilik=0/2*100=0%
Dogruluk=5/7*100=71,42%

Derin Ogrenme ve Evrisimli Sinir Aglar1 dersi i¢in veri setinin ilk 8 satir1 test amach
kullanilmistir. Tablo 4.26.’da Derin Ogrenme ve Evrisimli Sinir Aglar1 dersi test

verisi icin DVM modeline 1 degeri verildiginde ROC analiz sonuglar1 verilmistir.

Tablo 4.26. Derin Ogrenme ve Evrisimli Sinir Aglar1 dersi icin test verilerinin ROC analiz sonuglar

(1 degeri i¢in)

Gerc¢ek Durum

Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 2 0 2
Negatif 3 3 6
Toplam 5 3 8

Duyarlilik=2/5*100=40%
Secicilik=3/6*100=50%
Dogruluk=5/8*100=62,5%

Derin Ogrenme ve Evrisimli Sinir Aglar1 dersi test verisi icin DVM modeline 10

degeri verildiginde hesaplanan ROC analiz sonuglar1 Tablo 4.27.’de gosterilmistir.
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Tablo 4.27. Derin Ogrenme ve Evrisimli Sinir Aglar1 dersi icin test verilerinin ROC analiz sonuglari

(10 degeri igin)
Gerc¢ek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 3 0 3
Negatif 2 3 5
Toplam 5 3 8

Duyarlilik=3/5*100=60%
Se¢icilik=3/3*100=100%
Dogruluk=6/8*100=75%

Derin Ogrenme ve Evrisimli Sinir Aglar1 dersi test verisi igin DVM modeline 100

degeri verildiginde hesaplanan ROC analiz sonuglar1 Tablo 4.28.”de gdsterilmistir.

Tablo 4.28. Derin Ogrenme ve Evrisimli Sinir Aglar1 dersi icin test verilerinin ROC analiz sonuglari

(100 degeri igin)

Gercek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 3 0 3
Negatif 2 3 5
Toplam 5 3 8

Duyarlilik=3/5*100=60%
Secicilik=3/3*100=100%
Dogruluk=6/8*100=75%

Derin Ogrenme ve Evrisimli Sinir Aglar1 dersi test verisi igin DVM modeline 250

degeri verildiginde hesaplanan ROC analiz sonuglar1 Tablo 4.29.’da gosterilmistir.
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Tablo 4.29. Derin Ogrenme ve Evrisimli Sinir Aglar1 dersi icin test verilerinin ROC analiz sonuglari

(250 degeri igin)

Gerc¢ek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 3 0 3
Negatif 2 3 5
Toplam 5 3 8

Duyarlilik=3/5*100=60%
Secicilik=3/3*100=100%
Dogruluk=6/8*100=75%

Derin Ogrenme ve Evrisimli Sinir Aglar1 dersi test verisi igin DVM modeline 500

degeri verildiginde hesaplanan ROC analiz sonuglar1 Tablo 4.30.’da gosterilmistir.

Tablo 4.30. Derin Ogrenme ve Evrisimli Sinir Aglar1 dersi icin test verilerinin ROC analiz sonuglari

(500 degeri igin)

Gercek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 3 0 3
Negatif 2 3 5
Toplam 5 3 8

Duyarlilik=3/5*100=60%
Secicilik=3/3*100=100%
Dogruluk=6/8*100=75%

Derin Ogrenme ve Evrisimli Sinir Aglar1 dersi test verisi icin DVM modeline 1000

degeri verildiginde hesaplanan ROC analiz sonuglar1 Tablo 4.31.’de gosterilmistir.
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Tablo 4.31. Derin Ogrenme ve Evrisimli Sinir Aglar1 dersi icin test verilerinin ROC analiz sonuglari

(1000 degeri icin)
Gerc¢ek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 3 0 3
Negatif 2 3 5
Toplam 5 3 8

Duyarlilik=3/5*100=60%
Secicilik=3/3*100=100%
Dogruluk=6/8*100=75%

Derleyici Tasarimi dersi i¢in veri setinin ilk 20 satir1 test amagl kullanilmistir. Tablo
4.32.’de Derleyici Tasarimi dersi test verisi icin DVM modeline 1 degeri verildiginde

ROC analiz sonuglar1 verilmistir.

Tablo 4.32. Derleyici Tasarim dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglari (1 degeri i¢in)

Gerc¢ek Durum

Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 15 5 20
Negatif 0 0 0
Toplam 15 5 20

Duyarlilik=15/15*100=100%
Secicilik=0/5*100=0%
Dogruluk=15/20*100=75%

Derleyici Tasarimi dersi i¢cin DVM modeline 10 degeri verildiginde hesaplanan ROC

analiz sonuglar1 Tablo 4.33.’te verilmistir.



Tablo 4.33. Derleyici Tasarimi dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglari (10 degeri igin)

Gerc¢ek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 14 4 18
Negatif 1 1 2
Toplam 15 5 20

Duyarhilik=15/15*%100=100%
Secicilik=1/5*%100=20%
Dogruluk=15/20*100=75%
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Derleyici Tasarimi dersi icin DVM modeline 100 degeri verildiginde hesaplanan

ROC analizi sonuglar1 Tablo 4.34.’te verilmistir.

Tablo 4.34. Derleyici Tasarimi dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (100 degeri i¢in)

Gercek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 12 4 16
Negatif 3 1 4
Toplam 15 5 20

Duyarlilik=12/15*100=80%
Segicilik=1/5*100=20%
Dogruluk=13/20*100=65%

Derleyici Tasarimi dersi icin DVM modeline 250 degeri verildiginde hesaplanan

ROC analizi sonuglar1 Tablo 4.35.’te gosterilmistir.



Tablo 4.35. Derleyici Tasarimi dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (250 degeri igin)

Gerc¢ek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 12 4 16
Negatif 3 1 4
Toplam 15 5 20

Duyarlilik=12/15*100=80%
Secicilik=1/5*100=20%
Dogruluk=13/20*100=65%
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Derleyici Tasarimi dersi icin DVM modeline 500 degeri verildiginde hesaplanan

ROC analizi sonuglar1 Tablo 4.36.’da gosterilmistir.

Tablo 4.36. Derleyici Tasarim dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglari (500 degeri igin)

Gerc¢ek Durum

Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 12 4 16
Negatif 3 1 4
Toplam 15 5 20

Duyarlilik=12/15*100=80%
Segicilik=1/5*100=20%
Dogruluk=13/20*100=65%

Derleyici Tasarimi dersi icin DVM modeline 1000 degeri verildiginde hesaplanan

ROC analizi sonuglar1 Tablo 4.37.’de gosterilmistir.
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Tablo 4.37. Derleyici Tasarim dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (1000 degeri igin)

Gerc¢ek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 12 4 16
Negatif 3 1 4
Toplam 15 5 20

Duyarlilik=12/15*100=80%
Secicilik=1/5*100=20%
Dogruluk=13/20*100=65%

Finansal BT Uygulamalar1 dersi i¢in veri setinin ilk 15 satir1 test amach
kullanilmigtir. Tablo 4.38.’de Finansal BT Uygulamalar1 dersi test verisi icin DVM

modeline 1 degeri verildiginde ROC analiz sonuglar1 verilmistir.

Tablo 4.38. Finansal BT Uygulamalari dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglari (1 degeri igin)

Gerc¢ek Durum

Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 13 2 15
Negatif 0 0 0
Toplam 13 2 15

Duyarlilik=13/13*100=100%
Secicilik=0/2*100=0%
Dogruluk=13/15*100=86,66%

Finansal BT Uygulamalar1 dersi icin DVM modeline 10 degeri verildiginde
hesaplanan ROC analizi sonuglar1 Tablo 4.39.’da verilmistir.



Tablo 4.39. Finansal BT Uygulamalar1 dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglari (10 degeri igin)

Gerc¢ek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 13 2 15
Negatif 0 0 0
Toplam 13 2 15

Duyarhilik=13/13*100=100%
Secicilik=0/2*100=0%
Dogruluk=13/15*100=86,66%
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Finansal BT Uygulamalar1 dersi i¢in DVM modeline 100 degeri verildiginde

hesaplanan ROC analizi sonuglar1 Tablo 4.40.’ta verilmistir.

Tablo 4.40. Finansal BT Uygulamalar1 dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (100 degeri igin)

Gerc¢ek Durum

Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 13 2 15
Negatif 0 0 0
Toplam 13 2 15

Duyarlilik=13/13*100=100%
Secicilik=0/2*100=0%
Dogruluk=13/15*100=86,66%

Finansal BT Uygulamalar1 dersi i¢cin DVM modeline 250 degeri verildiginde

hesaplanan ROC analizi sonuglar1 Tablo 4.41.’de verilmistir.



Tablo 4.41. Finansal BT Uygulamalari dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (250 degeri igin)

Gerc¢ek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 13 2 15
Negatif 0 0 0
Toplam 13 2 15

Duyarhilik=13/13*100=100%
Secicilik=0/2*100=0%
Dogruluk=13/15*100=86,66%
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Finansal BT Uygulamalar1 dersi i¢in DVM modeline 500 degeri verildiginde

hesaplanan ROC analizi sonuglar1 Tablo 4.42.’de verilmistir.

Tablo 4.42. Finansal BT Uygulamalari dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (500 degeri igin)

Gercek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 13 2 15
Negatif 0 0 0
Toplam 13 2 15

Duyarhilik=13/13*100=100%
Sec¢icilik=0/2*100=0%
Dogruluk=13/15*100=86,66%

Finansal BT Uygulamalar1 dersi icin DVM modeline 1000 degeri verildiginde

hesaplanan ROC analizi sonuglar1 Tablo 4.43.’te verilmistir.



Tablo 4.43. Finansal BT Uygulamalar1 dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglari (1000 degeri igin)

Gerc¢ek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 13 2 15
Negatif 0 0 0
Toplam 13 2 15

Duyarhilik=13/13*100=100%
Secicilik=0/2*100=0%
Dogruluk=13/15*100=86,66%
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Girisimcilik ve Proje Yonetimi dersi veri setinin ilk 38 satir1 test icin kullanilmistir.

Tablo 4.44°te DVM modeline 1 degeri verildiginde hesaplanan ROC analiz

sonuclar1 verilmistir.

Tablo 4.44. Girisimcilik ve Proje Yonetimi dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglari (1 degeri i¢in)

Gerc¢ek Durum

Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 4 2 6
Negatif 14 18 32
Toplam 18 20 38

Duyarlilik=4/18*100=22,22%
Secicilik=18/20*100=90%
Dogruluk=22/38*100=57,89%

Tablo 4.45.’te Girisimcilik ve Proje Yonetimi dersi icin DVM modeline 10 degeri

verildiginde hesaplanan ROC analiz sonuglar1 verilmistir.
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Tablo 4.45. Girisimcilik ve Proje Yo6netimi dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglari (10 degeri i¢in)

Gerc¢ek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 8 3 11
Negatif 10 17 27
Toplam 18 20 38

Duyarlilik=8/18*100=44,44%
Se¢icilik=17/20*100=85%
Dogruluk=25/38*100=65,78%

Girigimcilik ve Proje Yonetimi dersi icin DVM modeline 100 degeri verildiginde

hesaplanan ROC analiz sonuglar1 Tablo 4.46.’da gosterilmistir.

Tablo 4.46. Girisimcilik ve Proje Yo6netimi dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (100 degeri igin)

Gerc¢ek Durum

Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 8 5 13
Negatif 10 15 25
Toplam 18 20 38

Duyarlilik=8/18*100=44,44%
Segicilik=15/20*100=75%
Dogruluk=23/38*100=60,52%

Tablo 4.47.’de Girisimcilik ve Proje Yonetimi dersi igcin DVM modeline verilen 250

degeri sonucunda hesaplanan ROC analizi sonuglar1 verilmistir.
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Tablo 4.47. Girisimcilik ve Proje Yo6netimi dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglari (250 degeri igin)

Gerc¢ek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 9 5 14
Negatif 9 15 24
Toplam 18 20 38

Duyarlilik=9/18*100=50%
Secicilik=15/20*%100=75%
Dogruluk=24/38*100=63,15%

Girigimcilik ve Proje Yonetimi dersi icin DVM modeline 500 degeri verildiginde

hesaplanan ROC analiz sonuglar1 Tablo 4.48.’de verilmistir.

Tablo 4.48. Girisimcilik ve Proje Y6netimi dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglari (500 degeri igin)

Gerc¢ek Durum

Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 9 5 14
Negatif 9 15 24
Toplam 18 20 38

Duyarlilik=9/18*100=50%
Segicilik=15/20*100=75%
Dogruluk=24/38*100=63,15%

Tablo 4.49.’da Girisimcilik ve Proje Yonetimi dersi icin DVM modeline verilen

1000 degeri sonucunda hesaplanan ROC analizi sonuglar1 verilmistir.
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Tablo 4.49. Girisimcilik ve Proje Yo6netimi dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglari (1000 degeri igin)

Gerc¢ek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 8 5 13
Negatif 10 15 25
Toplam 18 20 38

Duyarlilik=8/18*100=44,44%
Secicilik=15/20*100=75%
Dogruluk=23/38*100=60,52%

Kablosuz Ag Teknolojileri ve Uygulamalar1 dersi veri setinin ilk 9 satir1 test igin
kullanilmistir. Tablo 4.50.’de bu ders i¢in DVM modeline 1 degeri verildiginde

hesaplanan ROC analizi sonuglar1 verilmistir.

Tablo 4.50. Kablosuz Ag Teknolojileri ve Uygulamalari dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglar1

(1 degeri i¢in)

Gerc¢ek Durum

Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 6 3 9
Negatif 0 0 0
Toplam 6 3 9

Duyarlilik=6/6*100=100%
Segicilik=0/3*100=0%
Dogruluk=6/9*100=66,66%

Kablosuz Ag Teknolojileri ve Uyglamalar1 dersi icin DVM modeline 10 degeri

verildiginde hesaplanan ROC analizi sonuglar1 Tablo 4.51.’de verilmistir.
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Tablo 4.51. Kablosuz Ag Teknolojileri ve Uygulamalari dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglart

(10 degeri igin)
Gerc¢ek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 4 2 6
Negatif 2 1 3
Toplam 6 3 9

Duyarlilik=4/6*100=66,66%
Secicilik=1/3*100=33,33%
Dogruluk=5/9*100=55,55%

Kablosuz Ag Teknolojileri ve Uyglamalar1 dersi icin DVM modeline 100 degeri

verildiginde hesaplanan ROC analizi sonuglar1 Tablo 4.52.’de verilmistir.

Tablo 4.52. Kablosuz Ag Teknolojileri ve Uygulamalari dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglart

(100 degeri igin)

Gercek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 4 2 6
Negatif 2 1 3
Toplam 6 3 9

Duyarlilik=4/6*100=66,66%
Segicilik=1/3*100=33,33%
Dogruluk=5/9*100=55,55%

Kablosuz Ag Teknolojileri ve Uyglamalar1 dersi icin DVM modeline 250 degeri

verildiginde hesaplanan ROC analizi sonuglar1 Tablo 4.53.’te verilmistir.
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Tablo 4.53. Kablosuz Ag Teknolojileri ve Uygulamalari dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglart

(250 degeri igin)

Gerc¢ek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 4 2 6
Negatif 2 1 3
Toplam 6 3 9

Duyarlilik=4/6*100=66,66%
Secicilik=1/3*100=33,33%
Dogruluk=5/9*100=55,55%

Kablosuz Ag Teknolojileri ve Uyglamalar1 dersi icin DVM modeline 500 degeri

verildiginde hesaplanan ROC analizi sonuglar1 Tablo 4.54.’te verilmistir.

Tablo 4.54. Kablosuz Ag Teknolojileri ve Uygulamalari dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglar

(500 degeri igin)

Gercek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 4 2 6
Negatif 2 1 3
Toplam 6 3 9

Duyarlilik=4/6*100=66,66%
Segicilik=1/3*100=33,33%
Dogruluk=5/9*100=55,55%

Kablosuz Ag Teknolojileri ve Uygulamalari icin DVM modeline 1000 degeri

verildiginde hesaplanan ROC analizi sonuglar1 Tablo 4.55.’te verilmistir.
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Tablo 4.55. Kablosuz Ag Teknolojileri ve Uygulamalari dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (1000

degeri i¢in)
Gercek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 4 2 6
Negatif 2 1 3
Toplam 6 3 9

Duyarlilik=4/6*100=66,66%
Secicilik=1/3*100=33,33%
Dogruluk=5/9*100=55,55%

Kriptolojiye Giris dersi veri setinin ilk 7 satir1 test igin kullanilmistir. Tablo 4.56.’da

bu ders icin DVM modeline 1 degeri verildiginde hesaplanan ROC analizi sonuglari

verilmigtir.

Tablo 4.56. Kriptolojiye Giris dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglari (1 degeri igin)

Gercek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 1 0 1
Negatif 3 3 6
Toplam 4 3 7

Duyarlilik=1/4*100=25%
Secicilik=3/3*100=100%
Dogruluk=4/7*100=57,14%

Tablo 4.57.’de Kriptolojiye Giris dersi icin DVM modeline 10 degeri verildiginde

hesaplanan ROC analiz sonuglar1 verilmistir.



Tablo 4.57. Kriptolojiye Giris dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglari (10 degeri igin)

Gerc¢ek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 4 0
Negatif 0 3
Toplam 4 3

Duyarlilik=4/4*100=100%
Seicilik=3/3*100=100%
Dogruluk=7/7*100=100%
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Kriptolojiye Giris dersi igin DVM modeline 100 degeri verildiginde hesaplanan ROC

analiz sonuglar1 Tablo 4.58.’de gosterilmistir.

Tablo 4.58. Kriptolojiye Giris dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglari (100 degeri igin)

Gerc¢ek Durum

Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 4 0
Negatif 0 3
Toplam 4 3

Duyarlilik=4/4*100=100%
Secicilik=3/3*100=100%
Dogruluk=7/7*100=100%

Kriptolojiye Giris dersi igcin DVM modeline 250 degeri verildiginde hesaplanan ROC

analizi sonuglar1 Tablo 4.59.’da verilmistir.



Tablo 4.59. Kriptolojiye Giris dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglari (250 degeri igin)

Gerc¢ek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 4 0
Negatif 0 3
Toplam 4 3

Duyarlilik=4/4*100=100%
Secicilik=3/3*100=100%
Dogruluk=7/7*100=100%
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Tablo 4.60.’da Kriptolojiye Giris dersi icin DVM modeline 500 degeri verildiginde

hesaplanan ROC analiz sonuglar1 verilmistir.

Tablo 4.60. Kriptolojiye Giris dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglari (500 degeri igin)

Gerc¢ek Durum

Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 4 0
Negatif 0 3
Toplam 4 3

Duyarlilik=4/4*100=100%
Secicilik=3/3*100=100%
Dogruluk=7/7*100=100%

Kriptolojiye Giris dersi i¢in DVM modeline 1000 degeri verildiginde hesaplanan

ROC analiz sonuglar1 Tablo 4.61.’de gosterilmistir.
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Tablo 4.61. Kriptolojiye Giris dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (1000 degeri i¢in)

Gerc¢ek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 4 0 4
Negatif 0 3 3
Toplam 4 3 7

Duyarlilik=4/4*100=100%
Secicilik=3/3*100=100%
Dogruluk=7/7*100=100%

Mobil Uygulama Gelistirme dersi veri setinin ilk 15 satir1 test i¢in kullanilmistir.
Tablo 4.62.’de bu ders i¢gin DVM modeline 1 degeri verildiginde hesaplanan ROC

analizi sonuglar1 verilmistir.

Tablo 4.62. Mobil Uygulama Gelistirme dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglari (1 degeri igin)

Gerc¢ek Durum

Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 2 2 4
Negatif 5 6 11
Toplam 7 8 15

Duyarlilik=2/7*100=28,57%
Secicilik=6/8*100=75%
Dogruluk=8/15*%100=53,33%

Mobil Uygulama Gelistirme dersi icin DVM modeline 10 degeri verildiginde

hesaplanan ROC analiz sonuglari Tablo 4.63.’te gésterilmistir.
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Tablo 4.63. Mobil Uygulama Gelistirme dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglari (10 degeri i¢in)

Gerc¢ek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 3 3 6
Negatif 4 5 9
Toplam 7 8 15

Duyarhilik=3/7*100=42,85%
Secicilik=5/8*100=62,5%
Dogruluk=8/15*100=53,33%

Tablo 4.64.’te Mobil Uygulama Gelistirme dersi i¢in DVM modeline 100 degeri

verildiginde hesaplanan ROC analiz sonuclar1 verilmistir.

Tablo 4.64. Mobil Uygulama Gelistirme dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (100 degeri i¢in)

Gerc¢ek Durum

Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 3 3 6
Negatif 4 5 9
Toplam 7 8 15

Duyarlilik=3/7*100=42,85%
Secicilik=5/8*100=62,5%
Dogruluk=8/15*%100=53,33%

Mobil Uygulama Gelistirme dersi icin DVM modeline 250 degeri verildiginde

hesaplanan ROC analiz sonuglari1 Tablo 4.65.’te gésterilmistir.
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Tablo 4.65. Mobil Uygulama Gelistirme dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (250 degeri igin)

Gerc¢ek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 3 3 6
Negatif 4 5 9
Toplam 7 8 15

Duyarhilik=3/7*100=42,85%
Secicilik=5/8*100=62,5%
Dogruluk=8/15*100=53,33%

Tablo 4.66.’da Mobil Uygulama Gelistirme dersi icin DVM modeline 500 degeri

verildiginde hesaplanan ROC analiz sonuclar1 verilmistir.

Tablo 4.66. Mobil Uygulama Gelistirme dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglari (500 degeri i¢in)

Gerc¢ek Durum

Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 3 3 6
Negatif 4 5 9
Toplam 7 8 15

Duyarlilik=3/7*100=42,85%
Secicilik=5/8*100=62,5%
Dogruluk=8/15*%100=53,33%

Mobil Uygulama Gelistirme dersi i¢in DVM modeline 1000 degeri verildiginde

hesaplanan ROC analiz sonuglar1 Tablo 4.67.’de gosterilmistir.

Tablo 4.67. Mobil Uygulama Gelistirme dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (1000 degeri igin)

Gerc¢ek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 3 3 6
Negatif 4 5 9

Toplam 7 8 15
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Duyarlilik=3/7*100=42,85%
Secicilik=5/8*100=62,5%
Dogruluk=8/15*%100=53,33%

Optimizasyon dersi veri setinin ilk 24 satir1 test i¢in kullanilmistir. Tablo 4.68.’de bu
ders icin DVM modeline 1 degeri verildiginde hesaplanan ROC analizi sonuglari

verilmistir.

Tablo 4.68. Optimizasyon dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (1 degeri igin)

Gerc¢ek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 11 6 17
Negatif 3 4 7
Toplam 14 10 24

Duyarlilik=11/14*100=78,57%
Seg¢icilik=4/10*%100=40%
Dogruluk=15/24*100=62,5%

Optimizasyon dersi icin DVM modeline 10 degeri verildiginde hesaplanan ROC

analiz sonuglar1 Tablo 4.69.’da gosterilmistir.

Tablo 4.69. Optimizasyon dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (10 degeri i¢in)

Gerc¢ek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 12 4 16
Negatif 2 6 8
Toplam 14 10 24

Duyarlilik=12/14*100=85,71%
Secicilik=6/10%*100=60%
Dogruluk=18/24*100=75%
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Tablo 4.70.’te Optimizasyon dersi icin DVM modeline 100 degeri verildiginde

hesaplanan ROC analiz sonuglar1 verilmistir.

Tablo 4.70. Optimizasyon dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (100 degeri i¢in)

Gerc¢ek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 1 4 15
Negatif 3 6 9
Toplam 14 10 24

Duyarlilik=11/14*100=78,57%
Secicilik=6/10%*100=60%
Dogruluk=17/24*100=70,83%

Optimizasyon dersi i¢in DVM modeline 250 degeri verildiginde hesaplanan ROC

analiz sonuglar1 Tablo 4.71.’de gosterilmistir.

Tablo 4.71. Optimizasyon dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (250 degeri i¢in)

Gercek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 11 4 15
Negatif 3 6 9
Toplam 14 10 24

Duyarlilik=11/14*100=78,57%
Seg¢icilik=6/10%100=60%
Dogruluk=17/24*100=70,83%

Optimizasyon dersi i¢in DVM modeline 500 degeri verildiginde hesaplanan ROC

analiz sonuglar1 Tablo 4.72.’de gosterilmistir.



Tablo 4.72. Optimizasyon dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (500 degeri i¢in)

Gerc¢ek Durum

Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 11 4 15
Negatif 3 6 9
Toplam 14 10 24

Duyarlilik=11/14*100=78,57%
Se¢icilik=6/10*%100=60%
Dogruluk=17/24*100=70,83%
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Tablo 4.73.’te Optimizasyon dersi i¢in DVM modeline 1000 degeri verildiginde

hesaplanan ROC analiz sonuglar1 verilmistir.

Tablo 4.73. Optimizasyon dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (1000 degeri i¢in)

Gerc¢ek Durum

Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 11 4 15
Negatif 3 6 9
Toplam 14 10 24

Duyarlilik=11/14*100=78,57%
Secicilik=6/10%100=60%
Dogruluk=17/24*100=70,83%

Proje Yonetimi dersi veri setinin ilk 20 satir1 test i¢in kullanilmistir. Tablo 4.74.’te

bu ders icin DVM modeline 1 degeri verildiginde hesaplanan ROC analizi sonuglari

verilmistir.



Tablo 4.74. Proje Y6netimi dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (1 degeri i¢in)

Gerc¢ek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 14 5 19
Negatif 0 0 0
Toplam 14 5 19

Duyarlilik=14/14*100=78,57%
Secicilik=0/5*100=60%
Dogruluk=14/19*100=73,68%
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Proje Yonetimi dersi i¢in DVM modeline 10 degeri verildiginde hesaplanan ROC

analiz sonuglar1 Tablo 4.75.’te gosterilmistir.

Tablo 4.75. Proje Yonetimi dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglari (10 degeri igin)

Gercek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 13 4 17
Negatif 1 2 3
Toplam 14 6 20

Duyarhilik=13/14*100=92,85%
Secicilik=2/6*100=33,33%
Dogruluk=15/20*100=75%

Tablo 4.76.’da Proje Yonetimi dersi icin DVM modeline 100 degeri verildiginde

hesaplanan ROC analiz sonuglar1 verilmistir.
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Tablo 4.76. Proje Yo6netimi dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglari (100 degeri i¢in)

Gerc¢ek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 12 4 16
Negatif 2 2 4
Toplam 14 6 20

Duyarlilik=12/14*100=85,71%
Secicilik=2/6*100=33,33%
Dogruluk=14/20*100=70%

Proje Yonetimi dersi icin DVM modeline 250 degeri verildiginde hesaplanan ROC

analiz sonuglar1 Tablo 4.77.’de gosterilmistir.

Tablo 4.77. Proje Yo6netimi dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (250 degeri i¢in)

Gerc¢ek Durum

Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 12 4 16
Negatif 2 2 4
Toplam 14 6 20

Duyarlilik=12/14*100=85,71%
Segicilik=2/6*100=33,33%
Dogruluk=14/20*100=70%

Tablo 4.78.’de Proje Yonetimi dersi icin DVM modeline 500 degeri verildiginde

hesaplanan ROC analiz sonuglar1 verilmistir.
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Tablo 4.78. Proje Yo6netimi dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglari (500 degeri i¢in)

Gerc¢ek Durum

Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 12 4 16
Negatif 2 2 4
Toplam 14 6 20

Duyarlilik=12/14*100=85,71%
Secicilik=2/6*100=33,33%
Dogruluk=14/20*100=70%

Proje Yonetimi dersi icin DVM modeline 1000 degeri verildiginde hesaplanan ROC

analiz sonuglar1 Tablo 4.79.’da gosterilmistir.

Tablo 4.79. Proje Yo6netimi dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglari (1000 degeri igin)

Gerc¢ek Durum

Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 12 4 16
Negatif 2 2 4
Toplam 14 6 20

Duyarlilik=12/14*100=85,71%
Segicilik=2/6*100=33,33%
Dogruluk=14/20*100=70%

Tibbi Istatistik ve Tip Bilimine Giris dersi veri setinin ilk 15 satir1 test igin
kullanilmistir. Tablo 4.80.’de bu ders icin DVM modeline 1 degeri verildiginde

hesaplanan ROC analizi sonuglari verilmistir.
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Tablo 4.80.Tibbi Istatistik ve T1p Bilimine Giris dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (1 degeri igin)

Gerc¢ek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 13 2 15
Negatif 0 0 0
Toplam 13 2 15

Duyarhilik=13/13*100=100%
Secicilik=0/2*100=0%
Dogruluk=13/15*100=86,66%

Tibbi Istatistik ve Tip Bilimine Giris dersi i¢in DVM modeline 10 degeri

verildiginde hesaplanan ROC analiz sonuglar1 Tablo 4.81.’de gosterilmistir.

Tablo 4.81.Tibbi Istatistik ve Tip Bilimine Giris dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (10 degeri icin)

Gerc¢ek Durum

Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 13 2 15
Negatif 0 0 0
Toplam 13 2 15

Duyarlilik=13/13*100=100%
Segicilik=0/2*100=0%
Dogruluk=13/15*100=86,66%

Tibbi istatistik ve Tip Bilimine Giris dersi igin DVM modeline 100 degeri

verildiginde hesaplanan ROC analiz sonuglar1 Tablo 4.82.’de gosterilmistir.
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Tablo 4.82.Tibbi Istatistik ve Tip Bilimine Giris dersi icin test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (100 degeri igin)

Gerc¢ek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 13 2 15
Negatif 0 0 0
Toplam 13 2 15

Duyarhilik=13/13*100=100%
Secicilik=0/2*100=0%
Dogruluk=13/15*100=86,66%

Tibbi Istatistik ve Tip Bilimine Giris dersi i¢in DVM modeline 250 degeri

verildiginde hesaplanan ROC analiz sonuglar1 Tablo 4.83.te gosterilmistir.

Tablo 4.83.Tibbi Istatistik ve T1p Bilimine Giris dersi icin test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (250 degeri igin)

Gerc¢ek Durum

Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 13 2 15
Negatif 0 0 0
Toplam 13 2 15

Duyarlilik=13/13*100=100%
Segicilik=0/2*100=0%
Dogruluk=13/15*100=86,66%

Tibbi Istatistik ve Tip Bilimine Giris dersi igin DVM modeline 500 degeri

verildiginde hesaplanan ROC analiz sonuglar1 Tablo 4.84.’te verilmistir.
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Tablo 4.84.Tibbi Istatistik ve T1p Bilimine Giris dersi icin test verilerinin ROC analiz sonuglar (500 degeri igin)

Gerc¢ek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 13 2 15
Negatif 0 0 0
Toplam 13 2 15

Duyarhilik=13/13*100=100%
Secicilik=0/2*100=60%
Dogruluk=13/15*100=86,66%

Tibbi istatistik ve Tip Bilimine Giris dersi icin DVM modeline 1000 degeri

verildiginde hesaplanan ROC analiz sonuglar1 Tablo 4.85.te gosterilmistir.

Tablo 4.85.Tibbi Istatistik ve Tip Bilimine Giris dersi icin test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (1000 degeri igin)

Gerc¢ek Durum

Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 13 2 15
Negatif 0 0 0
Toplam 13 2 15

Duyarlilik=13/13*100=100%
Segicilik=0/2*100=60%
Dogruluk=13/15*100=86,66%

Yazilim Testi dersi veri setinin ilk 7 satir1 test i¢in kullanilmistir. Tablo 4.86.’da bu
ders i¢in DVM modeline 1 degeri verildiginde hesaplanan ROC analizi sonuglar

verilmistir.



Tablo 4.86.Yazilim Testi dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglari (1 degeri igin)

Gerc¢ek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 5 2 7
Negatif 0 0 0
Toplam 5 2 7

Duyarlilik=5/5*%100=100%
Secicilik=0/2*100=0%
Dogruluk=5/7*100=71,42%
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Tablo 4.87.de Yazilim Testi dersi icin DVM modeline 10 degeri verildiginde

hesaplanan ROC analiz sonuglar1 verilmistir.

Tablo 4.87.Yazilim Testi dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (10 degeri i¢in)

Gerc¢ek Durum

Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 3 2 5
Negatif 2 0 2
Toplam 5 2 7

Duyarlilik=3/5*100=60%
Secicilik=0/2*100=0%
Dogruluk=3/7*100=42,85%

Yazilim Testi dersi icin DVM modeline 100 degeri verildiginde hesaplanan ROC

analiz sonuglar1 Tablo 4.88.’de gosterilmistir.



Tablo 4.88.Yazilim Testi dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (100 degeri i¢in)

Gerc¢ek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 3 2 5
Negatif 2 0 2
Toplam 5 2 7

Duyarlilik=3/5*100=60%
Secicilik=0/2*100=0%
Dogruluk=3/7*100=42,85%
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Yazilim Testi dersi icin DVM modeline 250 degeri verildiginde hesaplanan ROC

analiz sonuglar1 Tablo 4.89.’da gdsterilmistir.

Tablo 4.89.Yazilim Testi dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (250 degeri i¢in)

Gercek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 3 2 5
Negatif 2 0 2
Toplam 5 2 7

Duyarlilik=3/5*100=60%
Secicilik=0/2*100=0%
Dogruluk=3/7*100=42,85%

Tablo 4.90.°da Yazilim Testi dersi i¢gin DVM modeline 500 degeri verildiginde

hesaplanan ROC analiz sonuglar1 verilmistir.



Tablo 4.90.Yazilim Testi dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (500 degeri i¢in)

Gerc¢ek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 3 2 5
Negatif 2 0 2
Toplam 5 2 7

Duyarlilik=3/5*100=60%
Secicilik=0/2*100=0%
Dogruluk=3/7*100=42,85%
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Yazilim Testi dersi igin DVM modeline 1000 degeri verildiginde hesaplanan ROC

analiz sonuglar1 Tablo 4.91.’de gosterilmistir.

Tablo 4.91.Yazilim Testi dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (1000 degeri i¢in)

Gerc¢ek Durum

Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 3 2 5
Negatif 2 0 2
Toplam 5 2 7

Duyarlilik=3/5*100=60%
Secicilik=0/2*100=0%
Dogruluk=3/7*100=42,85%

Ag Programlama dersi veri setinin ilk 20 satir1 test i¢in kullanilmistir. Tablo 4.92.°de

bu ders icin DVM modeline 1 degeri verildiginde hesaplanan ROC analizi sonuglari

verilmistir.
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Tablo 4.92.Ag Programlama dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglari (1 degeri i¢in)

Gerc¢ek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 8 2 10
Negatif 2 8 10
Toplam 10 10 20

Duyarlilik=8/10*100=80%
Secicilik=8/10*100=80%
Dogruluk=8/10*100=80%

Tablo 4.93.’te Ag Programlama dersi icin DVM modeline 10 degeri verildiginde

hesaplanan ROC analiz sonuglar1 verilmistir.

Tablo 4.93.Ag Programlama dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglari (10 degeri i¢in)

Gerc¢ek Durum

Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 10 3 13
Negatif 0 7 7
Toplam 10 10 20

Duyarlilik=10/10*100=100%
Secicilik=7/10*100=70%
Dogruluk=17/20*100=85%

Ag Programlama dersi i¢in DVM modeline 100 degeri verildiginde hesaplanan ROC

analiz sonuglar1 Tablo 4.94.’te gosterilmistir.
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Tablo 4.94.Ag Programlama dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (100 degeri i¢in)

Gerc¢ek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 8 4 12
Negatif 2 6 8
Toplam 10 10 20

Duyarlilik=8/10*100=80%
Secicilik=6/10*100=60%
Dogruluk=14/20*100=70%

Tablo 4.95.’te Ag Programlama dersi igin DVM modeline 250 degeri verildiginde

hesaplanan ROC analiz sonuglar1 verilmistir.

Tablo 4.95.Ag Programlama dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (250 degeri igin)

Gerc¢ek Durum

Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 8 4 12
Negatif 2 6 8
Toplam 10 10 20

Duyarlilik=8/10*100=80%
Secicilik=6/10%100=60%
Dogruluk=14/20*100=70%

Ag Programlama dersi i¢in DVM modeline 500 degeri verildiginde hesaplanan ROC

analiz sonuglar1 Tablo 4.96.’da gosterilmistir.
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Tablo 4.96.Ag Programlama dersi i¢in test verilerinin ROC analiz sonuglar1 (500 degeri igin)

Gerc¢ek Durum
Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 8 4 12
Negatif 2 6 8
Toplam 10 10 20

Duyarlilik=8/10*100=80%
Secicilik=6/10*100=60%
Dogruluk=14/20*100=70%

Tablo 4.97.’de Ag Programlama dersi i¢in DVM modeline 1000 degeri verildiginde

hesaplanan ROC analiz sonuglar1 verilmistir.

Tablo 4.97.Ag Programlama dersi igin test verilerinin ROC analiz sonuglari (1000 degeri i¢in)

Gerc¢ek Durum

Test Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif 8 4 12
Negatif 2 6 8
Toplam 10 10 20

Duyarlilik=8/10*100=80%
Secicilik=6/10%100=60%
Dogruluk=14/20*100=70%

15 farkli veri seti igin DVM modeline 1 ile 1000 aras1 6 farkli deger verildiginde
c¢ikan sonuglara ROC analizi uygulanmistir. Duyarlilik gercek pozitif durumlar
arasindan pozitif durumlan ayirt edebilme olasiligidir. Secicilik ise gercek negatif
durumlar arasindan negatif durumlar1 ayirt edebilme olasiligidir. ROC analizi
sonucunda duyarlilik ve se¢icilik oranlarinin yiiksek olmasi beklenir. Dogruluk ise
secicilik ve duyarlilik oraninin ortak sonucudur. Tablo 4.98.’de se¢meli derslerin en
1yl dogruluk sonucunun elde edildigi karmasiklik degeri ve en iyi dogruluk yiizdesi

gosterilmektedir.
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Tablo 4.98. Sec¢meli derslerin en iyi dogruluk sonucunun elde edildigi karmasiklik degeri ve en iyi dogruluk

yiizdesi
Secmeli Dersler Karmasikhik Degeri Elde Edilen En Iyi
Dogruluk %
Mobil Uygulama Geligtirme 1,10,100,250,500,1000 53,33
Finansal BT Yonetimi 1,10,100,250,500,1000 86,66
Tibbi Istatistik ve Tip Bilimine Giris |1,10,100,250,500,1000 86,66
Girisimcilik ve Proje Yonetimi 10 65,78
Ag Programlama 10 85
Proje Yonetimi 10 75
Derleyici Tasarimi 1/10 75
Optimizasyon 10 75
Bilgisayar Grafigi 1 100
Kablosuz Ag Tek. Ve Uygulamalari 1 66,66
Nesnelerin interneti ve Uygulamalar1 1 68,18
Derin Ogrenme ve Evrisimli Sinir Aglar1 |1,10,100,250,500,1000 75
Bulanik Mantik ve Yapay Sinir Agl. Giris |1,10,100,250,500,1000 71,42
Yazilim Testi 1 71,42
Kriptolojiye Giris 10,100,250,500,1000 100

4.3. Web Uzerinden Sunulan Servisin Bulgulari

Universite dgrencilerine 4 sene boyunca zorunlu dersler disinda segmeli ders segme
imkanm1 da verilmistir. Ancak cogu Ogrenci dersi ge¢cmesi kolay olan dersleri
secmektedir. Kendi ilgi alanlarma gére olan dersleri segmemektedir. Ogrencilere ilgi
alanlart ve mesleklerine gore se¢cmeli ders secebilmeleri icin bir web sitesi
tasarlanmistir. Tasarlanan web sitesinin anasayfa gorintiisii  Sekil 4.1.’de

gosterilmektedir.
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ONERI X 2P ome  DestekvetorMakineleri  Tekrik SegmeliDers Oners n
LN A

DERS ONERi SISTEMINE HOSGELDINiZ

Transkriptini gir,sana onerilen segmeli dersler aninda karginda..

HESAPLA

Sekil 4.1. Ders Oneri Sistemi Anasayfa ekrani

Anasayfada bulunan Hesapla butonuna tiklandiginda 6grencilerin zorunlu derslerden
aldiklar1 harf notlarin1 girebilmesi i¢in ekran tasarlanmistir. Burada harf notlari
girildikten sonra egitilmis DVM modellerine girdiler verilerek se¢gmeli ders Oner
butonuna tiklandiginda kendilerine Onerilen se¢meli dersler ekrana gelmektedir.
Zorunlu derslerden alman harf notlarinin girildigi ekran Sekil 4.2.°de

gosterilmektedir.

TEKNIK SEGMELI DERS ONERISI

1YARIYIL DERSLERI SYARIYIL DERSLER] SYARIVIL DERSLERI
l:l I:l ¢ I Mk |:|
[ Man | igare - ]
[ - ]
g ] Bl Devre Temelleri: || ]

ZYARIYIL DERSLER] 4YARIYIL DERSLER GYARIYIL DERSLER]
ol 1 e[| Yazilim Mhendislig [
' - - [0 ~ []
b ] - ] -
L] - L]

L] L]
X Dewre L ] Segmell Ders Oner

Sekil 4.2. Se¢cmeli derslerin dnerilebilmesi i¢in giris yapilmasi gereken bilgi ekrant



79

Web sitesinde drnek olarak zorunlu derslerden alinan harf notlar1 girilmis olup Sekil

4.3.’te verilmistir.

TEKNIK SEGMELI DERS ONERISI

Ders Harf Notlanm Gir, SECMELI DERS ONER Butonuna Tikla. Sana Onerile ecmeli Dersler Amnda Kal Gelsin

LYARIVIL DERSLER] AYARIVIL DERSLER SYARIVIL DERSLER]
T e T
] ]
] @l &
& B
[cc ] [cc] ]
2YARIYIL DERSLER] 4YARIYIL DERSLER] SYARIYIL DERSLER]
B Ca
B ]
fec ] bc
]

Sekil 4.3. Ornek olarak harf notlarmin girildigi bilgi ekran

Sekil 4.3.°teki ornek harf notlar1 girildikten sonra butona tiklandiginda Onerilen
secmeli derslerin goriildiigii ekran Sekil 4.4.’te gosterilmistir. Bu liste dgrencinin
zorunlu derslerden almis oldugu puanlara gore hangi segcmeli derslerden yiiksek notla

gecebilecegini gosteren listedir.

ONERILEN SEGMELI DERS SONUGLARI

ONERILEN TEKNIK SECMELI DERSLER

Sekil 4.4. Segmeli ders Oneri ekrani



BOLUM 5. TARTISMA VE SONUC

Ogrenciler iiniversite hayatlar1 boyunca zorunlu dersler se¢gmektedirler. Bu zorunlu
dersler disinda tiniversitenin belli donemlerinde se¢meli ders segme haklar1 da vardir.
Ogrencilerin segtikleri bu dersler onlarin okula ve hayata bakis agilarmi degistirerek
ilgi ve yeteneklerini kesfetmelerine olanak saglamaktadir. Ancak ¢ogu 6grenci kendi
ilgi alanlarin1 dikkate almadan segmeli dersin gegme kolayligina ve/veya 6dev-proje
sayisina bakarak se¢im yapmaktadir. Bu c¢alismada gelistirilen web sitesi ile
Ogrencilerin ilgi alanlarina ve yeteneklerine gore teknik se¢meli dersleri kolay bir

sekilde secilebilir hale getirilmistir.

Ogrencilerin se¢gmeli ders seciminde hangi kriterleri dikkate aldiklar1 konusunda pek
¢ok calisma yapilmistir. Bu ¢alismalarda Analitik Hiyerarsi Siireci (AHP), topsis
yontemleri, veri madenciligi yontemlerinden olan apriori algoritmasi, yapay sinir
aglart vb gibi pek ¢ok yontem kullanilmis olup basarili sonuglar elde edilmistir.
Ancak yapilan literatiir ¢alismalarinda se¢meli derslerle ilgili olan uygulamalarda

DVM’lerin kullanildig ¢calisma sayis1 yok denecek kadar azdir.

Makine dgrenmesi; istatistik ve bilgisayar bilimini kullanan ayrica 6grenebilen ve
veriler lizerinden tahmin yapabilen bir yontemdir. Destek Vektor Makineleri
kiimeleme, smiflandirma, 6grenme ve regresyon analizi i¢in kullanilan makine

ogrenmesi algoritmasidir. DVM c¢ok giiglii bir teorik alt yapiya sahiptir.

Destek Vektor Makineleri giintimiizde pek ¢ok ¢alismada kullanilmaya baslanmustir.
DVM yontemi kisith veri ve smiflandirmadaki karmasiklik ile basa c¢ikarak
calismalarda basarili sonuglar elde etmisti. DVM yontemi daha ¢ok makine
ogrenmesi, veri madenciligi, karakter analizi, yliz tanima, ses tanima vb gibi

alanlarda kullanilmaktadir.
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Bu tezde kullanilan veri seti Sakarya Universitesi Bilgisayar ve Bilisim Bilimleri
Fakiiltesi Bilgisayar Miihendisligi boliimiinden mezun olan &grencilerin
transkriptinden olusmaktadir. Bu veri setinde Min-Max normalizasyonu ile
indirgeme yapilmistir. Daha sonra her bir zorunlu dersin se¢meli ders iizerinde
korelasyonu yapilip etkisi olmayan dersler c¢ikarilmistir. Yapilan korelasyon
sonucunda her bir dersin basarili ve basarisiz sayilar1 tablo olarak verilmis olup

yorumlanabilir hale getirilmistir.

Bu tezde her bir veri seti ile DVM alaninda basarili bir kiitiiphane olan Accord.Net
kullanilarak gelistirilmis olan DVM modeli olusturulmustur. Olusturulan bu DVM
modeline DVM yonteminde etkili olan karmasiklik parametresi verilerek bu model
sonucunda en iyi test hata oraninin bulunmasi saglanmistir. Bu sayede en iyi test hata

oraninin hangi karmasiklik degerinde oldugu kolaylikla goriilmiistir.

Bu tezde DVM modeline verilen karmagiklik degerleri sonucunda hesaplanan test
hata oranlarma gore ayr1 ayrt ROC analizi yapilmis olup tablolar halinde verilerek

yorumlanmasi kolaylastirilmigtir.

Bu tezde onerilen DVM modeli ile basarili ve kararli sonuglar elde edilmis olup
secmeli ders Onerisinde bu modelin basarili bir sekilde kullanilabilecegi

gosterilmistir.

Bu calismada elde edilen tiim sonuglara bakilarak;

- Destek Vektor Makineleri yonteminin teknik se¢meli ders seciminde
kullanilabilecegi ve oldukca basarili bir yontem oldugu,
- Destek Vektor Makineleri yonteminin sinirli sayida veri seti kullanarak

siniflandirma konusunda daha basaril1 bir yontem oldugu gozlenmistir.

Bundan sonraki yapilacak ¢aligmalarda DVM modeli gelistirilerek, dersin sadece son
basar1 notu degil donem i¢indeki etkinlikler de hesaba katilarak daha dinamik ve

detayct bir model gelistirilmesi planlanmaktadir. Ayrica zorunlu derslerdeki



82

basarisizliklarin sebeplerini ortaya c¢ikarabilecek modeller tasarlanmasi ileri ki

calisma olarak diistiniilmiistiir.
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EKLER

EK 1: Zorunlu derslerin ayr1 ayr1 segmeli dersler tizerindeki korelasyon sonuglari

Mobil Uygulama Gelistirme

Zorunlu Dersler Korelasyon Sonucu
Lineer Cebir 0.132441
Programlamaya Giris 0.330675
Matematik | 0.303190
Fizik | 0.370838
Bilgisayar Miih. Giris 0.307224
Nesneye Dayali Programlama 0.584297
Web Teknolojileri 0.390739
Olasilik ve Istatistik 0.235807
Matematik Il 0.239922
Fizik 11 0.245678
Web Programlama 0.486439
Mantik Devreleri 0.151763
Veri Yapilari 0.563407
Sayisal Analiz 0.235398
Elektrik Devre Temelleri 0.308012
Programlama Dillerinin Prensipleri 0.603005
Ayrik Islemsel Yapilar 0.342079
Bilgisayar Organizasyonu 0.416004
Diferansiyel Denklemler 0.186740
Elektronik Devre ve Laboratuvarlari 0.387900
Veri Ietisimi 0.370848
Isletim Sistemleri 0.277395
Veri Taban Yonetim Sistemleri 0.631562
Bicimsel Diller ve Soyut Makineler 0.404044
Isaretler ve Sistemler 0.191223
Yazilim Mithendisligi 0.307463
Sistem Programlama 0.667498
Mikro. Sistemler ve Lab. 0.490790
Algoritma Analizi ve Tasarimi 0.267938
Bilgisayar Aglari 0.477182
Mobil Uygulama Gelistirme 1.000000

Finansal BT Yonetimi

Zorunlu Dersler Korelasyon Sonucu
Lineer Cebir 0.074949
Programlamaya Giris 0.065560
Matematik | 0.174457
Fizik | 0.227896
Bilgisayar Miih. Giris 0.210068
Nesneye Dayali Programlama 0.232644
Web Teknolojileri 0.137901
Olasilik ve Istatistik 0.245177
Matematik Il 0.130442
Fizik 11 0.088818
Web Programlama 0.199821
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Mantik Devreleri 0.211914

Veri Yapilar 0.430308

Sayisal Analiz 0.200064

Elektrik Devre Temelleri 0.049550
Programlama Dillerinin Prensipleri 0.296866
Ayrik Islemsel Yapilar 0.250153
Bilgisayar Organizasyonu 0.029289
Diferansiyel Denklemler 0.033019
Elektronik Devre ve Laboratuvarlari 0.180205
Veri Ietisimi 0.267629

Isletim Sistemleri 0.381936

Veri Tabanm1 Yo6netim Sistemleri 0.206371
Bicimsel Diller ve Soyut Makineler 0.117215
[saretler ve Sistemler 0.257054
Yazilim Miihendisligi 0.329062
Sistem Programlama 0.404782
Mikro. Sistemler ve Lab. 0.374613
Algoritma Analizi ve Tasarimi 0.158022
Bilgisayar Aglari 0.374138

Finansal BT Yo6netimi 1.000000

Tibbi istatistik ve

Tip Bilimine Giris

Zorunlu Dersler

Korelasyon Sonucu

Lineer Cebir 0.297299
Programlamaya Giris 0.333994
Matematik | 0.389989

Fizik | -0.062786

Bilgisayar Miih. Giris 0.194623
Nesneye Dayali Programlama 0.221600
Web Teknolojileri 0.255230
Olasilik ve Istatistik 0.311904
Matematik Il 0.058445

Fizik 11 0.375633

Web Programlama 0.034966
Mantik Devreleri 0.025090

Veri Yapilart 0.259199

Sayisal Analiz 0.382729

Elektrik Devre Temelleri 0.229899
Programlama Dillerinin Prensipleri 0.171083
Ayrik Islemsel Yapilar 0.274133
Bilgisayar Organizasyonu 0.226661
Diferansiyel Denklemler -0.052743
Elektronik Devre ve Laboratuvarlari -0.016126
Veri Ietisimi 0.116812

Isletim Sistemleri 0.282179

Veri Taban1 Yonetim Sistemleri 0.551397
Bi¢imsel Diller ve Soyut Makineler 0.264941
Isaretler ve Sistemler 0.279935
Yazilim Miihendisligi 0.449394
Sistem Programlama -0.093929
Mikro. Sistemler ve Lab. 0.343442
Algoritma Analizi ve Tasarimi1 0.189705
Bilgisayar Aglari 0.190786

T1bbi Istatistik ve Tip Bilimine Giris 1.000000

Girisimcilik ve

Proje Yonetimi

Zorunlu Dersler

Korelasyon Sonucu

Lineer Cebir

0.161659
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Programlamaya Giris 0.105119
Matematik | 0.112369

Fizik | 0.166265

Bilgisayar Miih. Giris 0.175208
Nesneye Dayali Programlama 0.094502
Web Teknolojileri -0.025501
Olasilik ve Istatistik 0.278486
Matematik Il 0.196937

Fizik Il 0.347200

Web Programlama 0.021685
Mantik Devreleri 0.166336

Veri Yapilart 0.149115

Sayisal Analiz 0.150450

Elektrik Devre Temelleri 0.364962
Programlama Dillerinin Prensipleri 0.111103
Ayrik Islemsel Yapilar 0.143007
Bilgisayar Organizasyonu 0.180349
Diferansiyel Denklemler 0.207591
Elektronik Devre ve Laboratuvarlari 0.231548
Veri Ietisimi 0.177312

Isletim Sistemleri 0.363012

Veri Taban Yonetim Sistemleri 0.049769
Bicimsel Diller ve Soyut Makineler 0.104269
Isaretler ve Sistemler 0.247182
Yazilim Miihendisligi 0.183678
Sistem Programlama 0.311721
Mikro. Sistemler ve Lab. 0.233873
Algoritma Analizi ve Tasarimi 0.147044
Bilgisayar Aglari 0.156843
Girigimcilik ve Proje Yonetimi 1.000000

Ag Programlama

Zorunlu Dersler

Korelasyon Sonucu

Lineer Cebir 0.237253
Programlamaya Giris 0.423435
Matematik | 0.298607

Fizik | 0.295598

Bilgisayar Miih. Giris 0.153765
Nesneye Dayali Programlama 0.451426
Web Teknolojileri 0.413453
Olasilik ve Istatistik 0.375279
Matematik I1 0.178447

Fizik 11 0.324725

Web Programlama 0.456289
Mantik Devreleri 0.227546

Veri Yapilari 0.466742

Sayisal Analiz 0.220069

Elektrik Devre Temelleri 0.307780
Programlama Dillerinin Prensipleri 0.473670
Ayrik Islemsel Yapilar 0.348498
Bilgisayar Organizasyonu 0.459086
Diferansiyel Denklemler 0.292216
Elektronik Devre ve Laboratuvarlari 0.315589
Veri Ietisimi 0.292116

Isletim Sistemleri 0.367587

Veri Tabani1 Yonetim Sistemleri 0.571524
Bi¢imsel Diller ve Soyut Makineler 0.294001
Isaretler ve Sistemler 0.393705
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Yazilim Miihendisligi 0.599244
Sistem Programlama 0.591679
Mikro. Sistemler ve Lab. 0.506235
Algoritma Analizi ve Tasarimi 0.152225
Bilgisayar Aglari 0.411825

Ag Programlama 1.000000

Proje Yonetimi

Zorunlu Dersler

Korelasyon Sonucu

Lineer Cebir 0.357573
Programlamaya Giris -0.189137
Matematik | 0.430711

Fizik | 0.265688

Bilgisayar Miih. Giris 0.042384
Nesneye Dayali Programlama 0.153490
Web Teknolojileri 0.002629
Olasilik ve Istatistik 0.377931
Matematik |1 0.314728

Fizik 11 0.405305

Web Programlama 0.023898
Mantik Devreleri 0.290373

Veri Yapilari 0.206118

Sayisal Analiz 0.299505

Elektrik Devre Temelleri 0.344901
Programlama Dillerinin Prensipleri 0.234063
Ayrik Islemsel Yapilar 0.538456
Bilgisayar Organizasyonu 0.086965
Diferansiyel Denklemler 0.181953
Elektronik Devre ve Laboratuvarlari 0.276489
Veri letigimi 0.214285

Isletim Sistemleri 0.399690

Veri Tabani1 Yonetim Sistemleri 0.389010
Bicimsel Diller ve Soyut Makineler 0.279056
Isaretler ve Sistemler 0.225736
Yazilim Miihendisligi 0.545367
Sistem Programlama 0.114567
Mikro. Sistemler ve Lab. 0.229704
Algoritma Analizi ve Tasarimi 0.255490
Bilgisayar Aglari 0.484480

Proje Yonetimi 1.000000

Derleyici Tasarimi

Zorunlu Dersler

Korelasyon Sonucu

Lineer Cebir 0.077368
Programlamaya Giris 0.097587
Matematik | 0.188315

Fizik | 0.187701
Bilgisayar Miih. Giris 0.131674
Nesneye Dayali Programlama 0.113133
Web Teknolojileri 0.114945
Olasilik ve Istatistik 0.208078
Matematik Il 0.220615

Fizik 11 0.217765

Web Programlama 0.147710
Mantik Devreleri 0.113143
Veri Yapilari 0.362771
Sayisal Analiz 0.215540
Elektrik Devre Temelleri 0.241510




91

Programlama Dillerinin Prensipleri 0.260500
Ayrik Islemsel Yapilar 0.407179
Bilgisayar Organizasyonu 0.386861
Diferansiyel Denklemler 0.263684
Elektronik Devre ve Laboratuvarlari 0.391038
Veri Ietisimi 0.299414

Isletim Sistemleri 0.246899

Veri Taban1 Yo6netim Sistemleri 0.407224
Bicimsel Diller ve Soyut Makineler 0.448186
Isaretler ve Sistemler 0.289055
Yazilim Miihendisligi 0.320895
Sistem Programlama 0.244622

Mikro. Sistemler ve Lab. 0.348957
Algoritma Analizi ve Tasarimi 0.419030
Bilgisayar Aglari 0.408820
Derleyici Tasarimi 1.000000

Optimizasyon

Zorunlu Dersler

Korelasyon Sonucu

Lineer Cebir 0.380781
Programlamaya Giris 0.285807
Matematik | 0.265347

Fizik | 0.082067

Bilgisayar Miih. Giris 0.087510
Nesneye Dayali Programlama 0.128705
Web Teknolojileri 0.018916
Olasilik ve Istatistik 0.374488
Matematik |1 0.181002

Fizik 11 0.351563

Web Programlama 0.105579
Mantik Devreleri 0.251169

Veri Yapilari 0.313644

Sayisal Analiz 0.320512

Elektrik Devre Temelleri 0.202396
Programlama Dillerinin Prensipleri 0.199125
Ayrik Islemsel Yapilar 0.349691
Bilgisayar Organizasyonu 0.337908
Diferansiyel Denklemler 0.260088
Elektronik Devre ve Laboratuvarlari 0.247348
Veri Ietisimi 0.239647

Isletim Sistemleri 0.413525

Veri Taban1 Ydnetim Sistemleri 0.307607
Bi¢imsel Diller ve Soyut Makineler 0.345799
Isaretler ve Sistemler 0.338996
Yazilim Miihendisligi 0.251911
Sistem Programlama 0.190060
Mikro. Sistemler ve Lab. 0.283174
Algoritma Analizi ve Tasarim 0.221851
Bilgisayar Aglari 0.422890
Optimizasyon 1.000000

Bilgisayar Grafigi

Zorunlu Dersler

Korelasyon Sonucu

Lineer Cebir 0.314605
Programlamaya Giris 0.399014
Matematik | 0.099082
Fizik | 0.429590
Bilgisayar Miih. Giris 0.482034
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Nesneye Dayali Programlama 0.208585
Web Teknolojileri 0.313855
Olasilik ve Istatistik 0.372504
Matematik Il 0.471351
Fizik 11 0.499387
Web Programlama 0.519839
Mantik Devreleri 0.103788
Veri Yapilari 0.385620
Sayisal Analiz 0.354536
Elektrik Devre Temelleri 0.267564
Programlama Dillerinin Prensipleri 0.249936
Avyrik Islemsel Yapilar 0.168511
Bilgisayar Organizasyonu 0.396842
Diferansiyel Denklemler 0.451466
Elektronik Devre ve Laboratuvarlari 0.178610
Veri Ietisimi 0.391170
Isletim Sistemleri 0.453231
Veri Tabam Yonetim Sistemleri 0.172670
Bicimsel Diller ve Soyut Makineler 0.310176
Isaretler ve Sistemler 0.147648
Yazilim Miihendisligi 0.310064
Sistem Programlama 0.441432
Mikro. Sistemler ve Lab. 0.596580
Algoritma Analizi ve Tasarimi 0.512677
Bilgisayar Aglari 0.438423
Bilgisayar Grafigi 1.000000
Kriptolojive Giris

Zorunlu Dersler Korelasyon Sonucu
Lineer Cebir 0.354382
Programlamaya Giris -0.061425
Matematik | 0.188452
Fizik | 0.166280
Bilgisayar Miih. Giris 0.133535
Nesneye Dayali Programlama 0.440472
Web Teknolojileri 0.248624
Olasilik ve Istatistik 0.602393
Matematik |1 0.408166
Fizik 11 0.482472
Web Programlama 0.334077
Mantik Devreleri 0.200264
Veri Yapilari 0.479906
Sayisal Analiz 0.286548
Elektrik Devre Temelleri 0.320011
Programlama Dillerinin Prensipleri 0.097378
Ayrik Islemsel Yapilar 0.588193
Bilgisayar Organizasyonu 0.605726
Diferansiyel Denklemler 0.410481
Elektronik Devre ve Laboratuvarlari 0.582887
Veri Ietisimi 0.500208
Isletim Sistemleri 0.458137
Veri Taban1 Ydnetim Sistemleri 0.638574
Bi¢imsel Diller ve Soyut Makineler 0.806447
Isaretler ve Sistemler 0.459647
Yazilim Miihendisligi 0.335108
Sistem Programlama 0.416832
Mikro. Sistemler ve Lab. 0.229793
Algoritma Analizi ve Tasarimi1 0.439549
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Bilgisayar Aglari 0.571353
Kriptolojiye Giris 1.000000
Kablosuz Ag Tek. Ve Uygulamalar

Zorunlu Dersler Korelasyon Sonucu
Lineer Cebir 0.110906
Programlamaya Giris 0.019852
Matematik | 0.343478
Fizik | 0.069727
Bilgisayar Miih. Giris 0.028823
Nesneye Dayali Programlama 0.155433
Web Teknolojileri 0.005533
Olasilik ve Istatistik 0.324995
Matematik |1 0.257191
Fizik 11 0.160204
Web Programlama 0.160886
Mantik Devreleri 0.169304
Veri Yapilari 0.258501
Sayisal Analiz 0.373703
Elektrik Devre Temelleri 0.149849
Programlama Dillerinin Prensipleri 0.281359
Avyrik Islemsel Yapilar 0.268578
Bilgisayar Organizasyonu 0.314525
Diferansiyel Denklemler 0.347070
Elektronik Devre ve Laboratuvarlari 0.331302
Veri letisimi 0.213157
Isletim Sistemleri 0.247009
Veri Tabani1 Yonetim Sistemleri 0.466601
Bicimsel Diller ve Soyut Makineler 0.261000
Isaretler ve Sistemler 0.505594
Yazilim Miihendisligi 0.513238
Sistem Programlama 0.258645
Mikro. Sistemler ve Lab. 0.372972
Algoritma Analizi ve Tasarim 0.371391
Bilgisayar Aglari 0.288528
Kablosuz Ag Tek. Ve Uygulamalari 1.000000

Bulanik Mantik ve Yapay Sinir Agl. Giris

Zorunlu Dersler

Korelasyon Sonucu

Lineer Cebir 0.205735
Programlamaya Giris 0.140638
Matematik | 0.282982

Fizik | 0.221765

Bilgisayar Miih. Giris 0.276829
Nesneye Dayali Programlama 0.376410
Web Teknolojileri 0.198592
Olasilik ve Istatistik 0.173555
Matematik Il -0.046568

Fizik Il 0.302467

Web Programlama 0.150294
Mantik Devreleri 0.160253

Veri Yapilari 0.220654

Sayisal Analiz 0.240531
Elektrik Devre Temelleri 0.123262
Programlama Dillerinin Prensipleri 0.450356
Ayrik Islemsel Yapilar 0.327505
Bilgisayar Organizasyonu 0.352500
Diferansiyel Denklemler 0.250120
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Elektronik Devre ve Laboratuvarlari 0.571011
Veri Ietisimi 0.245986
Isletim Sistemleri 0.355551
Veri Tabanm1 Yo6netim Sistemleri 0.720897
Bicimsel Diller ve Soyut Makineler 0.400335
Isaretler ve Sistemler 0.302326
Yazilim Miithendisligi 0.535513
Sistem Programlama 0.247587
Mikro. Sistemler ve Lab. 0.057111
Algoritma Analizi ve Tasarimi 0.359642
Bilgisayar Aglari 0.292059
Bulanik Mantik ve Yapay Sinir Agl. Girig 1.000000
Yazilim Testi

Zorunlu Dersler Korelasyon Sonucu
Lineer Cebir 0.082971
Programlamaya Giris 0.069253
Matematik | 0.102521
Fizik | -0.120324
Bilgisayar Miih. Giris -0.192934
Nesneye Dayali Programlama 0.425061
Web Teknolojileri 0.236215
Olasilik ve Istatistik 0.294742
Matematik |1 0.184606
Fizik 11 0.208453
Web Programlama 0.375130
Mantik Devreleri 0.134764
Veri Yapilari -0.052636
Sayisal Analiz 0.067418
Elektrik Devre Temelleri 0.025744
Programlama Dillerinin Prensipleri -0.116500
Ayrik Islemsel Yapilar -0.223305
Bilgisayar Organizasyonu -0.161341
Diferansiyel Denklemler 0.256903
Elektronik Devre ve Laboratuvarlari 0.326678
Veri Ietisimi -0.127877
Isletim Sistemleri 0.160619
Veri Tabam Yonetim Sistemleri 0.140070
Bicimsel Diller ve Soyut Makineler -0.037998
Isaretler ve Sistemler 0.132993
Yazilim Miihendisligi 0.205339
Sistem Programlama 0.251902
Mikro. Sistemler ve Lab. 0.152348
Algoritma Analizi ve Tasarimi 0.252749
Bilgisayar Aglari 0.529687
Yazilim Testi 1.000000

Nesnelerin interneti ve Uygulamalari

Zorunlu Dersler

Korelasyon Sonucu

Lineer Cebir 0.275130
Programlamaya Giris -0.063050
Matematik | 0.374642

Fizik | 0.275558

Bilgisayar Miih. Giris 0.044251
Nesneye Dayali Programlama 0.207626
Web Teknolojileri -0.004040
Olasilik ve Istatistik 0.480186

Matematik 11

0.269000
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Fizik 11 0.450549

Web Programlama 0.115443

Mantik Devreleri 0.331819

Veri Yapilari 0.319589

Sayisal Analiz 0.385726

Elektrik Devre Temelleri 0.398608
Programlama Dillerinin Prensipleri 0.281446
Ayrik Islemsel Yapilar 0.413266
Bilgisayar Organizasyonu 0.345332
Diferansiyel Denklemler 0.449697
Elektronik Devre ve Laboratuvarlari 0.404561
Veri letisimi 0.287210

Isletim Sistemleri 0.490615

Veri Tabanm1 Yo6netim Sistemleri 0.413807
Bicimsel Diller ve Soyut Makineler 0.362687
Isaretler ve Sistemler 0.431478
Yazilim Miithendisligi 0.544832
Sistem Programlama 0.310149

Mikro. Sistemler ve Lab. 0.201773
Algoritma Analizi ve Tasarimi 0.312895
Bilgisayar Aglari 0.418532
Nesnelerin Interneti ve Uygulamalari 1.000000

Derin Ogrenme ve Evrisimli Sinir Aglari

Zorunlu Dersler

Korelasyon Sonucu

Lineer Cebir 0.482958
Programlamaya Giris 0.221238
Matematik | 0.082128

Fizik | 0.201860

Bilgisayar Miih. Girig 0.121707
Nesneye Dayali Programlama 0.570899
Web Teknolojileri 0.418184
Olasilik ve Istatistik 0.425366
Matematik I1 0.681073

Fizik 11 0.547560

Web Programlama 0.409557
Mantik Devreleri 0.479088

Veri Yapilari 0.331948

Sayisal Analiz 0.466836

Elektrik Devre Temelleri 0.657537
Programlama Dillerinin Prensipleri 0.403532
Avyrik Islemsel Yapilar 0.479935
Bilgisayar Organizasyonu 0.662674
Diferansiyel Denklemler 0.510423
Elektronik Devre ve Laboratuvarlari 0.401165
Veri Ietisimi 0.443372

Isletim Sistemleri 0.601891

Veri Taban1 Ydnetim Sistemleri 0.478634
Bicimsel Diller ve Soyut Makineler 0.435960
Isaretler ve Sistemler 0.648980
Yazilim Miithendisligi 0.410620
Sistem Programlama 0.501952
Mikro. Sistemler ve Lab. 0.371029
Algoritma Analizi ve Tasarimi 0.572690
Bilgisayar Aglari 0.301006

Derin Ogrenme ve Evrisimli Sinir Aglart 1.000000
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