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OZET

ZEKIi OGRETIM SISTEMLERINDE
OGRETIM KAVRAMLARININ OTOMATIK TESPITI

Ozcan YILDIRIM

Yiiksek Lisans Tezi, Matematik Anabilim Dali
Tez Damigmani: Yrd. Dog. Dr. Korhan GUNEL
2013, 47 sayfa

Giinlimiizde bilgisayar teknolojisinin hizla biiyiimesine paralel olarak, egitim
destek sistemlerine yapay zeka unsurlarinin entegre edilmesi konusunda yapilan
arastirmalar gittikge derinlesmistir. Egitim teknolojilerinde yapay zeka
kullanilmasi ¢aligmalari, 68rencinin kendisine sunulan konuyla ilgili neyi 6grenip
o6grenmediginin tespiti, alg1 kapasitesinin dl¢iilmesi, 6grenme hizinin ve 6grenme
stilinin belirlenmesi gibi konunun uzmani bir kisi tarafindan bile zorlukla karar
verilen problemleriyle ilgidir. Yapilan bu ¢alismalarin genel amaci, klasik sinif ici
egitimi referans alarak egitim destek sistemlerini daha verimli hale getirmekdir.

Bu tezde, klasik simif ici egitime destek saglayan zeki Ogretim sistemlerinde
bir egitim icerigindeki Ogrenim kavramlarinin nasil tespit edilecegi problemi
incelenmistir.  Ogrenim kavraminin dogru olarak belirlenmesi zeki 6gretim
sistemlerinin iglevini yerine getirebilmesi icin kritik bir sorundur. Boylece egitim
iceriklerinin siniflandirilabilmesi, 6grenciye ne 6gretilmesi gerektigi ya da dnerilen
kaynagin gercektende konu ile ilgili olup olmadiginin belirlenmesi saglanabilir.

Tezde, “Soyut Cebir’, “Analiz” ve “Bilgisayar Bilimleri” bagliklar1 altinda
toplanan ii¢ farkli konuda egitim igerikleri kullanilarak derlemler olusturulmustur.
Derlemler ve dokiimanlar 6n islemlerden gecirilip her bir sozciikk dizisi
icin Oznitelik vektorleri olusturulmustur.  Oznitelik vektorlerinin bilesenleri
olugturulurken terim frekansi ve ters dokiiman frekansi gibi istatiksel veriler
kullanilmistir. Oznitelik vektorii olusturan her bir sozciik dizilimi, konuyla ilgili
Ogretim kavrami olmaya adaydir. Calismada aday kavramlar kiimesinden 6gretim
kavramlarin1 se¢cme islemi icin, afirlikli oylama kullanan k-En Yakin Komsu
algoritmast ve Levenberg-Marquardt optimizasyonu ile Cok Katmanli Algilayici
yontemleri uygulanmistir.  Yontem bagarisini sorgulamak icin ise duyarlilik,
kesinlik ve f-ol¢iisii degerleri kullanilmagtir.

Anahtar Sozciikler
Zeki Ogretim Sistemleri, Egitim Teknolojileri, Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi
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ABSTRACT
Automatically Detection of Learning Concepts in Intelligent Tutoring System
Ozcan YILDIRIM

M.Sc. Thesis, Department of Mathematics
Supervisor: Assist. Prof. Dr. Korhan GUNEL
2013, 47 pages

Nowadays, researches regarding the integration of intelligent issues on educational
support systems has increased in parallel with the rapid growth of computer
technology. The researches are associated with problems such as detecting what to
teach to students, learning speed, learning style and perception capacity of students.
The overall objective of these studies is to develop more efficient educational
support systems promoted by traditional classroom training. The solving these
issues are difficult, controversial, time consuming and highly non-trivial processes,
even for an expert in this field. This thesis analyzes the problem how to determine
the learning concepts from an educational material with the intelligent tutoring
systems. The extraction of learning concepts from an educational contents is a
critical problem. Thus, the problem about the classification of the educational
contents can be overcome. In addition, the question of “what to teach to students"
can be answered, and the issues of “whether the recommended educational material
is related to the learning concepts actually required to teach or not" can be handled
by an educational support system.

In this study, firstly, three different corpora have been constructed. The
corpora correspond to the “Algebra”, “Calculus” and “Computer Science” as
learning domains. The educational contents as documents and corpora has been
pre-processed. In the next step, the feature vectors have been generated for
each word sequence in the documents. The feature vectors corresponds some
statistical data such as term frequency and inverse document frequency. Each word
string referenced by a feature vector is candidate for learning concepts within the
learning domain. In this study, two different methods have been applied: k-nearest
neighbour with majority voting algorithm and Multi-Layer Perceptron (MLP) with
Levenberg-Marquardt optimization. Recall, precision and f-measure scores have
been used for measuring the system performance.

Key Words
Intelligent Tutoring Systems, Educational Technology, Artificial Intelligence,
Machine Learning
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1. GIRIS

Diinya niifusundaki artig ve taleplerin farklilagsmasi cofu sistemi etkiledigi
gibi devletlerin ve cesitli kurumlarin egitim sistemlerine de farkli bir bakig
acis1 getirmesine sebep olmustur. Bu talepleri karsilayacak egitim giiciiniin
saglanilmasinda cesitli sikintilar dogmugtur. Bilginin ve egitimin artan niifus ve
kisilerin farkli talepleri dogrultusunda yenilenmesi ve sekil degistirmesi, egitim
sistemlerinin bilgi aktarimi konusunda uzaktan egitim sistemleri, sinif i¢inde
kullanilan cesitli egitim ekipmanlar1 ya da internet iizerinden erisilebilen egitim

icerikleri gibi yeni yontemler geligtirmesi saglamugtir.

Fakat giiniimiizde 68renciler ya da var olan bilgiyi edinmek isteyen kisiler artan
bilgi miktar1 ve hizla de8igen teknolojiye entegre edilen bilgi edinme yontemleri
altinda ezilmektedirler ve yeterince etkin bir sekilde yararlanamamaktadirlar. Bu
sebepten bilgiyi daha rahat, daha etkin ve hizli bir bigcimde elde etmek icin farkl
egitim teknolojileri gelistirilmesi zorunlu bir ihtiya¢ haline gelmistir. Son yillarda
hiikiimetlerin ve egitim kurumlarinin egitim teknolojileri politikalarini gelistirmeye
baglamalariyla, egitim teknolojilerine yapay zeka tekniklerini entegre etmeye
yonelik bilimsel aragtirmalarin sayisinda da artig gozlenmektedir [1, 4]. Buna
paralel olarak, literatiirde egitim teknolojilerinin klasik sinif i¢i egitime destek
saglayarak 6grenci basarisinda olumlu yonde artis sagladigina dair aragtirmalara

rastlamak miimkiindiir [5,7].

Bu bakimdan egitim destek sistemlerinin bir 6gretmenin yerini alamasa dahi,
Ogretmenin davraniglarini taklit edebilme yetenegine sahip olmasi gerekir. Bu
taklit yeterli seviyede olmasada, egitim destek sistemleri 6grenciye ne dgretmesi
gerektigini tespit edebilmelidir. Gelistirilecek sistemler, konuyla ilgili kavramlari

ogrencilerin 6grenim stilleri ve 6grenme hizlarma gore 6gretmelidir. Ornegin
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bir 6gretmenin sinif icinde OZrencilerin seviyelerine ya da kavrama sekillerine
gbre Ogretim yontemlerini belirlemesi siirecini egitim destek sistemleri de taklit
edelidir. Ancak, ¢ogu zaman belli bir konudaki 6grenim kavramlarinin konunun
uzmani bir kisi tarafindan bile tespiti zor, karmagsik ve zaman alici siirectir [8].
Ozellikle ¢ok fazla sayida farkli dokiimana sahip olan bir sistemde, dgrenciye
onerilecek dokiimanin gercektende 6gretilmesi gereken kavram ile ilgili oldugunun

saptanmast sikintili bir siirectir.

Bir dokiimandaki kavram veya terimleri belirlemeye yonelik calismalar oldukca
eskiye dayanir. Bu konuda pek ¢ok bilimsel ¢alismaya ulasmak miimkiindiir [9,15].
Ancak bu yaklagimlarin egitim teknolojileri i¢inde kullanilmaya baglamas1 oldukca
yenidir. Daille, dil filtreleme ve istatistiksel metotlar1 birarada kullanarak herhangi
bir derlem igindeki kavramlari tespit etmeye yonelik bir ¢alisma gergeklestirmigtir
[16]. Frantzi ve Arkadaglari, C/NC degerlerini kullanarak birden fazla sdzciikten
olusan terimleri otomatik olarak tespit etmeye calismiglardir [17]. Cimiano ve
Volker, Olasiliksal Ontoloji Modeli ile 6zel secilmis bir alanda ontolojik bir yap1
olusturabilmek ic¢in terimleri otomatik tespit edecek bir ara¢ sunmuglardir [18].
Gilinel ve Ashyan istatistiksel dil modeli ve kavramsal harita modelini birlikte
kullanarak verilen bir egitim igerigindeki 6grenim kavramlari kiimesini minimize
etmeye calismiglardir [21]. Qasim ve arkadaglar1 benzerlik yayilim algoritmasi

kullanarak alan kavramlarini ¢ikarmaya yonelik bir metot sunmuslardir [8].

Bu calismanin temel amaci, egitim destek sistemleri ile 6§renciye sunulan egitim
iceriklerinden 6grenim kavramlarini otomatik olarak tespit etmektir. Boylece
egitim icerikleri sistem tarafindan anlamli hale getirilmis olur ve sistem 6grenciye
ne Ogretilmeli sorusuna yanit verebilir. Ayni zamanda dokiiman siniflandirmasi
kolaylikla gergeklestirilebilinir ve konu ile ilgisi olmayan dokiimanlar elenebilir.
Bu amacla calismada yapay zeka yontemlerinde iyi bilinen gozetimli 6grenme

algoritmalar kullanilmistir.
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Calismada 6gretim kavramlarin tespit edebilmek i¢in Oncelikle ii¢c farkli konuda
derlem olusturulmustur. Sistem Oncelikle verilen bir egitim igeri§inden aday
kavramlari tespit eder ve her bir aday kavramin 6znitelik vektorlerini olusturur.
Oznitelik vektorleri, dokiimani temsil edebilecek dgelerden olugmalidir. Normalize
edilen ve c¢esitli istatistiksel yontemler kullanilanilarak c¢esitli doniigtimler
uygulanan 6znitelik vektorleri calismada sunulan modeller i¢in girdi vektorii olarak
kabul edilir. Boylece farkli dokiimanlar icin farkli ayirt edici 6grenim kavramlari
tespiti yapilmig olur ve bir aday kavramin gercekten birer 6grenim kavrami olup

olmadigina sistem karar verir.

Calismanin geri kalan kismi su sekilde organize edilmigtir: 2. Boliimle 6ncelikle
iic farkli konu baglig1 icin olusturulan derlemlerin nasil elde edildigi anlatilmigtir
ve bu derlemler hakkinda bazi istatistiki bilgiler verilmistir. Daha sonra verilen
bir egitim igeriginden aday 6grenim kavramlarinin nasil ¢ikarildig: ve Her bir aday
kavram icin Oznitelik vektorlerinin nasil olusturuldugundan bahsedilmistir. Takip
eden kisimda aday kavramlar arasindan 6grenim kavrami olanlari tespit etmek i¢in
kullanilan gozetimli 6grenme metotlarindan bahsedilmistir. 3. kisimda deneysel

sonuclar verilmis ve tartigilmigtir.






2. MATERYAL VE METOT

2.1. Oznitelik Vektorlerinin Olusturulmasi

Bu calismada {ii¢ farkli derlem ve her bir derlem icin o derlem konusu ile ilgili
yedi farkli dokiiman kullanilmigtir. Bu derlem konular1 "Soyut Cebir, "Analiz" ve
Yapay Sinir Aglar1" dir.Bu derlemlerden "Soyut Cebir, "Analiz" ve Yapay Sinir
Aglar i¢in sirastyla 803490, 1777067, 866490 tane kelime ve 92870, 241315,
122027 adet ciimle elde edilmistir.

Yapilan c¢alismanin genel amaci, varolan dokiimanlarin siniflandirilmasi
oldugundan, siniflandirmanin temel tasi Oznitelik vektorlerinin, yani dokiimani
temsil edecek olan ayurt edici Ozelliklerin, belirlenmesi gerekmektedir. Bu
sebepten belirlenen aywrt edici oOzellikleri elde etmek amaciyla, dokiimanlar
iizerinde ©On islem yapilmistir. Dokiimanlar konularina gore birlestirilip her
bir konunun derlemi elde edilmistir ~ On islem asamasinda derlemlerden
noktalama isaretleri, sayilar ve 6zel semboller cikartilmistir. Iki sozciik arasinda
sadece bir bogluk birakilip biitiin sozciikle kiiciik harflere doniistiiriilmiigtiir.
Derlemlerdeki durak sozciikleri yani climlelerin i¢in sikca kullanilan, fakat
anlama ¢ok katkisi bulunmayan "am, is, the, this..." gibi kelimeler derlemlerden
cikartilmamigtir. Clinkii bu kelimeler daha sonra 6znitelik vektoriiniin bir girdisi
olarak kullanilacaktir. Ek olarak her bir derlemden 6znitelik vektoriiniin bagka bir
bilesenini hesaplamak i¢in biitiin climleler ayiklanarak elde edilmistir.

Daha sonraki adimda 1 < n <5 icin derlemlerden en ¢ok tekrar eden n-gramlar
cikartilmigtir. N-gram modeli olasiliksal dil modelidir. Bu model denklem (2.1.1)’
de verildigi gibi bir w; s6zctigii icin w; sdzciigiinden once gelen n — 1 tane kelimeye
Wi_(n—1)---wi—1 bakarak siradaki kelimeyi tahmin etmeye ¢alisir.

C(Wi_(n_l)...w,-,lw,-)
C(Wi—(n—1)---Wi-1)

P(wilwi_r—1y--Wi—1) = (2.1.1)
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(2.1.1) denkleminde, C(w;_(,—1)...w;—1) ifadesi bu kelime dizisinin egitim
iceriginde goriintiilenme frekansidir. C(Wi—(n—1)---wi1w;) ifadesi ise w;
sozcuginiin w;_(,_1)...w;—1 sozciik dizisinin ard arda goriintiilenme say1sidur.
Calismada denklem (2.1.1) kullanilarak derlemde en ¢ok tekrar eden ilk 500
n-gramlar elde edilmigtir. Bu n-gramlar kiimesine G; denilecektir.

Bir egitim igeriginin hangi 6grenim kavramina iligkili oldugunu belirlemek i¢in
derlemlere uygulanan 6n iglem agamasi egitim igerikleri i¢inde uygulanir. Daha
sonra dokiimanin en ¢ok tekrar eden n-gramlari belirlenip ve bu n-gramlar
G, kiimesi olarak adlandirilmigtir. G> kiimesinin elemanlarinin her biri
dokiimanin aday 6grenim kavramlart olarak sayilir. Bu agsamada, olusturulan
G, kiimesinin elemanlarinin gercekten 6grenim kavrami olup olmadigi uzmana
damigilinarak belirlenmistir.  Uzman goriisleri, calismada gozetimli 6grenim
metotlar1 kullanildigi i¢in sistemin egitimi asamasinda kullanilacaktir.

Daha sonra dokiimandan elde edilen G, kiimesi igindeki her bir eleman igin
Oznitelik vektorleri olusturulacaktir. Bu 6znitelik voktorlerinin ilk 6gesi terim
frekansi-ters dokiiman frekanst (tf x idf) di. tf x idf degeri iki farkli
hesaplamadan olugmaktadir. ¢f terim frekansidir, terimin dokiiman i¢inde tekrar
sayisidir. idf ise toplam dokiiman sayisinin ilgili terimi igeren dokiiman sayisina
oramdir. Ilgili terimin (¢f x idf) degeri (2.1.2) denkleminde verildigi gibi

hesaplanir.

D
tf xidf(t,d,D) =1f(t,d) x log (1+|de|l)‘:ted|> (2.1.2)

(2.1.2) denkleminde |D| toplam dokiiman sayisidir. ¢f x idf, d dokiimanindan
cikartilmis G, kiimesindeki terimler i¢in bir frekans yani siklik gostergesidir.

Oznitelik vektoriiniin ikinci 6gesi ise dokiiman igerisindeki toplam ciimle sayisinin
ilgili terimi iceren climle sayisina oranidir. Bu 6genin kullanilmasi ile ilgili terimin
dokiiman igerindeki dagilimi kabaca hesaplanmaktadir. Bunu anlamak iginse

dokiimanda yer alan ctimlelerin toplam sayisina ve bu ctimlelerin kacginda ilgili



terimin gectigine denklem (2.1.3)’ de goriildiigii gibi bakulir.

5|
t,d)=1 2.1.3
ri(t,d) 0g(1+|s€d:t€s\ 2.1.3)

Denklem (2.1.3)’ de Isl d dokiimanindaki toplam climle sayisidir ve t € G, dir.
Oznitelik vektoriimiiziin diger bir dgesi ise bir iliski matrisidir. Bu matrisi x €
G ve t € G, arasindaki iligki ile belirlenir. Oznitelik vektoriiniiniin bu ogesi, Gy
kiimesinin terimleri ile ilgili dokiimanin G, kiimesindeki terimlerinin derlemde kag
climlede beraber gectigi arastirir. Bu hesaplama denklem (2.1.4) ve verilir.
nt.d)=Y M x)teG (2.1.4)
x€G

Denklem (2.1.4) M iligki matrisi denklem (2.1.5)" deki gibi hesaplanir.

_J1 t ve X ayn1 ciimlenin i¢inde iseler
Mt,x) = { 0 aksi takdirde

(2.1.5)
Ozellik vektoriiniin en son ogesi ise denklem (2.1.6) goriildiigii gibi G,
kiimesindeki ilgili n-gram terimini olusturan sdzciik sayisinin, G, kiimesi icideki
terimlerin icerdikleri sdzciik sayilarinin maksimumuna oranidir.

i

" max([f'| 11 € Gy)

1”3(1‘)

1€ G (2.1.6)

(2.1.6) denkleminde kullanilan I.| operatorii n-gramdaki kelime sayisin1 verir.

Oznitelik vektoriiniin biitiin 6geleri hesaplandikdan sonra oznitelik vektoriiniin
Ogelerine normalizasyon yapilir ve bu degerler [0,1] araliginda olmas1 saglanir.
Daha sonra ise 6znitelik vektoriine Temel Bilesenler Analizi (PCA) uygulanir. PCA
cok degiskenli bir analiz yontemidir. Bu yontem p < g olmak iizere, baglilik
gosteren g adet degiskeni ortogonal, dogrusal ve birbirinden bagimsiz p adet
degiskene cevirir. Bu calismada PCA uygulanmasinin genel nedeni ise degisken

sayisinin ¢ok olmasidir. Ayni zamanda Oznitelik vektorde kullanilan 6gelerin
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birbiriyle iligskisi bulundugundan &geler metotlar i¢in farkli ayirt edici ozellik
olmaktan ¢ikmaktadir. Bu durum sistemin egitimde olumsuz sonu¢ vermektedir.Bu

sorun PCA ile agilmaktadir.
2.2, K-En Yakin Komsu Algoritmasi

k-En Yakin komsu Algoritmasi (k-nn) siniflandirma ve kiimeleme alanlarinda etkin
ve yaygin bir gekilde kullanilan, algoritmik olarak basit bir metotdur. Metot
simiflandirma ya da kiimeleme islemlerini genel olarak sadece 6rnek kiimesini
baz olarak yapar. Bu sebepten dolay1 k-nn metodu 6rnek tabanli bir metotdur.
Ayni zamanda bu yontem parametrik olmayan bir metotdur; yani ornek ve test
kiimesindeki veriler icin herhangi bir dagilim varsayimi yapilamaz. Pratikte var
olan verilerin dagilimi teorik varsayimlara her zaman uymayabilir. Bu durumda

parametrik olmayan metotlarin kullanilmasi ¢cok yarar saglamaktadir.

K-nn metodu n € Z* boyuta kadar genigleyebilen dznitelik vektorleri arasindaki
uzakliklar1 hesaplayarak simiflandirma veya kiimeleme yapmaktadir. Genelde
kullanilan uzaklik Euclid uzakligidir, fakat Minskowski, Manhattan, Hamming,

Mahalanobis gibi daha farkli metriklerle uzaklik hesaplanabilir.

Herhangi p = (p1,p2,..-,Pn) Ve ¢ = (41,92, -..,qn) gibi iki Oznitelik vektorii arasi
oklid uzaklig1 (2.2.7) esitligindeki gibi hesaplanmaktadir.

n
d(p,q) =\ 3 (pi— a:)? (2.2.7)

i=1
k-nn ile siniflandirma yapilirken egitim kiimesinde bulunan biitiin 6znitelik
vektorlerinin siniflar1 bilinmektedir, yani k-nn gozetimli 6grenim metotlar
arasindadir. Bu sayede egitim asamasi hizli bir bicimde gecilmektedir. Test
asamasinda ise girilen yeni bir 6znitelik vektorii ile diger biitiin 6znitelik vektorleri

arasinda ki uzakliklar hesaplanmaktadir. Egitim kiimesinde yer alan orneklerin

sayis1 fazlaysa ve ¢ok boyutlu uzayda temsil ediliyorlarsa test agamasi uzun siire
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alabilir. Ciinkii m adet dznitelik vektorii bulunan ve her bir 6znitelik vektoriiniin
boyutu da n bir veri grubunda karmagiklik O(mn) olmaktadir. Dolayisi ile k-nn

yontemi biiyiik bir egitim kiimesi i¢in ¢ok da hizli bir yontem degildir.

k-nn algoritmasinin tek parametresi yonteme ismini veren k parametresidir.
Test asamasinda, yeni bir Oznitelik vektoriiniin egitim kiimesinde bulunan
biitiin 6znitelik vektorlerinin arasinda uzaklik hesaplanmaktadir. Hesaplanan bu
uzakliklarin en kiiclik & tanesi secilir. Secilen bu k tane Oznitelik vektoriiniin
siniflar1 incelenir ve smif sayisi en fazla olan simf test icin girilen Oznitelik
vektoriiniin temsil ettigi girdinin sinifidir. k parametresinin secimi icin genel bir
kural bulunmaktadir. Fakat genelde k = 3 veya k = 5 alinmaktadir. Test asamasinin

bir ka¢ defa uygulanmasi ile en uygun k degeri kolaylikla tespit edilebilir.

Sekil 2.1. k parametre se¢imi

Sekil 2.1 de k parametresi ile degisen komgsu sayilar1 goriilmektedir. Kiiciik
cemberde komsu sayisinin £ = 3 oldugu goriilityor. Bilyiik cemberde ise bes komsu
Oznitelik vektorii goriiliiyor yani k = 5 secilmigtir. Sekil incelendiginde verilerin
iki sinifa ayrildig1 goriiliir. k£ = 3 iken kirmuzi ile gosterilen verimizin mavi sinifa,

k =5 iken siyah sinifa dahi edildigi goriilmektedir.

2.2.1. Agirhikh oylama

k-nn metodu yukarida da bahsedildigi gibi genel olarak yeni bir dznitelik vektorii

ile diger biitiin Oznitelik vektorleri arasindaki uzakliklar hesaplanir. Ardindan
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secilen k parametresi ile yeni 6znitelik vektoriimiize en yakin k tane vektoriiniin
secimi yapilir. Secilen bu k tane 6znitelik vektorii icinde sinif sayisi en fazla olan
siif yeni 0znitelik vektoriiniin de sinift olarak belirlenir.

Yeni 6znitelik vektoriiniin hangi sinifa dahil olacagi k parametresinin biiyiik oranda
etkisi bulunmaktadir. Secilen k komsu arasinda sayisal olarak fazla olan sinifin yeni
vektoriin de sinifi olarak secilmesi sorun teskil eder. Sekil 2.2°deki birinci ¢ember
incelendi8inde + ile gosterilen vektoriiniin iki komsusu gri sinifa ait iken iig
tanesi ise siyah sinifa aittir. Bu durumda sayisal iistiinliik olarak + vektoriimiiziin
siufi siyahtir. Siyahlarin ve grilerin dagilimlar birbirine benzemektedir ve genel
anlamda k-en yakin komsu yonteminin uygulanmasinda bir sikint1 yoktur. Ikinci
cember incelendiginde gri noktalar sayisal iistiinliik saglamaktadir, fakat siyah
noktalar + vektoriine ¢cok daha yakindir. Ag¢ikca gri noktalar sadece sayisal olarak
fazladir. 4 vektoriiniin sinifinin gri olmasi hatali bir siniflandirma olacaktir. Bu
sorun ya k parametresi kiiciilterek ya da agirlikli oylama yontemini uygulanarak

agsilabilir.

Sekil 2.2. Komsuluk durumlari

Agirli oylama yonteminde, smif secimi komsuluklarin sayisal olarak
tistiinliigiinii degil, yakinlik derecelerini baz almaktadir. Euclid uzakliklarinin
hesaplanmasindan sonra k parametresine gore komsular belirlenir ve her bir
komsunun sinifi tespit edilmeye calisilan vektore uzakli§i denklem 2.2.8 deki gibi
degistirilir. Ayn1 sinifa dahil olan komsularin agirliklari toplanir ve toplam agirlik

bulunur.
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d(p) = (2.2.8)

Toplam agirlik bulunduktan sonra, yeni 6znitelik vektoriiniin sinifi agirlig en fazla

olan sinif olarak belirlenir.

2.3. Cok Katmanh Yapay Sinir Ag1 Ve Levenberg-Marquardt

Optimizasyonu

Yapay sinir aglar1 insan beynini simiile etmeyi amaclayan bilgisayar sistemleridir.
Insan beyninin 6grenme yoluyla edinmis oldugu bilgileri kullanarak yeni bilgiler
iiretebilmesi ve bu bilgiler yardimi ile bir takim sorulara ya da sorunlara ¢éziim
bulmasi, yapay sinir aglarinin insan beynini simiile etmeye ¢alismasinin en biiyiik
nedenlerinden biridir. Yapay zeka yontemlerinden biri olan yapay sinir aglari
geleneksel algoritmik yapilarla ¢oziilemeyen veya ¢ok zahmetli ¢oziimlere sahip
olan bir ¢ok probleme yeni bir bakis acis1 getirmistir.

Yapay sinir aglarindaki ilk ¢aligmalar 1940’ 11 yillarinda psikolog ve noro-fizyolog
olan Warren McCulloch ve matematikci Walter Pitts yapilmistir. McCulloch
ve Pitts basit hesaplama yapan ilk sinir hiicresini olugturdular ve herhangi bir
mantiksal fonksiyonun noron aglari ile tasarlanabilecegini gostermiglardir. Hebb
1949 yilinda ilk 6grenme kuralini olusturdu. Hebb 6grenme kurali, birbirine bagl
olan iki ndronun ayn1 yonde egilim gosterdiginde, bu iki néronu birbirine baglayan
sinaps degerinin artirilmasi gerektigi belirtilmistir.  Rosenblatt 1958 yilinda
basit algilayict yapisini ortaya koydu. Basit algilayici aktivasyon fonksiyonu
ve ayarlanabilir sinaptik aglara sahip olan tek bir nérondur. Widrow ve Hoff,
1960 yilinda en kiigiik kareler (LMS) adli bir 6grenme yontemi gelistirdiler ve
Adaline (Adaptive Linear Neuron) m1 egitmek icin kullandilar. Adaline esik
degeri yerine lineer bir aktivasyon fonksiyonu kullanir. Bunun diginda basit
algilayici ile aralarinda bir fark yoktur.Minsky and Papert 1969’ lu yillarda basit

algilayici,adaline gibi tek katmanli aglarin XOR problemini ¢6zemedigini ortaya



12

att1. XOR problemi OR yada AND gibi dogrusal ayrilabilen bir fonksiyon degildir.
Rumelhart, Hinton ve Williams, 1986 yillarda gelistirdikleri Cok Katmanli Yapay
Sinir Ag1 metodu (Multilayer Perceptron, CKA) ile dogrusal ayrilamayan XOR

probleminin ¢oziilecegi gostermislerdir.

LT - TRt ™
a1 E A,

e .
»

i . e e

i

Sekil 2.3. Perceptron

2.3.1. Cok Katmanh Yapay Sinir Ag

Giinliik hayat problemlerinin bir ¢ogu dogrusal olmayan problemlerdir bundan
dolayr CKA gibi dogrusal olmayan problemlere ¢oziim getirebilen ag yapilar
yaygin ve etkin bir bigimde kullanilmaktadir. CKA nin temelleri geriye yayilim
algoritmasiyla Werbos tarafindan 1974 yilinda atilmistir. Fakat su andaki hali
yukarida da bahsedildigi gibi Hinton ve Williams tarafindan gelistirilmigtir. CKA’

da giris katmani1 ve ¢ikis katmani arasinda en az bir ara katman bulunmaktadir.

Sekil 2.4. CKA

Basit algilayici lineer ayrilabilen problemlerin ¢oziimiinde kullanilan ve bu
tir fonksiyonlara ¢6ziim getiren bir ag yapisiydi, ancak dogrusal ayrilamayan
fonksiyonlarda 6rnegin XOR problemine ¢6ziim getiremiyordu.  Dogrusal

ayrilabilen fonksiyonlarda ¢ikti degerleri bulundugu simifa gore bir dogru ile
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ayrilabilirken dogrusal olmayanlar ise ayrilamamaktadir. Bu durumu CKA
ile asilmaya calisilmig ve aktivasyon fonksiyonunda, ag yapisinda, Ogrenme
algoritmasinda basit algilayiciya gore biiyiik degisiklikler yapilmistir.

CKA’nin iglem yapisi perceptrona benzemektedir fakat aktivasyon fonksiyonu
olarak tiirevi alinabilen lineer olmayan fonksiyonlar kullanilir (lineer fonksiyonlar
y = ax+ b gibi fonksiyonlardir lineer olmayanlar ise drnegin y = ax®> + bx + ¢

yada y = ax’ + bx* + cx +d gibi fonksiyonlardir). CKA’de en ¢ok kullanilan

1

aktivasyon fonksiyonlarindan bir kagi; sigmoid y = /.,

hiperbolik tanjant

X__ =X

fonksiyonu y = &2 gibi fonksiyonlardir. Bu fonksiyonlar ile girdi ve ¢ikti
degerleri arasindaki baglant1 dogrusal olmaktan ¢ikmaktadir ve bu sayede dogrusal
ayrilamayan problemlerin yapisina uygun ¢ikti degerleri elde edilebilir. Ara
katmanlardaki kullanilan lineer olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 CKA y1 etkili
kilan en biiyiik yanlarindan birisidir.

CKA’nin 6grenme kurali Genellestirilmis Delta kuralidir. Go6zetimli 6grenme
kurali olan Delta Kurali ileri besleme ve geri yayilim safalarindan olusan bu
o0grenme kurali ileri besleme asamasinda agin ¢ikti degerlerini hesaplarken geri
yayilimda ise agirhiklarin bu ¢ikti degerine gore degisimini saglar. Ileri yayilimda
algoritma sdyle calismaktadir.

Y

Wi

o f
%) i "

0 Gy y -
Sekil 2.5. CKA

1. m;, i. ndronun girdisi
2. wjj, 1. noronla j. ndron arasindaki agirlik

3. net;, j. ara katman néronunun yan ¢iktis

net; = Z(m,-wij)
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4. nj, j. ndronun ana ¢iktisi, b; j. néronun esik degeri

1
1 + exp—(nel‘j-‘rb_,')

n; = f(net;) =

5. wji j. noron ile k. noron arasindaki agirhik

6. net; k. ndronun yan c¢iktisi
nety = Z(niwjk)

7. ng, k. ndronun ana ¢iktisi, by ,j. ndronun esik degeri

1
1+ exp—(netk-‘rbk)

n = f(nety) =

Ileri yayilim algoritmasi ile ¢ikti degerleri (n,ny,...) hesaplanmis durumdadir.
Geri yayilim kismu; ilk safhada iiretilen ¢iktilarin agin beklenen ¢iktilari (by, by, ...)
ile kargilagtirildig1 ve hata miktarinin hesaplandigi kisimdir. Bu kisimda hata
miktarlart hesaplanip, bu hata miktari yardimi ile agin sahip oldugu agirliklar
degistirilir ve hata miktar1 minimize edilmeye caligilir. Cikt1 katmanindaki k’1inc1

noronun hata miktar1 4 su sekilde hesaplanir.

Kullanilan ag yapisina gore cikti katmani bir ¢ok norondan olugabilir. Bundan
dolay1 agin toplam hatas1 hesaplanmalidir. Ayni zamanda beklenen ¢ikti1 degeri
agin c¢ikti degerinden kiiciik olabileceginden hata degeri negatif cikabilir ve
toplamsal olarak saglikli sonuglar vermeyebilir bu sebepden ¢ikan hata degerinin

karesi alinir. Toplam hata (2.3.10) esitligindeki gibi hesaplanur.

k
th=Y (h)? (2.3.10)

Hatanin azaltilmasi icin agirliklarin degistirilmesi ve minimum hataya ulasana

kadar agirlik degisiminin devam etmesi gerekmektedir. Agirhik degisimi iki
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asamada yapilmaktadir. Ilk olarak, ¢ikti katmani ile ara katman arasinda agirhik
degisimi yapilir. Daha sonra ise girdi katmani ile ara katman arasindaki agirliklar
giincellenir. Birden fazla ara katman kullanilmigsa o ara katmanlar arasindaki
agirliklar yenilenir.

Herhangi bir iterasyonda agirliklarin degisimi (2.3.11) denklemi ile yapilir.
Aw i (1) = A &ny + atAw ji (t — 1) (2.3.11)

(2.3.11) denklemindeki kullanilan A 6grenme katsayisidir, ve agirhk degisim
miktarim belirler. Ogrenme katsayisindaki degisim agin performansi iizerinde
biiyiik bir etkiye sahipdir.  Se¢imi ise agin yapisina gore degismektedir,
.Genelde sifir ile bir arasinda degerler alir. Ogrenme Kkatsayis1 biiyiik
secildiginde agin iterasyon sayisi azalirken secim kiiciildiiiinde ise iterasyon
sayist artmaktadir.  Yinede bu Kkatsayiyr biiyiikk secmek agin hassasiyetini
azaltabilir.(2.3.11) denkleminde kullanilan o¢ momentum katsayisidir. Momentum
katsayis1 ise agin yerel minimum bir hataya takilip salinim yapmasini engeller.
Ana mantig1 agirliklardaki daha onceki degisiminin bir miktarin1 aga eklemeye
dayanir. Genelde sifir ile bir degeri arasinda degerler alir. Denklemde gosterilen
O degeri ise k. noronun ¢iktisindaki hata miktarin1 gostermektedir. Agin genel
amaci hatayr minimize etmek oldugundan bu degeri hesaplamak icin toplam hata
degerinin tiirevinden yararlanilir.

d(th)  d(th) d(n) J(nety)
d(wjk) — d(m) 9(nety) d(wjk)

Toplam hatanin tiirevi alinirken bagli oldugu degiskenlere goére zincir kurali

uygulanmigtir. th degeri ny degerine bagh oldugundan n; ya gore tiirev alinirsa.

Zincirin % kismi elde edilmis olunur.

th = %Z(bk_nk)z
o) 1
o) — 22T
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d " o ..
1) 1 isminin hesaplanmasindan 6nce . nj; degerinin
d(nety)

1

np=-——
k 1+ exp—net

bu sekilde hesaplanildigi daha Once gosterilmisti. n; degeri nef;,” ya bagh

oldugundan
d (1)
= (=1)-(1 (—net)\=2 . ~1)- (—nety)
d(nety) (=1)-(1+exp )" (=1)-exp
expfnetk
= (1 - nk)nk
38(5:2’;2) degeri bu sekilde hesaplanilmigtir. Son zincir olan '3(("76;‘)) degeri ise

net;, = Z(ij‘”i)

seklinde hesaplanilmigtir ve bu durumda aa((vc}.’k)) degeri hesaplanilmig olur. Tiirevler
J

yerine yazildiginda ise

d(th)
d(wik)
denklemi elde edilir. Elde edilen bu denklem ile & degeri (2.3.12) denkleminde

= (g — bi) (1 — mg)my

verildigi gibi hesaplanir.

8 = (1 —n)ng (2.3.12)
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O yani k’incr iinitedeki hata miktar1 da hesaplandiktan sonra agirliklarin degisim

miktar ile #’inici iterasyondaki yeni agirliklar (2.3.13) denklemiyle giincellenir.
wik(t) =wi(t — 1) + Aw (1) (2.3.13)

Boylelikle ara katman ile ¢ikig katmani arasindaki agirlik degisimi tamamlanmig
olur.
Agirlik deglsiminden sonra ara katman ve ¢ikti katmani arasindaki esik degerleri

degisim miktar1 ve #’inci iterasyondaki yeni degeri ise

ABk(l‘) = A,ak—f-OCABk(t—l)

Bk(t) = Bk(t — 1) —|—ABk(l)

seklinde hesaplanir. Bu durumda ara katman ile ¢ikti katmani arasindaki agirliklar
ve esik degerleri degistirilmistir. Ileri yayilm algoritmasinin tamamlanmasi
icin ara katman ile girdi katmani arasindaki agirliklarin ve esik degerlerinin de
degistirilmesi gerekmektedir.

Ara katman ile girdi katmani arasindaki agirliklarin degistirilmesi, ara katman ile
cikti katman arasindaki agirliklarin degisim mantigiyla hemen hemen aymidir.
Ara katman ile cikti katmani arasindaki agirliklarin degisim miktar1 yani
0 hesaplanirken ¢ikti katmanindaki bir proses elemaninin hatasi goz Oniine
alinarak hesaplanilmigtir.  Fakat ara katman ile girdi katmanani arasindaki
agirliklarin degisim miktarinin hesaplanilmasinda, ¢ikti katmanindaki biitiin proses
elemanlarinin hatas1 goz oniine alinir. Ciinkii ¢ikti katmanindaki her bir proses
elemaninin hata miktarinda girdi katmani ile ara katmam arasindaki agirliklarinin
da katkis1 vardir. Ara katman ile girdi katmani arasindaki agirliklarin degisim
miktar1 ayn1 ara katman ile ¢ikti katman arasindaki agirliklarin degisim miktari

hesaplanmasi (2.3.14) esitligi ile bulunur.

Aw;(t) = A8;n; + adw;;(t — 1) (2.3.14)
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Hata miktar1 hesaplanirken ¢ikti katmanindaki hatalarin toplamu biitiin aga yayilir

ve hata miktar1 (2.3.14) esitliginde verildigi gibi

8i=nj(1—n;)Y Swp (2.3.15)
k

belirlenir.Hata miktar1 belirlendikden sonra agirliklarin degisimi ise (2.3.16) ile
hesaplanir.

Wij(t):Wij(l—1)+AWij(t) (2.3.16)

Aymi sekilde esik degisim miktarlar1 ve yeni degerleri

ABj(t) = Ad8;+aABj(t—1)

Bj(t) = Bj(t—1)+AB;)

seklinde hesaplanir. CKA geri yayilimi da bu sekilde tamamlanmig olur. Hata

miktari istenilen miktarda minimize edilene kadar agirliklar degistirilir.

2.3.2. Levenberg-Marquardt Optimizasyonu

Levenberg-Marquardt algoritmasi lineer olmayan problemlere niimerik ¢oziim
getirir. Bu algoritma geri yayilimli ¢ok katmanl yapay sinir aglarinda kullanilan
Gradyan diisiimii ile Gauss-Newton algoritmasinin bir kombinasyonudur. Bu
kombinasyon sayesinde Gauss-Newton algortimasindan daha dayaniklidir ve
Gradyan diisiimii yonteminden daha hizl ¢alisir.

Gradyan Diisiimii

Yapay sinir aglarinda 6grenmenin gerceklesmesi i¢in istenen ¢iktilarla agin ¢iktilar
arasindaki farkin yani hata miktarinin azaltilmasi gerekmektedir. Gradyan diisiimii
algorimas1 bir optimizasyon yontemi oldugundan hata miktarinin minimize
edilmesi icin uygun yontemlerden biridir. YOntem genel itibari ile egimden
yani fonksiyonun tiirevinden yararlanir. ~Adim adim degisken yenilenmesi
ile fonksiyonun tiirevinin kii¢lilen yoniinde ilerler ve minimum noktaya dogru

degisken degisimi yapilir.
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€ minimize edilmeye ¢alisilan hata fonksiyonu olsun. Hata fonksiyonu w;’lere yani

agin agirliklarina bagh oldugundan algoritmanin amaci
min(&(w;))

seklinde ifade edilebilir. Gradyan olarak adlandirilan operator ise fonksiyonun
biitiin degiskenlerine gore tiirevidir. € fonksiyonunun w;’ lere gore gradyani

(2.3.17) denklemi ile tanimlanir.

e Jde oe

8w1’8wz’m’8wn]

Ve(w,) = (2.3.17)

Algoritma herhangi bir w; agirhigindan w;; agirligia gegisi (2.3.18) esitligi ile
saglar.

Wit = Wi — )Ld, (2318)

(2.3.18) denkleminde kullanilan A adim biiyiikligii ya da 6grenme katsayisi
olarak adlandirilan pozitif bir degerdir. d; ise hata fonksiyonunun, w; noktasinda
hesaplanan tiirevidir, yani gradyan vektoriidiir. =~ Hata fonksiyonuna birinci
dereceden Taylor acilimi1 uygulanarak bir adim ilerideki hata fonksiyonu (2.3.19)
esitligi ile ifade edilir.

ewir1) = €(wir1) — Adid; (2.3.19)
w; yardimiyla hata fonksiyonunda azalma oldugu tahmin edilir. ~ Ogrenme
katsayis1 kiigiik tutuldugunda hata fonksiyonunun azalmasi saglikli bir gekilde
gerceklesmektedir. Fakat iglem siiresi bakimindan zaman alici bir algoritmadr.
Gauss-Newton Algoritmasi
Gauss-Newton algoritmas: lineer olmayan problemlerin ¢oziimiinde kullanilan
Newton algoritmasinin gelistirilmig bir versiyonudur. Newton-Gauss algoritmasi
sadece Y €2(w;) gibi fonksiyonlari minimize etmek icin kullanilir. Newton
algoritmasina gore avantaji ise ikinci tiirevin de kullanilmasidir.

Minimize edilmek istenen fonksiyon f(w) = ¥/, €?(w) seklinde olsun.
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Algoritmanin amaci gradyan diisiimiinde oldugu gibi f(w) fonksiyonunu minimize

etmektir.

Fonksiyonun gradyani (2.3.20) denklemi ile belirlenir.

Vfw) = gvj; = f g;Ve; =J(w) e(w) (2.3.20)
i j=1

(2.3.20) esirliginde J(w) ile gosterilen ifade Jacobian matrisidir ve bu matris

(2.3.21) esitligi ile gosterilir.

e Jg)
ow o dwy
Jw)y=1| = . (2.3.21)
e 9&n
ow, T dw,

Gauss-Newton algoritmasinda tanimlanan Hessian matrisi yani minimize edilmeye
caligilan f(w) fonksiyonun ikinci tiirevinin kullanildig kisim (2.3.22) esitligi ile
hesaplanir.

Vif(w) = f Ve;(w)Ve;(w)! + Z g;(w)V2e;j(w)" (2.3.22)
j=1 J=1
= J00)"10) + Lo 0) Ve )"
J=

= A(w)+S(w)

S(x) fonksiyonu ¢ok kiigiik bir deger ¢ikarsa V2 f(W) (hessian) = J(wi)TJ (wi)

seklinde gosterilir ve Hessian matrisi (2.3.23) esitli§indeki gibi hesaplanir.

3281 328]
0%2w, T dwidwy,
H(w) = SR (23.23)
9%ey, 9ey
owiow, 192wn

Jacobian matrisi ve Hessian matrisi hesaplandiktan sonra Gauss-Newton metodu

ile agirlik degisimi (2.3.24) esitligi ile gerceklestirilir.

wit =wi—{Tw)Iw)T +Sw) ' +JT(w)Te(w)) (2.3.24)
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Levenberg-Marquardt algoritmast  Gauss-Newton ve Gradyan Diisiimii
algoritmalarinin  kombinasyonudur.  iki algoritmaninda avantajlarini kullanr.
Gradyan Diigiimii algoritmasinin hassasiyetini ve Gauss-Newton algoritmasinin
hizimi. Levenberg-Marquardt algoritmasinda agirlik degisimi (2.3.25) esitligi ile

gerceklestirilir.
Wijt1 :Wi—(J(Wj)J(Wj)T—I—AI)_IVS(Wj) (2.3.25)

(2.3.25) esitliginde, A daha oncede Gradyan Diisiimiinde tanimlanan adim

biiytikliigiidiir. Algoritma su sekilde calisir.
o A, Aust,Aar parametreleri secilir, J(w;) ve €(w;) degerleri hesaplanir. C =
1/2€%(w;) hesaplanur.

o wirv1 =wi— (J(w)J(w;)T + A1)~ 'Ve(w;) ve Cyeni = 1/2€*(wit1) yani yeni

hata fonksiyonlar1 kareleri toplami1 hesaplanir.
e Eger Cyeni < Cise wi = Wit 1, Cyeni = C, A = A /Ay, degerleri yenilenir.
e Eger Cy.n > C ise C ve w; degerleri korunur fakat A = A4 * A, yapilir.

e Hata fonksiyonu istenen deger kadar minimize edilmisse algoritma iterasyon

yapmaz. Eger minimize edilememisse algorima adimlari tekrarlanir.
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3. DENEYSEL SONUCLAR

Bu boliimde, belirlenen egitim dokiimanlar: iizerinde materyal ve metot kisminda
anlatilan gozetimli 6grenme yontemlerini kullanarak elde edilen deneysel sonuglar
verilecektir. Egitim agamasinda dort farkli konuda altisar dokiiman kullanilmigtir.
Bu dokiimanlarin konulart Grup Teori, Limit ve Siireklilik, Tiirev, Cok Katmanl
Algilayicilar ve Geri Beslemeli Algoritmalar olarak belirlenmistir .  Toplam
dokiiman boyutu 3.56 MB dir. Her bir dokiiman 6n islemden gecirilmis ve her
bir dokiiman konusu i¢in toplamda 2000 farkli s6zciik dizilimi belirlenmigtir. Bu
bu sozciik dizilimleri arasindan her bir konu baglig icin sirasiyla 918, 1154, 672,
1530 tane aday kavram secilmistir. Her bir dokiimanin kavramlarinin bu dokiiman
icin aday 6grenim kavrami olup olmadig1 uzman tarafindan belirlenmis ve bu aday

kavramlar1 igceren G, adinda kiimeler olusturulmustur.

Bu calismada egitim ve test asamsinda dort fakli metot uygulanmisti. Bu
metotlar 3-NN ile agirlikli oylama, 5-NN ile agirlikli oylama ve Levenberg-
Marquardt metotlaridir.  Egitim asamasinda d; ve d» dokiimanlarindan elde
edilmis G, kiimeleri ile ¢alistlmigtir. Fakat G, kiimesi ¢cok sayida elemana sahip
oldugundan, aday kavramlarin ayirt edici olmasim saglamak amaci ile uzman
tarafindan secilerek azaltilmis ve bu kavramlar e8itim asamasinda kullanilmagtir.

Bu uygulama yapilarak egitim asamasinda daha iyi sonuclar elde edilmistir.

Cizelge 3.1. Her bir konu i¢in G, kiimesindeki aday kavram oranlar1

Ogrenim konular:

U Gry, N Limit KA ve Geri
Dékiiman Teof; Tiirev Siireklilik Beslerieli Algoritmalar
d 0.140 0.244 0.120 0.280
dy 0.156  0.178 0.080 0.274
d3 0.160 0.194 0.174 0.252
dy 0.148 0.232 0.144 0.190
ds 0.156  0.188 0.090 0.250

dg 0.150 0.122 0.062 0.280
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Cizelge 3.2. F-olciisii skoru ile yontemlerin dogrulama agamasi

Ogrenim konular

Grup " Limit ve CKA ve Geri
Metot Teori Tiirev Siireklilik Beslemeli Algoritmalar
3NN
Agirlikli Oylama 1000 1000 1.000 1.000
5NN
Agirlikli Oylama 1000 1000 1.000 1.000
Levenberg 993,977 1.000 0.975
Marquardt

Daha sonraki egitim modellerinde ise G, kiimesindeki elemanlarin yarisi rasgele
secilmistir. Cizelge 3.1 de herbir konu icin olugturulan G, kiimelerindeki aday
kavram oranlar1 verilmigtir . Cizelge 3.2 ile anlatilan yontemler kullanilarak
egitim asamasindaki yontem dogrulamasi F-0l¢iisii skoru ile herbir konu igin
hesaplanmugtir.

Test agsamasinda ise dsz, ds, ds, dg dokiimanlarindan G, kiimesi c¢ikartilmigtir ve
egitilmis metotlara sunulmustur. Alinan sonuglara gore basari Slgiimlendirme
duyarlilik, Kesinlilik ve F-ol¢iisii ile yapilmigtir. Kesinlilik dogru tahmin edilen
kavramlarin tahmin edilen biitiin kavramlara oranidir. Duyarlilik ise dogru tahmin
edilen kavramlarin test dokiimanindaki biitiin dogru kavram miktarina oranidir.
F-ol¢iisii ise duyarlilik ve kesinlilik ol¢iilerinin ikisininde iyi olmasini amaglayan

Olciim tipidir.

Kesinlilik - DuyarlBBIBk
F = 2. 3.0.1
Kesinlilik + DuyarlBIBk ( )

F-6lciisiiniin denklem (3.0.1)” deki gibi hesaplanir .
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Cizelge 3.3. 3-NN ile Agirlikli Oylama metodunun Duyarlilik ,Kesinlilik ve
F-olciisii test sonuglari.

3-NN ile agirlikh oylama

Konu Dokiiman Duyarhhk Kesinlilik F-olciisii
d3 1.00 0.95 0.97
. dy 1.00 0.96 0.98
Grup Teori ds 1.00 1.00 1.00
de 1.00 0.96 0.98
d3 1.00 0.98 0.99
. R dy 1.00 1.00 1.00
Limit ve Siireklilik ds 1.00 1.00 1.00
de 1.00 0.96 0.98
d3 1.00 0.97 0.98
Tiirev dy 1.00 1.00 1.00
ds 1.00 0.98 0.99
dg 1.00 1.00 1.00
ds 1.00 0.91 0.95
. . . dy 1.00 0.85 0.92
CKA ve Geri Beslemeli Algoritmalar ds 1.00 0.98 0.99
dg 1.00 1.00 0.99

Cizelge 3.4. 5-NN ile Agirlikli Oylama metodunun Duyarlilik, Kesinlilik ve
F-0lciisii test sonuglari.

5-NN ile agirhikh oylama

Konu Dokiiman Duyarhlik Kesinlilik F-dlciisii
d3 1.00 0.95 0.97
. dy 1.00 0.96 0.98
Grup Teori ds 1.00 1.00 1.00
dg 1.00 0.96 0.98
ds 1.00 0.98 0.99
. i dy 1.00 1.00 1.00
Limit ve Siireklilik ds 1.00 1.00 1.00
dg 1.00 0.96 0.98
ds 1.00 0.97 0.98
Tiirey dy 1.00 1.00 1.00
ds 1.00 0.98 0.99
dg 1.00 1.00 1.00
d3 1.00 0.91 0.95
. . . dy 1.00 0.85 0.92
CKA ve Geri Beslemeli Algoritmalar ds 1.00 0.98 0.99

dg 1.00 0.97 0.98
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Cizelge 3.5. Levenberg-Marquardt

F-6lciisii test sonuglart.

optimizasyonu Duyarlilik,

Kesinlik ve

Levenberg-Marquardt

Konu Dokiiman Duyarhlik Kesinlilik F-olciisii
d3 0.60 0.24 0.34
. dy 0.64 0.20 0.31
Grup Teori ds 047 0.29 0.36
de 0.64 0.20 0.30
ds 0.75 0.20 0.32
Limit ve Siireklilik ;"5‘ 8:23 8:}3 gj;
dg 0.68 0.08 0.14
ds 0.98 0.26 0.41
Tiirev dy 0.65 0.30 0.27
ds 0.67 0.21 0.23
dg 0.93 0.16 0.28
d3 0.57 0.28 0.38
S . . dy 0.69 0.20 0.31
CKA ve Geri Beslemeli Algoritmalar ds 0.62 027 0.38
de 0.74 0.27 0.40
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4. SONUC

Bu calisma ile yapay zeka yontemleri kullamilarak bir egitim iceriginden
ogrenim kavramlarmin tespit edilebilecegi gosterilmistir. Ogrenim kavramlarinin
belirlenmesi, konuyla ilgili kavram hiyerarsisinin ve kavram haritasinin ¢ikarilmasi
islemlerinin ilk asama olarak kabul edilebilir. Kavram hiyerarsisinin ve kavram
haritasinin konunun uzmani bir kisi tarafindan bile belirlenmesi zaman alici bir
siire¢ olmakla beraber karmasik ve yorucudur. Bu durumun otomatik olarak

asilabilmesi 6grenim sistemleri i¢cin énemli bir gelisme olacaktir.

Ogrenim kavramlarmin tespit edilebilmesinin diger bir avantaji ise bir egitim
Bu sayede egitim iceriginin hangi dgretim kavramlarini icerdiginin ve agirlikli
olarak hangi 6gretim kavramlarn iizerinde odaklandiginin tespiti yapilmig olur.
Ornegin uzaktan egitim yapan bir sistemde “tiirev" konusu hakkinda iki farkli
dokiiman var olsun. Bu iki dokiimandan birisi digerine gore “kismi tiirev" kavrami
hakkinda daha ¢ok ornek ve anlatim icersin. Sistem, “kismi tiirev" konusunda
sikint1 ¢ceken bir 68renciye “tiirev" konusundan daha 6zel olarak, belirtilen 6gretim
kavramu iizerine odaklanan egitim igeriginin ¢alisilmasini dnerebilir. Dogal olarak
0grenci sistemden daha hizli, daha verimli ve ihtiyaglarina dogru bir sekilde yanit
alarak kigisel bagsarisini arttirabilir. Benzer olarak, 6gretmenler de simf icinde
anlagilmasi gii¢ olan bir kavramin dgretilmesi amaciyla sistemin onerdigi kaynagi

kullanabilirler.

Bu calismada ogretmenli Ogrenim algoritmasi kullanan iki farkli yontem
kullanilmus ve birbiri ile kargilastirilmigtir. Bu yontemler Agirlikli Oylamayla k-En
Yakin Komgu ve Levenberg-Marquardt optimizasyonu ile Cok Katmanli Algilayici
algoritmalaridir. Yapilan deneysel calismanin sonucunda Agirlikli Oylamayla k-En

Yakin Komsuluk metodu diger yonteme gore daha verimli sonuglar vermistir.
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Daha genel olarak, yapay sinir ag1 modelleri ile 6grenim kavramlari tespitinin
yapilabildigi gosterilmistir. Tezde, daha farkli 6znitelik vektorleri olusturularak
ogrenim kavramlarini egitim igerigindeki diger sozciik dizilimlerinden ayirt edecek
caligmalarin yapilabilecegi ve 6grenim kavramlarinin tespitinde farkli yapay sinir

ag1 modelleri olusturulabilecegi sonucuna varilmistir.
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