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Bu c¢alismada okullarda gérev alacak yari zamanl
o6gretmenlere  yénelik  verinin  ¢esitli  siniflandirma
algoritmalari  kullanilarak, yapilan atamalarin  basari

6lciimiinii gézlemlemek ve yapilan islemin yapay zeka destekli
siniflandirma algoritmalari ile yiiriitiilmesi durumuna yénelik
analizi gergeklestirilmistir. Calismada web tabanh bir
uygulama lzerinden yapilan basvurular ile elde edilen
verilerin, gereksinimler dogrultusunda yapilan atama
Olgiitlerine yénelik basarimi élgiilmiistir. Bunun igcin 3053
adayin basvurdugu sistemden gereksinim dogrultusundaki
894 adayin atanmasina yénelik 6znitelikler (izerinde
calisiimistir. Alti farkl siniflandirici iizerinde yapilan ¢calismada
0,71 Dogruluk ve 0,77 F-él¢iisii ile en iyi sonucu Rassal Orman
Siniflandiricisi  vermistir.  Yapilan bu ¢alisma ile atama
Olgiinlerinin  agirliklarina  gére bu ¢alismanin  uygun
siniflandiricilar ile yiiriitiilmesi ve bu alanda kullanilabilecegi
gosterilmistir.

Anahtar sézciikler: Milli Egitim Bakanhgi, Ogretmen,

Siniflandirma, Yapay Ogrenme
Abstract

In this study, the data for part-time teachers who will work in
schools were analyzed using various classification algorithms
to observe the success measurement of the assignments and
automate the process with artificial intelligence-supported
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classification algorithms. In the study, the performance of
the data obtained through the applications made through a
web-based application, for the assignment criteria made in
line with the needs, was measured. For this, the attributes
for the appointment of 894 candidates in line with the needs
from the system applied by 3053 candidates were studied. In
the study conducted on six different classifiers, the Random
Forest Classifier gave the best result with an accuracy value
of 0.71 and an f-score of 0.77. With this study, it has been
shown that this study can be automated with appropriate
classifiers and used in this field according to the weights of
the assignment criteria.

Keywords: Ministry of National Education, Teacher,

Classification, Artificial Learning
1. Giris

Milli Egitim Bakanligi'na bagl kurumlarda goérev yapan
dgretmenlerin sayisinin yeterli olmadigi durumda ilge Milli
Egitim Mudurlikleri tarafindan gereksinim dogrultusunda
yerel bazda Yari Zamanli Ogretmenler gérevlendirilir.
Gorevlendirilecek 6gretmenler gesitli 6lciitler dogrultusunda
secilir. Bu olgltler arasinda gereksinim duyulan alanda mezun
olunmasi, pedagojik formasyon o6zelligi, daha 6nce gorev
yapip yapmadigi gibi bir¢ok nitelik bulunmaktadir. Bu durum
egitim planlamasinin yalnizca nicel degil, ayni zamanda nitel
bir olgu oldugunu kanitlar niteliktedir [1]. Her egitim 6gretim
yili basinda yapilan bu islem adaylarin internet {zerinden
bilgilerini verdikleri ve ardindan e-devlet izerinden yaptiklari
basvurular ile gerceklesmektedir. Sistem ASP.NET yapisinda
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ve C# dili kullanilarak hazirlanan bir web uygulamasi ile
verilerin SQL Server lzerindeki bir veri tabaninda saklanmasi
Gzerine hazirlanmistir. Adaylarin  belirlenmesi sirasinda
kullanilacak 6znitelikler ¢ogu zaman puanlama yolu ile
belirlenirken bazi durumlarda farkli oznitelikler ile ya da
gereksinim belirtilen alanda 6gretmen olmamasi nedeniyle
puan disina gtkmaktadir. Bu noktada kararli diizeyde bir analiz
ve sec¢im yontemi icin siniflandirma algoritmalari kullaniimis
ve elde edilen sonuglar karsilastirilarak yeni gelecek bir veriye
iliskin dogru analiz yontemi ile karar verilebilmesi
amaglanmistir. 3053 adayin c¢esitli  Ozniteliklere iliskin
puanlama yapilmasi ile 894 aday secilme islemi igin bu durum
daha kararl ve yapilacak siniflandirma yéntemleri sonrasinda
belirlenmesi daha saglikh olacaktir. Yapilan ¢alisma yapay
zekanin alt kolu olan makine 06grenmesine dayali
algoritmalarin kullanimi seklinde gergeklesmektedir. Makine
o6grenmesi icerisinde yer alan farkh algoritmalarin kullanimi
veriicin 6zel ve hassas degerler tretilmesini saglamaktadir[2].
Bu calisma ile zaman ve maliyet konularinda tasarruf
saglanmasi ve yapilacak ¢alismanin daha iyi sonug vermesine
yonelik  kazanimlar  elde edilebilmektedir. Calisma
kapsaminda veri kiimesi lizerinde yapay 6grenme destekli bir
siniflandirma galismasi igin alti farkl algoritma kullaniimistir.

Yari zamanl 6gretmenlerin istihdami gibi 6nemli bir hususun
hem zaman hem de maliyet yoniinden dogru bir yontemin
bulunmasinin yaninda maddi hatalarin éniine de gecilmesini
saglayacak bir yontem énerilmektedir.

2. Literatiir Taramasi

Siniflandirma calismalari kapsaminda oneri sistemleri genis
kullanim alanina sahiptir. Bu baglamda sayisal bir 6ge, kisi ya
da karar kisimlarinda siniflandirici algoritmalar
kullanilimaktadir. Calisma kapsaminda cgesitli bilgilerden elde
edilerek nihayetinde elde edilen sonug¢ 6neri kapsaminda
degerlendirilebilmektedir. Ozgdbek ve ark. icerik tabanli
filtreleme galismasi kapsaminda daha 6nce var olan bilgiler
Uzerinden ogelerin benzerliklerini kullanarak bir calisma
ylratmuagstiar [3]. Sayar ve Turdaliev makine 6grenmesi
yontemleri kullanarak kullanicilar icin otel 6neri sistemi
konusunda g¢alisma ylriatmuslerdir. Misterilerin memnuniyet
durumlar ve fiyat endeksi kullanilarak makine 6grenmesi ile
otel Oneri sistemi olusturulmustur. Calisma kapsaminda
egitim icin otellerin birbirlerine gore lstlin yanlari belirlenmis,
yeni verilere iliskin diger oteller ile karsilastirilmasi sonucunda
daha iyi bir firsat olup olmadigina karar verilmesini saglayan
bir yapi kurulmustur [4]. Dindar ve Kakisim drinlerin
ozellikleri arasindaki gli¢li korelasyon durumunu kullanarak
kiyafet Gneri sistemi Gzerine calisma gerceklestirmislerdir.
Calisma kapsaminda agirlikli graf yapisi izerinde Urlinlere ait

ozelliklerin  agirhklandiriimasi  ve bunun 6grenilmesine
dayanan  sistem  sayesinde  musterilerin alisveris
davranislarina  goére en uygun kiyafetin  Gnerilmesi

saglanmistir[5]. Bal ve ark. ise alim siireclerinde yapay zekanin
kullanimina iligkin yaptigi ¢alismada karar vericilerin islerini
kolaylastirmada ve 6zellikle nesnel olmayan kararlarin 6niine
gecilmesi anlaminda yapay zekanin olumlu sonuglar verdigini
belirtmislerdir. ise alim sireglerinde kullanilan “Basvuru
izleme Sistemi” adayin 6zgecmis bilgileri ile is tanimi arasinda
dogru bir eslestirme yapilmasini ve siirecin saghkli

yuritilmesini saglamaktadir [6]. Giltekin ve ark. aday
degerlendirme asamasi i¢in Cok Kriterli Karar Verme yontemi
kapsaminda en iyi kararin verilmesi icin bulanik mantik
kullanmiglardir. Karar verme siirecinin yorumlara dayali
degisken bir sire¢ seklinde ilerlemesi ve igerisinde
belirsizliklerin bulunmasi bu ¢alismada bulanik mantigin
kullaniminda énemli bir etken olmustur [7].

3. Yontem
3.1 Veri Kiimesi

Veri kiimesi web uygulamasi lzerinden basvuran adaylarin
bilgilerinin kaydedildigi SQL Server veri tabani igerisinden
birka¢ tablo kullanilarak elde edilmistir. Elde edilen veriler
toplamda 3053 adayin bulundugu veriler igerisinden
alinmistir. Bu verilerin toplanma sirecinde higbir adayin
kisisel bilgisine yonelik calisma yapilmamis, tim kayitlar
anonim olarak toplanmistir. Toplam 3053 adayin basvuru
yaptig donemde 894 6gretmen gereksinimi belirlenmistir. Bu
calismada yapilan segim islemine iliskin veriler kullanilarak
cesitli siniflandirma algoritmalari kullanilarak karsilastirma ve
analiz yontemleri tartisilmistir. 894 adayin segilecegi ve 3053
adayin basvurdugu sistemde sec¢im kriterini olusturan bircok
Oznitelik bulunmaktadir.

Cizelge-1: Veri seti igerisindeki dznitelikler

Oznitelik Adi Oznitelik Agiklamasi

CandidatelD ilgili adaya iliskin niimerik formatta
benzersiz bir deger iceren ID degeridir.

FirstName Adaya iliskin isim bilgisini saklar.

LastName Adaya iliskin soyad bilgisini saklar.

GenderText Adaya iliskin cinsiyet bilgisini saklar.

LastSchoolName Daha 6nce goérev yapmissa son goérev
yaptigl okulun ismini saklar.

Adayin mezun oldugu bolim bilgisini

GraduationBranchName

saklar.

GraduationTypeName Adayin  mezuniyet  tlrinu  (lisans,
onlisans, yuksek lisans vb.) bilgilerini
saklar.

LastTerm Adayin son gorev yaptigl donemi saklar.
Eger ilk kez gorev yapacaksa bu alan bog
kalir.

Adayin ikamet ettigi ilge adini saklar.

DistrictName

BranchRequest Adayin gorev yapmak istedigi brans adini
saklar.
MissionTime Adayin daha 6nce ne kadar sire gérev

yaptigi bilgisini niimerik olarak saklar.
Adayi gorev yapmak istedigi okulun ismini

RequestSchoolName

saklar.
IsAcceptOutOfPref Adayin tercihi disinda bir okul ya da
bransta gbrev yapmak isteyip

istemedigine iliskin veriyi saklar. Tercih
disinda okul ya da bransi kabul eden
adaylar igin bu alan 1, etmeyenler igin 0
olacak sekilde nimerik veri saklanir.
Adayin o6zel branslarda (Ozel Egitim
Ogretmenligi, isitme Engelliler Ogretmeni
vb.) gerekli sertifikasinin olup olmadig
bilgisini saklar. Bu durum sertifikasi
olanlar igin 1, olmayanlar icin O degerini
saklar.

Adayin onceki vyillarda herhangi bir
nedenle gorevden gikarilmasi ya da ilgili
ybneticisi tarafindan olumsuz gorus

IsHasSertificate

IsinBlackList
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belirtilmesi neticesinde kara listeye alinip
alinmadigini  gosterir.  Kara listedeki
adaylar i¢in bu alan 1, diger adaylar igin 0
degerini saklar.

CandidateStatus Calismanin  nihai noktasini  olusturan
boélimdar. ilgili  adayin  durumunu
belirten veriyi saklar. Aday i¢in miilakata
girebilir ya da hak kazanamadi seklinde

olmak Uzere iki farkh durumu kategorik

olarak saklar.

Oznitelikler karar verme siirecinde saglikli sonug elde
edebilmek adina basvuru sirasinda istenilen bilgilerden elde
edilmigtir. Oznitelik belirleme siirecinde aday icin karar verme
sirecinde etkili olabilecek bilgiler kullanilmistir. Adayin
deneyim siresi, bransi vb. bilgiler ihtiya¢ duyulacak brans ve
sayl icin kritik 6nem arz etmektedir. Veri seti icerisindeki 16
oznitelik aciklamasiyla birlikte Cizelge-1’de sunulmustur.

Sekil-1’de yer alan adaylarin cinsiyete gore dagihm grafigi
incelendiginde basvuran adaylarin %83,2’sinin kadinlardan
olustugu, %16,8’inin erkeklerden olustugu
gozlemlenmektedir.

%16,8

%83,2

= Erkek

= Kadin

Sekil-1: Adaylarin cinsiyete gore dagilimlarina iliskin grafik

Sekil-2’de yer alan bes farkli mezuniyet tipinde basvuran
adaylarin dagihmina iliskin grafik incelendiginde en fazla
mezuniyet tlriniin 415 aday ile Lisans + Formasyon tirinde
oldugu gozlemlenmektedir. Bu mezuniyet tipini 617 aday ile
onlisans, 582 ile lisans, 430 ile egitim fakiltesi ve 8 aday ile
lise mezuniyet tiri takip etmektedir.
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B Mezuniyet Tirleri

Sekil-2: Adaylarin mezuniyet tirlerine gére dagilimlarina iliskin
grafik

= Evet

= Hayir

Sekil-3: Adaylarin tercihleri disinda gorevleri kabul edip etmeme
durumlarin iliskin grafik

Sekil-3'teki grafik incelendiginde basvuruda bulunan
adaylarin %83,6’sinin tercihleri disinda bir gbreve atanmayi
kabul ettigi, %16,4’Unln ise bu secenegi kabul etmedigi
gozlemlenmektedir. Bu kisimdaki tercih digi bilgisi adayin
segtigi okullarin disinda bir okulda gérev yapip yapmamasi ya
da se¢mis oldugu brans disinda baska bir bransta da goérev
yapip yapamayacagl konusunu icermektedir.

%7,8

V-
e

%92,2

= Evet = Hayir

Sekil-4: Adaylarin 6zel 6gretim bransinda gerekli sertifika sahibi
durumuna iliskin grafik

Ozel gretim bransinda kullanilmak icin aranan sertifika, Sekil-
4'te goruldugu gibi basvuran adaylarin %7,8’lik boélimiinde
bulunmaktadir. Basvuran adaylarin %92,2’sinde sertifika
olmadigi goézlemlenmektedir. Burada sertifika bilgisi 6zel

ogretim  bransi  igcin  Oncelikli  aday  belirlemede
kullaniimaktadir.
%10,1
%89,9
= Evet = Hayir

Sekil-5: Adaylarin kara liste durumlarina iliskin grafik

Sekil-5'te bulunan grafik incelendiginde basvuruda bulunan
adaylarin = %10,1’lik bir kisminin kara listede oldugu
gorilmektedir. Kara liste daha 6nce gorev yaparken gesitli
sebepler ile egitim 6gretim ortamina uygun olmayan, resmi
yollar ile bunlarin belgelendirildigi, idari ve adli sorusturmalar
sonucunda egitim Ogretim ortamina uygun olmadig
gozlemlenen ve slire¢ basinda olumsuzlugun tekrar
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yasanmamas! adina sistem yoneticisi tarafindan yapilan bir
miidahaleyi iceren bir bilgiyi saklamaktadir.
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Sekil-6: Korelasyon matris grafigi

Korelasyon matrisi degiskenlerin birbiriyle olan iliski yonin
ve glclni belirler [8]. Korelasyon matrisinde her biri ikili
vektor iliskisi icin -1 ile 1 arasinda deger verilmektedir. Bu
deger 1’e yakinsa korelasyonuna bakilan iki veri vektori
arasinda glcli bir dogru oranti, -1’e yakinsa gigli bir ters
oranti vardir denilir. Eger korelasyon degeri 0’a yakin ise
veriler arasinda lineer bir iliskiden s6z edilemez. Sekil-6'da
Uzerinde c¢alisma kapsaminda olusturulan korelasyon
matrisinde degiskenlerin birbirleri ile ¢ok fazla iliskisi
olmadigi, en vyiksek iliskinin goérev siiresi verisine ait
MissionTime Ozniteligi ile 6zel branslar icin sertifika bilgisini
saklayan IsHasSertificate 6zniteligi oldugu 0,22 gibi kigtk bir
iliski degeri ile gozlemlenmektedir. Korelasyon matrisi
incelendiginde 6zniteliklerin birbirleri ile lineer bir iliski icinde
olmadig1 gorilmektedir. Siyah renkte belirtilen bu 6znitelik
ciftlerinin degerleri 0’a yakin durumdadir.

3.2 On isleme Asamasi

On isleme islemine veri seti icerisinde eksik bilgi olup olmadigi
ve bunun genel veri igerisindeki ylzdesini gosteren bir
fonksiyonun yazilmasi ile baslanmistir. Fonksiyonun sonuglari
Cizelge-2’'de sunulmustur.

Fonksiyon sonucunda LastSchoolName ve LastTerm
ozniteliklerinde bosluklar oldugu tespit edilmistir. Bu iki
Oznitelik adayin daha 6nce gorev yaptigi okul ve dénem
bilgilerini saklamaktadir. Daha 6nce gbérev yapmayan bir aday
icin bu kisimlar bos oldugundan, %66yl asan ve biyik bir
oranda bos veri icerdiginden siniflandirma asamasinda katki
sunmayacagl icin veri seti izerinden kaldirilmistir. On isleme
Oncesinde 16 6znitelik ve 3053 satir iceren data seti icerisinde
siniflandirma islemi icerisinde 6énemi olmayacak durumda
olan ve analizde 6zellikle sayisal degerinden dolayi farkh etki
olusturacak CandidatelD 6zniteligi, ad ve soyad bilgisini iceren
FirstName ve LastName oznitelikleri 6n isleme islemleri
kapsaminda veri seti Gzerinden kaldirilmistir. Adayin cinsiyet
bilgisini iceren GenderText, mezun olunan bolim bilgisini
iceren GraduationBranchName, ikamet edilen ilge bilgisini
saklayan DistrictName, tercih edilen brang bilgisini saklayan

BranchRequest, tercih edilen okul bilgisini saklayan
RequestSchoolName 6znitelikleri icin one-hot encoding [9]
islemi uygulanmistir. Bu ybntem makine 6grenmesi
calismalarinda  kategorik  verilerin  sayisal degerlere

doniismesinde kullaniimaktadir. Verilerin temsil edilmesinde
kolaylik saglayan bu yontemde ©nce kategorik degerler
tamsayi degerleriyle eslestirilir. Sonrasinda her bir tamsayi
degeri 1 ile isaretlenmis tamsayi indeksi disindaki tim
degerleri sifir olan bir ikili vektér olarak temsil edilir. Elde
edilen sonuglar “encode” edilmis verileri temsil ederek
makine O0grenmesi algoritmalarinda veri olarak
kullanilmaktadir. Siniflandirma isleminin sonucu olan ve
¢alismanin  nihai noktasini gosteren CandidateStatus
ozniteliginde bulunan iki ihtimal degeri ilgili 6znitelik
icerisinde niimerik degerlere gevrilmistir. Bu noktada olumlu
sonug olan ve kabul edilen adaylar i¢in 1, diger adaylar igin 0
degeri olacak sekilde glincelleme yapilmigtir. Daha once
yapilan goérev sliresi verisini iceren MissionTime verisi
Gzerinde Olceklendirme islemi yapilmistir. MinMaxScaler
kullanilarak yapilan bu islem sonrasinda ilgili 6znitelikte en
yuksek verinin 1, en diisik verinin 0 olacagi sekilde dagitim
yapilmistir.

Cizelge-2: Veri kiimesi igerisindeki eksik degerler ve genel
veri Uzerindeki ylizdesi

Oznitelik Eksik Degerler % Degeri
CandidatelD 0 0,00
FirstName 0 0,00
LastName 0 0,00
GenderText 0 0,00
LastSchoolName 2015 66,02
GraduationBranchName 0 0,00
GraduationTypeName 0 0,00
LastTerm 2018 66,12
DistrictName 0 0,00
BranchRequest 0 0,00
MissionTime 0 0,00
RequestSchoolName 0 0,00
IsAcceptOutOfPref 0 0,00
IsHasSertificate 0 0,00
IsInBlackList 0 0,00
CandidateStatus 0 0,00
IsAcceptOutOfText 0 0,00
IsSertificateText 0 0,00
IsInBlackListText 0 0,00

3.2 Kullanilan Siniflandirma Algoritmalari

Bu calisma kapsaminda alti adet siniflandirici kullanilmistir.
Farkh siniflandiricilarin kullanim amaci makine 6grenmesinin
temelinde olan veriye 6zgiu farkh algoritmalar arasinda
beklenen sonug i¢in en iyi sonucun bulunmasini saglamak ve
bu sayede zaman tasarrufu saglamaktir.

Kullanilan algoritmalardan ilki Bayes teoremine [10] dayanan
Naive Bayes siniflandiricisidir. Dengesiz veri kiimelerinde iyi
sonuglar verebilen bir siniflandirici olmasi sebebiyle bu
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calisma igerisinde tercih edilmistir. Clnki veri seti icerisinde
farkh ozniteliklerin birbirleriyle korelasyon iliskisi distik olup
ozellikle bazi niteliklerde asiri yiklenmenin bir tarafa oldugu
gozlemlenmektedir. Gaussian Naive Bayes (GaussianNB) sinifi
Gzerinden vyapilan bu islem igerisindeki lic adet siniftan
Bernoulli Naive Bayes (BernoulliNB) tercih edilmistir.
BernoulliNB sinifi sonug veri kiimesinin ikili olmasini bekleyen
bir sinif oldugundan ve sonug kismi adayin miilakata giremez
ya da milakata hak kazandi seklinde ikili bir veri yapisi
icerdiginden kullanimi daha fazla avantaj saglayacaktir.

Calisma kapsaminda kullanilan diger algoritma Karar Agaci
Siniflandiricis’dir. Veri seti Gzerinde ¢ok fazla 6zniteligin
olmasi ve oOzniteliklerin farkli durumlarina goére bolinerek
calisma ve yinelemeli model (zerinden sonuca ulasmasi,

ayrica uygulama ve hiz bakimindan avantaj getirmesi
nedeniyle bu algoritma, ¢calismaya dahil edilmistir.
Kullanilan  Gglinci  algoritma  K-En  Yakin  Komsu

Siniflandiricisi’dir.  Guriltiiye karsi direngli bir algoritma
olmasi sebebiyle bu calismada kullanilmistir. Veri kiimesi
icerisinde kara liste ve gorev suresi gibi parametrik
Ozniteliklerin guriltu olusturabilecegi ve diger 6zniteliklerin
siniflandirmaya olumlu katki yapacagl noktalarda, bu ve
bunun gibi 6znitelikler guriltd olusturabilecek durumda
olacagindan, calisma kapsaminda avantaj olusturabilecek
noktada kullanilmistir.

Calismanin dordinci algoritmasi Rassal Orman
Siniflandiricis’dir [11]. Bu algoritmanin secilmesinin nedeni
algoritmanin ozniteliklerin 6nem derecesini gosterebilme
yetenegidir. Buradaki 6nem durumu o Ozniteligin bagimli
degiskendeki varyansin agiklanmasina sundugu katki
durumudur. Dolayisiyla yapilacak ¢alismada sonucu
belirleyecek 6znitelikler belirlenebilir, katki sunmayan ya da
olumsuz yonde etkide bulunan oznitelikler devre disi
birakilabilir. Veri setimiz icerisinde farkli 6zniteliklerin sonuca
yapacagl katki tam olarak tahmin edilemediginden farkli
sonuglar doguran ya da etkisi olmayan oOznitelikler bu
algoritma ile devre disi birakilmakta, bu sayede hem
performans hem de sonug anlaminda olumlu kazanimlar elde
edilmis olur.

Kullanilan besinci algoritma Karar Destek Siniflandiricisi’dir.
Veri seti igerisinde dogrusal ve dogrusal olmayan 6znitelikler
bulundugundan bu islem 06znitelik secimi ve o6n isleme
sonrasinda elde edilen yeni nimerik Ozniteliklere goére
degisiklik gosterebilecegi diistintldigiinden calisma igerisine
dahil edilmistir.

Kullanilan son algoritma ise Yapay Sinir Agi Siniflandiricisi’dir.
Veri seti icerisinde sonuca etki eden glgli 06zniteligin
belirlenmesi siirecinde farkl bilesenlerden tek bir gikti elde
edilebilmesini sagladigindan bu algoritma kullaniimistir.
Modelin egitimi igin islemin birkag kez tekrar edilebilmesi ve
en gicli sonuca ulasabilmesini saglamak bu algoritmanin
gugcli yoniini olusturmaktadir.

4. Deney Sonuglari ve Tartisma

Tim siniflandiricilarin galisma 6ncesinde veri Uzerinde 6n
isleme ve normalizasyon islemi gergeklestirilmistir. Calisma
kapsaminda  k-katlamali capraz dogrulama ydntemi
kullanilmistir. Bu yontemde egitim kiimesi k degerine gore
esit alt kimelere bolinir. Her vyineleme igin k alt
kiimelerinden biri test, k-1 alt kiimeleri egitim verisi olarak
kullanilmadir. k kez tekrar eden bu islem sonucunda ortalama
hata degeri hesaplanir [12]. TUm siniflandiricilar igin sonuglar
k-katlamali ¢apraz dogrulama (k=10) kullanilarak elde
edilmistir. Bu kisimda 10 degeri literatiirde en fazla kullanilan
deger oldugundan tercih edilmistir [13]. Bu yéntem modelin
degerlendiriimesinde 6nemli olup, asiri 6grenme ve eksik
6grenme gibi sorunlarin 6nlne ge¢meyi saglamaktadir [14].
Asiri 6grenme problemi egitim kiimesindeki verileri ¢ok iyi
o6grenirken, modele yeni gelen veriler lizerinde dogru tahmin
gerceklestirememeye neden olur. Eksik 6grenme ise egitim
esnasinda dogru bir sekilde 6grenimin ger¢eklesmemesi
sonucu yeni verilere karsi dogru tahminleme isleminin
gerceklesememesidir. Bu iki sorun dogru siniflandirma

algoritmasi ile ¢Ozilebilmektedir. Siniflandirma
algoritmalarinin ¢alismasi icin dlzenlenen parametreler
Cizelge-3'te sunulmustur. Calisma sonucunun

degerlendiriimesinde dort farkli  metrik  kullaniimistir.
Bunlardan ilki olan tutturma pozitif olarak tahmin edilen
degerlerin kag tanesinin pozitif olduguna iliskin bir 6lguttir.
ikinci metrik olan bulma dogru tespit edilen pozitif siniflarin
tim pozitiflere orani ile hesaplanmaktadir. Ugiincii metrik
olan f-skor degeri tutturma ve bulma degerlerinin harmonik
ortalamasi ile bulunmaktadir. Burada aritmetik ortalama
yerine harmonik ortalama kullanilmasinin nedeni aykiri
nitelikteki durumlarin g6z ardi edilmemesi gerekliligindendir.
Dordinci metrik olan dogruluk, yapilan dogru tahminin tim
veriye iliskin oraninin elde edilmesini saglar. Tek basina
kullanimi  dengesiz bir veri seti i¢cin hatali sonuglar
verebilmektedir.
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Ofrenim

Durumu Mezun Oldugu Bolim Durum Okul

Yiksek Lisans TURK DILI VE EDEBIYATI BOLUMU Atama

Lisans SOSYAL BILGILER EGITIMI BOLUMU Atama bekleniyor

Lisans ILAHIYAT BOLOMO Atama gegici olarak
yapild

Lisans LAHIYAT BOLUMU Atama bekleniyor

Lisans ILAHIYAT BOLOMU Atama gecici olarak
yapildi

Lisans ILAHIYAT BOLOMD Atama gegici olarak

yapildi

Brang Kaydet

£

Sekil-8: Sonug kontrol ekrani

Cizelge-3: Siniflandirma algoritmalari parametreleri

Cizelge-4: Alti siniflandirici ile elde edilen sonuglar

Siniflandirici Parametreler

cv=10, scoring=['f1_weighted', 'precision’,

Karar Agaci
'recall', 'accuracy', 'roc_auc']
K-En Yakin cv=10, scoring=['f1_weighted', 'precision’,
Komsu 'recall', 'accuracy', 'roc_auc']
. cv=10, scoring=['f1_weighted', 'precision’,
Naive Bayes

'recall', 'accuracy', 'roc_auc']

activation='"logistic', solver='adam', max_iter
=2000, random_state=42,
hidden_layer_sizes=(4,))

cv=10, scoring=['f1_weighted', 'precision’,

Yapay Sinir A8l

'recall', 'accuracy', 'roc_auc']

cv=10, scoring=['f1_weighted', 'precision’,

Karar Destek , . o ,
recall', 'accuracy', 'roc_auc']

F-skor
Kesinlik Duyarhhk Dogruluk
Swniflandirict (precision) | (recall) (f1- (accuracy)
score)
Karar Agaci 0,61 0,66 0,75 0,76
K-En Yakin 0,60 0,51 0,74 0,74
Komsu
Naive Bayes 0,22 0,60 0,28 0,41
Yapay - Sinir 0,48 0,57 0,66 0,65
AgI
Karar Destek 0,55 0,57 0,71 0,75
Rassal 0,71 0,58 0,77 0,81
Orman

cv=10, scoring=['f1_weighted', 'precision’,
Rassal Orman
1 LI} T 1
recall’, 'accuracy', 'roc_auc']

Siniflandiricinin  calismasina etki eden komsu degerinin
degistirilmesi ile birlikte siniflandiricinin performansinda ¢ok
kiictk degisiklikler goralmustir. Bu noktada ilgili parametre 3
iken 5 degerine yukseltilmis ve 0,72 olan dogruluk degeri
0,74’e yiikselmistir. ilgili parametrenin diger tek sayilarda
daha disik bir oranda basari sagladigi gorildigiinden
optimum deger olarak 5 degerinde karar kilinmistir. Nihai
sonug Cizelge-4'te gorilmektedir.

Calismaya dair sonuglar ayrica gorsellestirilmis ve adaylarin
isimleri olmaksizin sonuglari hem okul hem de brans bazinda
listelenmistir. Uygulamanin bu kismi web {izerinden kontrol
edilebilecek sekilde sonuclandiriimistir. Belirtilen bu husus
Sekil-8'de gorsel olarak eklenmistir. Bu kisimda turkuaz
renkteki adaylar atamasi  kriterler  dogrultusunda
gerceklesenleri, beyaz renktekiler ise heniiz bir atamasi
yapilmayan adaylari temsil etmektedir.

Adaylar ile elde edilen sonuglar gorsel olarak kriterlerin
kontrolinde ve adaylar ile ilgili toplu liste alimi i¢in web
uygulamasiyla da desteklenmistir.
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Sekil-9:Alti siniflandirici algoritma ile elde edilen sonuglara
ait grafik

5. Sonug

ASP.NET yapisinda ve C# dili kullanilarak hazirlanan bir web
uygulamasi ile adaylarin basvuruda bulundugu ve verilerin
SQL Server Uzerindeki bir veri tabaninda saklanmasiyla
gerceklesen uygulama icerisinden elde edilen veri seti
adaylarin kisisel bilgileri disindaki 6zellikler ile elde edilmistir.
Toplamda 3053 aday ve ihtiya¢ dahilinde gorevlendirilecek
894 Ogretmene ait isaretli veri elde edilmistir. Bu ¢alisma ile
zaman ve maliyet konularinda tasarruf saglanmasi ve
yapilacak calismanin daha iyi sonu¢ vermesine yonelik
kazanimlar elde edilebilmektedir. Calisma kapsaminda veri
seti Uzerinde yapay Ogrenme destekli bir siniflandirma
galismasi icin alti farkli algoritma kullanilmistir. Uzerinde
cahisilan tim algoritmalar ile k-katlamali ¢apraz dogrulama
(k=10) kullanilarak calisiimistir. Bu yontem ile ¢alisma
kapsaminda eksik 6grenme ve asiri 6grenme sorunlarinin
onlne gecilmistir. Alti farkli algoritmaya ait sonuglar Cizelge-
4’te sunulmustur.

Cizelge-4 ve Sekil-9 incelendiginde tutturma, f-degeri ve
dogruluk degerleri acgisindan en iyi sonucu Rassal Orman
algoritmasinin sagladigi gortlmektedir. Bu siniflandirma
algoritmasi Karar Agaci algoritmasi temeline dayanmaktadir.
Bu durum  (Cizelge-4  (zerindeki  verilerden de
gozlenebilmektedir. Rassal Orman Siniflandiricisi sonrasinda
en iyi sonucu Karar Agaci Siniflandiricisi vermistir. Bu noktada
Rassal Orman Siniflandiricisi, Karar Agaci Siniflandiricisi’nin en
blylk problemi olan asiri 6grenmenin 6niine gegmek icin
hem veri kiimesi hem de 6znitelikler Gzerinde rassal olarak
farkh alt setler segmekte ve bunlari egitmektedir. Fazla sayida
olusan karar agaclarini bagimsiz olarak galistirmakta ve en
uygununu se¢mektedir. Veri seti icerisinde bulunan 16 farkh
Oznitelik birbirinden bagimsiz nitelikte veriler igermesi ve
sonug olarak ikili bir kategorik veriye ulasmasi agisindan ilk
basta karar agacinin yiksek performans elde edilebilecegi
Ongorulmistir. Ancak bu durum asirt 6grenmenin 6niine
gecebilmek ve alt setler Gzerinde yeni karar agaglarinin
olusturulmasi ve en iyi sonucu veren karar agacinin
uygulanmasini saglayan Rassal Orman algoritmasinin daha iyi
sonug lretmesini saglamistir.

istihdam islemleri gibi kritik ®neme sahip durumlarda son
yillarda kullanilan karar destek sistemlerine paralel olarak
belirli bir kiime igerisinden en uygun adayin secilmesine
yonelik yapay 6grenme destekli bu calisma ile maddi hatalarin
oniline gecilmesi ve belirlenen kistaslara en uygun adayin
belirlenmesi saglanmistir. Calismanin sonucunda kullanilan
algoritmalar ile 0.81 dogruluk orani gibi yiksek diizeyde
olumlu sonug elde edilmistir. Gelecek arastirmalarda farkli
oznitelikler iceren veri setlerinin kullanimi ve daha fazla
siniflandirict algoritmalarin  kullanimini iceren ¢alismalar
planlanmaktadir.

Kaynakga

[1] Azar, A. “Tiirkiye’deki Ogretmen Egitimi Uzerine Bir Séylem:
Nitelik mi, Nicelik mi?”, Yiksekogretim ve Bilim Dergisi, sy 1,
Art. sy 1, Nis. 2011.

[2] Chubak J. ve ark., “Tradeoffs between accuracy measures for
electronic health care data algorithms”, Journal of Clinical
Epidemiology, c. 65, sy 3, ss. 343-349.e2, Mar. 2012, doi:
10.1016/j.jclinepi.2011.09.002.

[3] Ozgobek O. ve ark. “A Survey on Challenges and Methods in
News Recommendation”, Proceedings of the 10th International
Conference on Web Information Systems and Technologies,
Barcelona, Spain, 2014, ss. 278-285. doi:
10.5220/0004844202780285.

[4] Sayar A. ve Turdaliev N., “Makine Ogrenmesi ile Adaptif Otel
Oneri Sistemi”, 12th Turkish National Software Engineering
Symposium, Istanbul, Turkiye, s. 13.

[5] Dindar A. ve Kakisim A., “Kiyafet Oneri Sistemi icin Giyim
Metaverilerine dayali Temsil Ogrenimi”, European Journal of
Science and Technology, Ara. 2021, doi:
10.31590/ejosat.1008736.

[6] Bal M., ve ark., “insan Kaynaklari Yénetiminde Etkin Bir ise Alim
Siireci icin  Yapay Zeka Yéntemlerinin Kullanimi”, 3rd
International Congress Ofeurasian Social Sciences, 2019.

[7] Glltekin B. ve ark., “ise Alim Siireci Aday On Tesbitinde Bulanik
Mantik Tabanli SQL Sorgulama Yénteminin incelenmesi”, Diizce
Universitesi Bilim ve Teknoloji Dergisi, c. 3, sy 1, ss. 198-209,
2015.

[8] Buyiikodztirk S., “Faktér Analizi: Temel Kavramlar ve Olgek
Gelistirmede Kullanimi”, Kuram ve Uygulamada Egitim
Yonetimi, c. 32, sy 32, Art. sy 32, Mar. 2002.

[9] Rodriguez P. ve ark., “Beyond One-Hot Encoding: Lower

Dimensional Target Embedding”, Image and Vision Computing,

c. 75, ss.21-31, Tem. 2018, doi: 10.1016/j.imavis.2018.04.004.

Swinburne R., “Bayes’ Theorem”, Revue Philosophique de la

France Et de I'Etranger, c. 194, sy 2, ss. 250-251, 2004, doi:

10.1093/mind/113.451.591.

[11] Shi T. ve Horvath S., “Unsupervised Learning With Random
Forest Predictors”, Journal of Computational and Graphical
Statistics, c¢. 15, sy 1, ss. 118-138, Mar. 2006, doi:
10.1198/106186006X94072.

[12] T. S. Wiens ve dig., “Three way k-fold cross-validation of
resource selection functions”, Ecological Modelling, c. 212, sy 3-
4, ss. 244-255, Nis. 2008, doi:
10.1016/j.ecolmodel.2007.10.005.

[13] T.T. Wong ve N.Y. Yang, “Dependency analysis of accuracy
estimates in k-fold cross validation”, IEEE Transactions on
Knowledge and Data Engineering, c. 29, sy 11, ss. 2417-2427,
2017.

[14] S. Arlot ve A. Celisse, “A survey of cross-validation procedures
for model selection”, Statistics Surveys, c. 4, sy none, ss. 40-79,
Oca. 2010, doi: 10.1214/09-SS054.

[10

Bilgisayar Bilimleri ve Miihendisligi Dergisi (2022 Cilt:15 - Sayi:2) - 177





