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ÖZET 

 

DEMĠR, Hümeyra. PISA 2015 Veri Setinde OVA ve OVO Stratejileri Çerçevesinde Bazı 

Temel Sınıflandırıcıların Performanslarının Karşılaştırılması, Yüksek Lisans Tezi, 

Van, 2018. 

 

Bu çalıĢmanın amacı hem çok sınıflı verilerin sınıflandırılması için kullanılan 

OVA ve OVO stratejilerinin hem de bu stratejiler altında uygulanan bazı ikili 

sınıflandırıcıların performanslarının karĢılaĢtırılmasıdır. ÇalıĢmanın yöntemi betimsel 

araĢtırmadır.  PISA 2015 Türkiye uygulamasının fen baĢarı testi ve anket sonuçları veri 

seti olarak kullanılmıĢtır. PISA 2015 Türkiye uygulamasına 61 ilden 187 okul ve 5895 

öğrenci katılmıĢtır. Okullar belirlenirken tabakalı seçkisiz örnekleme yöntemi 

kullanılmıĢ daha sonra bu okullardan seçilen öğrenciler yine seçkisiz yöntemle 

belirlenmiĢtir. Okullar, istatistiki bölge birimleri sınıflamasına göre belirlenen 12 bölge 

içinden, eğitim türü, okul türü, okulların bulundukları yer ve okulların idari biçimleri 

dikkate alınarak oluĢturulmuĢtur. 5895 örnek içeren veri setinden, boĢ veri içeren 

örnekler silindiğinde elde edilen 3459 örnekli veri seti çalıĢmada kullanılmıĢtır. 26 

bağımsız 1 bağımlı değiĢkenden oluĢan veri setinde bağımsız değiĢkenler kategorik 

olarak tanımlanmıĢtır. Veri dosyası arff formatına dönüĢtürülerek WEKA experimenter 

tezgâhında analizler gerçekleĢtirilmiĢtir. OVA ve OVO stratejileri altında belirlenen beĢ 

farklı algoritma veri setine uygulanmıĢtır. Test seçeneklerinden 10 katlı çapraz 

geçerleme, birleĢtirme stratejilerinden de oy verme tekniği kullanılmıĢtır. Analiz 

sonucunda OVA ve OVO stratejilerinin her ikisi altında en baĢarılı algoritmalar LR ve 

NB algoritmaları iken en baĢarısız algoritma KNN algoritmasıdır. En az örnek içeren 

sınıfı tahminleyebilme baĢarısı bakımından her iki strateji altında da en baĢarılı 

algoritma KNN algoritmasıdır. Algoritmalar doğruluk değeri ve hata ortalaması 

bakımından OVA stratejisi altında F metriği bakımından ise OVO stratejisi altında daha 

baĢarılıdır.  Farklı algoritmaların performansları farklı ve daha çok sayıda veri seti 

üzerinde, farklı ayrıĢtırma ve birleĢtirme stratejileri ile, farklı test seçenekleri, farklı 

performans metrikleri, farklı algoritma parametreleriyle ya da yapılacak farklı 

öniĢlemler ile denenebilir.  
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ABSTRACT 

 

DEMIR, Humeyra. Comparing the Performance of Some Basic Classifiers Within The 

Frameork of OVA and OVO Strategies in PISA 2015 Dateset, Master Thesis, Van, 

2018. 

 

The aim of this study is to compare the OVA and OVO strategies used for the 

classification of multi-class data as well as the performance of some binary classifiers 

under these strategies. The method of the study is descriptive research. Test data and 

survey results of 5895 Turkish students who participated to PISA-2015 were used. PISA 

2015 science achievement test and survey results obtained from Turkey were used as 

data set. 5895 students from 187 schools and 61 provinces joined PISA 2015 in Turkey 

while determining the schools, stratified random sampling method was used and then 

the students selected from these schools were determined by random method. The 

schools were formed by taking into account the types of education, type of school, the 

location of the schools and the administrative forms of the schools within the 12 regions 

determined by the classification of statistical district units.  

In the data set containing 5895 samples, the 3459 sample data set obtained when the 

samples containing missing data were deleted was used in the study.  

In the data set consisting of 26 independent and 1 dependent variables, independent 

variables were categorically defined. The data file was converted to arff format and 

analyzed at WEKA experimenter. It was applied five different algorithms to data set 

under OVA and OVO strategies. 10-fold cross validation from the test options and 

voting techniques from the joining strategies were used. The most successful algorithms 

under both OVA and OVO strategies are LR and NB algorithms, while the most failing 

algorithm is the KNN algorithm. The most successful algorithm under both strategies is 

the KNN algorithm for the success of estimating the class with the least sample. 

Algorithms in terms of accuracy and mean error metrics are more successful under the 

OVA strategy and F metric for the OVO strategy. The performance of the different 

algorithms can be tested on different and more data sets, with different decomposition 

and combining strategies, test options, performance metrics, algorithm parameters or 

pre processes to be made. 
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1. BÖLÜM 

GİRİŞ 

Veri tabanı ve bilgisayar teknolojilerindeki geliĢmeyle beraber günlük 

yaĢantımızda yaptığımız birçok iĢlem kayıt altına alınmaya baĢlanmıĢ, bu kayıt altına 

alınan veriler büyük veri yığınları oluĢturmuĢtur. Kayıt altına alınan bu büyük 

miktardaki veriden anlamlı, iĢe yarar bilgiler ortaya çıkarma ve geleceğe yönelik 

tahminler yapabilme isteği veri madenciliği kavramını ortaya çıkarmıĢtır (Han, Kamber 

ve Pei, 2011).  

Veri madenciliği; büyük miktardaki veri içerisinden gizli kalmıĢ, iĢe yarar, 

güvenilir, potansiyel olarak kullanıĢlı ve daha önceden bilinmeyen bilgilerin, 

örüntülerin, kuralların, bağıntıların çeĢitli algoritmalar, istatistiksel ve matematiksel 

teknikler, desen tanımlayıcı teknolojiler ve bilgisayar programları kullanılarak 

çıkarılması iĢlemidir (Akpınar, 2000; Babadağ, 2006; Fayyad, Piatetsky-Shapiro, Smyth 

ve Uthurusamy, 1996; Hung, Yen ve Wang, 2006). Elde edilen bilgiler herhangi bir 

konudaki karar verme aĢamasında önemli rol oynamaktadır. Veri madenciliği kendisine 

çok çeĢitli disiplinler içinde uygulama alanı bulmaktadır. Bu uygulama alanları arasında 

bankacılık, sigortacılık, telekomünikasyon, pazarlama, tıp, mühendislik, astronomi, gibi 

birçoğu sayılabilir. Eğitim alanı da veri madenciliği tekniklerinin uygulandığı önemli 

disiplinlerden biridir ve eğitim alanındaki uygulamalar eğitimde veri madenciliği alt 

disiplinini ortaya çıkarmıĢtır. 

Eğitimsel ya da eğitimde veri madenciliği, eğitim ortamlarından gelen büyük 

boyutlardaki veriden bilgiler çıkarmak için yöntemler geliĢtiren ve bu yöntemler 

sayesinde öğrencileri ve öğrenme ortamlarını daha iyi anlamaya çalıĢan bir disiplindir 

(Uluslararası Eğitimsel Veri Madenciliği Topluluğu (IEDMS), 2016). Öğrencilere ait 

kiĢisel bilgiler, baĢarı durumları ve notlar gibi birçok bilginin veri tabanlarında kayıt 

altına alınması eğitimde veri madenciliğinin ortaya çıkma sebebi olarak düĢünülebilir. 

Kayıt altına alınan bu veriler üzerine veri madenciliği süreçleri uygulanmakta ve elde 

edilen bilgiler, eğitimdeki problemlerin tespitinde, eğitim kalitesinin artırılmasında 

kullanılmaktadır (Özbay, 2015).  

Bir veri setindeki örneklerin belirli kategorilere dahil edilmesi bir diğer deyiĢle 

sınıflandırma, birçok disiplinde ihtiyaç duyulan önemli bir uygulamadır. Sınıflandırma 
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problemlerinin uygulandığı veri setleri iki sınıf içerebildiği gibi ikiden fazla sınıf da 

içerebilir. Veri setinde ikiden fazla sınıf bulunduran sınıflandırma problemleri çok 

sınıflı sınıflandırma problemleri olarak adlandırılır. Çok sınıflı veriler günlük hayatta 

sıkça karĢımıza çıkan veri tipidir. Benzer Ģekilde eğitim alanında da bağımlı değiĢkenin 

çok sınıflı olduğu veya çok sınıflı olarak ifade edildiği birçok durum karĢımıza 

çıkmaktadır.  

Çok sınıflı verilerde sınıflandırma problemi birçok Ģekilde ele alınabilir. En 

popüler tekniklerden biri, orijinal veri kümesini analiz edilmesi daha kolay olan iki 

sınıflı alt kümeye ayırmak ve her bir alt küme için farklı bir ikili model oluĢturmaktır. 

Bu teknikler ayrıĢtırma teknikleri olarak bilinir (Galar, Fernández, Barrenechea, 

Bustince ve Herrera; 2011).  

Ġki sınıflı sınıflandırma problemleri için geliĢtirilen algoritmaları çok sınıflı 

veriler için kullanmak geçersiz sonuçlar verebilir. Bu sebeple geliĢtirilen ayrıĢtırma 

tekniklerinden olan OVO (One vs One) ve OVA (One vs All) teknikleri mevcut veriyi 

iki sınıflı alt problemlere ayırır. m sınıflı bir veri için OVO stratejisinde m(m-1)/2 tane 

karĢılaĢtırma yapılırken, OVA stratejisinde m tane karĢılaĢtırma yapılır. Çünkü OVO 

stratejisi her bir sınıfı diğeriyle bir-e-bir olarak karĢılaĢtırır. OVA stratejisinde ise 

karĢılaĢtırma yapılırken her bir sınıf, diğer tüm sınıfların toplanmasıyla elde edilen 

sınıfa karĢı indüklenerek, bir-e-hepsi Ģeklinde tarif edilebilecek bir yol izlenir (Lorena, 

De Carvalho ve Gama; 2008). 

Algoritmaların performanslarının karĢılaĢtırılmasında ortalama doğruluk, 

kesinlik, duyarlılık, AUC, F-ölçüsü gibi birçok değerlendirme ölçüsü kullanılmaktadır 

(Silahtaroğlu, 2016). Ayrıca performans sonuçları arasındaki farkların anlamlı olup 

olmadığını sınayan parametrik olmayan istatistiksel testlerden de yararlanılmaktadır 

(Garcia, Fernandez, Luengo ve Herrera, 2009). Bunların yanında modellerin hata 

miktarları ya da algoritmaların verilen iĢlemi gerçekleĢtirme süreleri de veri madenciliği 

çalıĢmalarında, elde edilen performansları değerlendirmek amacıyla kullanılabilir. 

1.1. Problem 

Bu çalıĢmanın ana problemi ―Çok sınıflı verilerin sınıflandırılması için 

kullanılan çeĢitli stratejiler altında, algoritmaların ve kullanılan stratejilerin 

performansları nasıldır?‖ Ģeklindedir. 
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1.1.1. Alt Problemler 

1. OVA stratejisi altında doğruluk, ortalama hata, F ölçüsü ve kappa metrikleri 

bakımından en yüksek ve en düĢük performans gösteren algoritmalar 

hangileridir?  

2. OVA stratejisi altında en az sayıda veri içeren sınıftaki örnekleri doğru 

tahminleyebilme baĢarısı bakımından en iyi performans gösteren algoritma 

hangisidir? 

3. OVO stratejisi altında doğruluk, ortalama hata, F ölçüsü ve kappa metrikleri 

bakımından en yüksek ve en düĢük performans gösteren algoritmalar 

hangileridir?  

4. OVO stratejisi altında en az sayıda veri içeren sınıftaki örnekleri doğru 

tahminleyebilme baĢarısı bakımından en iyi performans gösteren algoritma 

hangisidir? 

5. Algoritmalardan her birinin performansları OVA ve OVO stratejilerinden 

hangisinde daha yüksektir? 

6. OVA ve OVO stratejilerinden hangisi çok sınıflı veri setini sınıflandırmada 

daha baĢarılıdır? 

7. J-48 algoritmasının ürettiği karar ağacına göre fen okuryazarlığını etkileyen 

değiĢkenler nelerdir? 

1.2. Çalışmanın Amacı 

Bu çalıĢmanın amacı hem çok sınıflı verilerin sınıflandırılması için kullanılan 

OVO ve OVA stratejilerinin hem de bu stratejiler altında uygulanan bazı ikili 

sınıflandırıcıların performanslarının karĢılaĢtırılmasıdır.  

1.3. Çalışmanın Önemi 

Yürütülen literatür taramasında Türkiye‘de daha önce çok sınıflı eğitim verileri 

üzerinden ayrıĢtırma teknikleri kullanılarak yapılan herhangi bir çalıĢmaya 

rastlanmamıĢtır.  Çok sınıflı verilere eğitimde oldukça sık rastlanmaktadır ve örnekleri 

doğru sınıflara dâhil edebilmek çok sınıflı veriler için bir problem olmaktadır. Bu 
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anlamda çalıĢma, çok sınıflı eğitim verilerini sınıflandırmak için kullanılabilecek olan 

OVA ve OVO stratejilerini tanıtmakta ve eğitim verileri üzerinden bir uygulamasını 

içermektedir.   

ÇalıĢma bazı temel sınıflandırıcıların performanslarını değerlendirmek açısından 

da önemlidir. Algoritmaların örnekleri doğru sınıflandırma performansının yüksek 

olması değerlendirme yöntemimizin daha az hatalı olduğunu göstermektedir ki bu, etkili 

bir değerlendirme yapmak açısından oldukça mühimdir. Her ne kadar algoritmaların 

performansları kullanılan veri setine göre değiĢiklik gösterse de eğitim sektöründen 

gelen verilerle denenmesi çalıĢmanın önemi olarak değerlendirilebilecek bir husustur. 

1.4. Varsayımlar 

 Kayıp veri içeren örneklerin veri setinden çıkarılmasının algoritmaların 

performansını anlamlı ölçüde değiĢtirmeyeceği varsayılmıĢtır. 

1.5. Sınırlılıklar 

 ÇalıĢma 2015 PISA sınavına katılan 3459 öğrenciye ait olan veri seti ile, 

 Kullanılan Lojistik Regresyon (LR), Naive Bayes (NB), Destek Vektör 

Makinesi (DVM), J-48, K-En Yakın KomĢuluk (KNN), algoritmaları ile,  

 Bazı ayrıĢtırma stratejileri (OVA ve OVO) ile,  

 Sonuçları değerlendirmek için kullanılan bazı performans metrikleri 

(doğruluk, ortalama hata, F- ölçüsü, kappa ile sınırlı olacaktır. 
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2. BÖLÜM 

KURAMSAL ÇERÇEVE 

2.1. Veri Madenciliği 

Günümüzde veri tabanı ve bilgisayar teknolojilerindeki geliĢmeyle beraber 

günlük yaĢantımızda yaptığımız birçok iĢlem kayıt altına alınmaya baĢlanmıĢ, bu kayıt 

altına alınan veriler büyük veri yığınları oluĢturmuĢtur. Bu büyük miktardaki veriden 

anlamlı, iĢe yarar bilgiler ortaya çıkarma ve geleceğe yönelik tahminler yapabilme isteği 

veri madenciliği kavramını ortaya çıkarmıĢtır (Han vd., 2011).  

Veri madenciliği; büyük miktardaki veri içerisinden gizli kalmıĢ, iĢe yarar, 

güvenilir, potansiyel olarak kullanıĢlı ve daha önceden bilinmeyen bilgilerin, 

örüntülerin, kuralların, bağıntıların çeĢitli algoritmalar, istatistiksel ve matematiksel 

teknikler, desen tanımlayıcı teknolojiler ve bilgisayar programları kullanılarak 

çıkarılması iĢlemidir. (Akpınar, 2000; Babadağ, 2006; Fayyad vd., 1996; Hung vd., 

2006). Elde edilen bilgiler herhangi bir konudaki karar verme aĢamasında önemli rol 

oynamaktadır. 

Veri madenciliği teriminin yanlıĢ bir isimlendirme olduğu söylenebilir. Kaya 

veya toprağın içinden altın çıkarma iĢi nasıl ki toprak veya kaya madenciliği olarak 

değil de altın madenciliği olarak isimlendiriliyorsa, veri madenciliği daha uygun bir 

Ģekilde veriden bilgi madenciliği olarak adlandırılmalıydı. Fakat ―veriden bilgi 

madenciliği‖ terimi görece uzun bir terimdir. Bilgi madenciliği kavramı da 

madenciliğin, büyük miktarda veri içinden yapıldığı vurgusunu vermemektedir. Yine de 

canlı bir terim olan madencilik, küçük bir dizi değerli külçeyi büyük miktardaki 

iĢlenmemiĢ materyalden bulma iĢlemini karakterize ettiğinden hem veri hem de 

madenciliği içinde bulunduran bu yanlıĢ adlandırma, popüler bir seçim olmuĢtur. 

Veriden bilgi madenciliği, bilgi çıkarma, veri/model analizi, veri arkeolojisi, veri tarama 

gibi terimler de veri madenciliği ile aynı ya da benzer anlamlar taĢımaktadır (Han vd., 

2011).  

 

 

 



6 
 

 

2.1.1. Veri Madenciliğinin Tarihçesi 

Veri Madenciliği pek çok disiplinle iliĢkili olduğundan, ortaya çıkıĢı da birçok 

alandaki geliĢmeleri takip etmiĢtir. Tarihsel sürece bakıldığında bilgisayar ve veri tabanı 

teknolojilerindeki geliĢmelerin veri madenciliğini ortaya çıkardığı söylenebilir.  

1950‘lerde ilk bilgisayarların sayım amacıyla kullanılmasından sonra 1960‘larda 

veri tabanı ve verilerin depolanması kavramları ortaya çıkmıĢ; 1960‘ların sonlarında ise 

çok basit kuralların bilgisayarlar tarafından öğrenilmesi sağlanmıĢtır (Adriaans ve 

Zantinge, 1997). 1970‘lerde farklı türde veri tabanlarının ortaya çıkmasıyla basit 

kurallara dayanan makine öğrenmesi gerçekleĢtirilmiĢtir. 1980‘lerde veri tabanı 

teknolojisinin daha da geliĢmesiyle; büyük miktarda veri içeren veri tabanları 

oluĢturulmuĢtur. 1990‘larda depolanan bu büyük miktardaki veriden, bilgi çıkarımı nasıl 

yapılır sorusuna cevap arayıĢları olarak 1989, KDD (IJCAI)-89 Veri Tabanlarında Bilgi 

KeĢfi ÇalıĢma Grubu toplantısı ve 1991, KDD (IJCAI)-89‘un sonuç bildirgesi 

sayılabilecek ―Knowledge Discovery in Real Databases: A Report on the IJCAI-89 

Workshop‖ makalesi ortaya konulmuĢtur. Veri madenciliği ile ilgili temel tanım ve 

kavramların bu çalıĢmalarda ortaya konulması ile süreç daha da hızlanmıĢ ve 1992 

yılında veri madenciliği için ilk yazılım gerçekleĢtirilmiĢtir. 2000‘li yıllardan günümüze 

kadar veri madenciliği sürekli geliĢmekte, yeni algoritmalar geliĢtirilmekte ve veri 

madenciliği birçok disiplinde uygulama alanı bulmaktadır (SavaĢ, Topaloğlu ve Yılmaz, 

2012). 

2.1.2. Veri Madenciliği Uygulama Alanları 

Her disiplinde toplanan büyük miktardaki veri, veri madenciliğinin birçok 

alanda uygulanmasını sağlamıĢtır. Bankacılık, sigortacılık, telekomünikasyon, 

pazarlama, tıp, mühendislik, astronomi ve eğitim bu uygulama alanları arasında 

sayılabilir.  

Bu alanlarda karĢılaĢılan birçok problem veri madenciliği algoritmalarıyla 

çözülmeye çalıĢılmaktadır. Örneğin; kredi kartı harcamalarına göre müĢteri gruplarının 

belirlenmesi, sahtekarlık tespiti, riskli müĢteri örüntülerinin belirlenmesi, sigorta 

dolandırıcılıklarının tespiti sepet analizleri, hedef pazar bulma, promosyon ve 

kuponların etkisini ölçme, mağaza yerleĢimi, hastalık teĢhisi, ilaç geliĢtirme, üretim 

süreçlerinin optimizasyonu, öğrenci baĢarısı tahminleme, öğrenci verilerinin 
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tanımlanması, öğrencilerin baĢarısızlık sebeplerinin belirlenmesi, öğrenci baĢarılarının 

artırılması, eğitim-öğretim ortamlarındaki problemlerin saptanması, daha verimli 

eğitim-öğretim ortamlarının oluĢturulması gibi birçok problem veri madenciliği ile 

çözüme kavuĢturulmaya çalıĢılmaktadır (Akpınar, 2000; AltıntaĢ, 2006; Kalıkov, 2006; 

Özbay, 2015).  

2.1.3. Veri Madenciliği Süreci 

Veri madenciliğini tek bir adım olarak görmek yerine bir süreç olarak 

değerlendirmek gerekmektedir. Bu süreci veri setinin hazırlanması (veri temizleme ve 

verileri yeniden yapılandırma), veri madenciliği algoritmasını uygulama ve son aĢamada 

da sonuçları sunma ve değerlendirme olarak özetleyebiliriz (Han vd., 2011). 

2.1.3.1. Verilerin Hazırlanması 

Veriler, belirli bir aralıkta yer alan değiĢkenler (interval), ikili değiĢkenler 

(binary), ayrık ve sıralı değiĢkenler (nominal, ordinal, ratio) olarak düzenlenebilir. 

Uygulamalarda toplanan verilerin yetersiz, tutarsız ya da gürültülü olması genel 

anlamıyla hata olarak adlandırılır. Hatalı veri toplama gereçleri, veri giriĢ problemleri, 

veri giriĢi sırasında kullanıcıların hatalı yorumları, veri iletimindeki hatalar, teknolojik 

sınırlamalar ve veri isimlendirmede ya da yapısındaki uyumsuzluklar hata kaynakları 

olarak sayılabilir. Bu hatalar nedeniyle tekrarlanan kayıtlar, çeliĢkili ve yetersiz verileri 

açığa çıkarır. Bu da verinin güvenilirliğini zedeler ve uygulanan veri madenciliği 

yönteminin yanlıĢ sonuçlar vermesine neden olur (Oğuzlar, 2003). 

Günümüzde geliĢmiĢ veritabanlarında birçok türde ve büyük miktarda veri kayıt 

altına alınmaktadır. Veri madenciliği sürecinde kullanılacak olan bu veriler çoğu zaman 

gerçek olmayan ya da tutarsız bilgiler içermekte yahut bu verilerden bazıları kayıp veri 

durumunda olmaktadır. Tüm veriler tutarlı, doğru ya da eksiksiz olsa bile kimi zaman 

elimizdeki veri kullanacağımız tekniklerle uyum göstermeyebilmektedir (Silahtaroğlu, 

2016). ĠĢte bu sebeplerle veri üzerinde belirli iĢlemler yapılması gerekir. Bu iĢlemler 

verilerin hazırlanması ana baĢlığı ile verilmiĢtir. 

Veri madenciliği uygulamalarını yapmadan önce veri setlerinin bir hazırlık 

sürecinden geçmesi gerekmektedir. Verilerin bazılarının kayıp veri durumunda olması, 

gürültülü veriler içermesi, yanlıĢ ya da anlamsız verilerin bulunması, aynı anlama 
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gelecek birden fazla bilginin olması gibi sebepler bu hazırlık aĢamasını gerekli 

kılmaktadır (Silahtaroğlu, 2016). Örneğin veritabanında kayıtlı birçok kiĢinin medeni 

durumu bazı kayıtlarda eksik olabilir, bu tür veriler genel itibariyle kayıp veri olarak 

adlandırılır. Bunun dıĢında kayıtlardan bazıları mantıksal hatalar içeren yanlıĢ veriler 

olabilmektedir. Örneğin bir kiĢinin doğum tarihinin 1046 olarak girilmesi bu tür bir 

veridir ve genellenirse bu tür veriler gürültülü veriler olarak adlandırılır (Han vd., 

2011). Bunların yanında mantık hatası olduğunu ilk bakıĢta anlayamayacağımız baĢka 

yanlıĢ bilgiler de veritabanında kayıtlı olabilir. Örneğin bir ürüne ait kodun yanlıĢ olarak 

girilmesi buna örnektir. Bazen de aynı anlama gelen kayıtlar farklı değiĢkenler Ģeklinde 

kayıt altına alınmıĢ olabilir. Örneğin bir kiĢiye ait hem doğum tarihi hem de yaĢ 

verisinin olması bu türdendir ve bu tür verilerin birleĢtirilerek tek bir değiĢken gibi 

iĢleme alınması mümkündür (Silahtaroğlu, 2016). 

Verilerin hazırlanması aĢaması, verilerin temizlenmesi ve verilerin yeniden 

yapılandırılması baĢlıkları ile; verilerin yeniden yapılandırılması aĢaması ise 

normalizasyon, boyut indirgeme, veri dönüĢtürme ve veri bütünleĢtirme baĢlıkları ile 

incelenecektir. 

2.1.3.1.1. Verinin Temizlenmesi 

Verinin temizlenmesi iĢlemi ile kastedilen gürültülü ya da kayıp verilerin 

ortadan kaldırılmasıdır. Bunun yanında grup ortalamasından aĢırı sapmıĢ olan uç 

değerlerin ve yanlıĢ olan verilerin kaldırılması da verilerin temizlenmesi baĢlığı altında 

incelenebilir (Silahtaroğlu, 2016). Verileri temizlemek için kullanılabilecek yöntemleri 

aĢağıdaki gibi sıralayabiliriz: 

1. Kayıp veri içeren kayıtlar silinmek suretiyle veri dosyası temizlenebilir. Bu 

yöntemi kullanırken dikkatli olmak gerekir. Eğer kayıp verilerin olduğu 

kayıtlar toplam kayıt sayısı içerisinde büyük bir orana sahipse bu yöntem 

büyük miktarda bilgi kaybına sebep olabilir (Han vd., 2011). 

2. Kayıp değerler için genel bir sabit kullanılabilir.  

3. Kayıp değerler yerine ilgili sınıfın ortalaması atanabilir (Çölkesen, 2013).  

4. Diğer değiĢkenlerin yardımı ile kayıp veriler tahmin edilerek doldurulabilir. 

Değerlerin tahmin edilmesi için regresyon, karar ağaçları, bayesyen 
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sınıflandırma algoritmaları gibi birçok algoritma kullanılmaktadır 

(Silahtaroğlu, 2016). 

2.1.3.1.2. Verilerin Yeniden Yapılandırılması 

Kullanacağımız algoritmalar verilerin her türdeki yapılanmasında çalıĢmayabilir. 

Örneğin bazı algoritmalar sürekli değerlere sahip verilerle çalıĢırken, baĢkaları 

kategorik verilerle çalıĢıyor olabilir. Dolayısıyla elimizdeki veri seti çalıĢmak 

istediğimiz algoritmaya uygun hale getirilmelidir. Bazen de çeĢitli sebeplerle değiĢken 

sayısı ya da kayıt sayısı azaltılmak istenebilir (Silahtaroğlu, 2016). Daha birçok nedenle 

verilerin yapılandırılması önem arz etmektedir. 

2.1.3.1.3. Normalizasyon 

Veri madenciliği sürecinde elimizdeki verileri olduğu gibi kullanmamamız 

gereken durumlar oluĢabilmektedir. Örneğin değiĢkenlerin ortalamalarının ve 

varyanslarının birbirinden dikkate değer biçimde farklı olması büyük ortalama ve büyük 

varyansa sahip olan değiĢkenlerin diğerlerinin rollerini baskılamasına sebep olacaktır. 

Bunun yanında değiĢkenlerin içerdiği aĢırı değerler (en büyük ve en küçük değerler) 

analizin sağlıklı bir Ģekilde yapılmasını engeller. Bu tür sebeplerle verileri 

normalizasyon iĢlemine tabi tutmak gerekmektedir (Özkan, 2016). 

Eldeki verilerin belirlenen bir aralığa indirgenmesi iĢlemine normalizasyon 

denir. min-max normalizasyonu, sıfır-ortalama normalizasyonu, ondalıklı 

normalizasyon gibi çeĢitli normalizasyon yöntemleri bulunmaktadır (Han vd., 2011).  

Min-maks normalizasyon yöntemi verileri 0-1 aralığında olacak Ģekilde yeniden 

ifade eder. Burada min bir değiĢkenin alacağı minimum değeri maks ise değiĢkenin 

alacağı maksimum değeri ifade eder. Bu yöntem, değerleri normalize etmek için 

aĢağıdaki bağıntıyı kullanmaktadır (Silahtaroğlu, 2016). 

   
      

         
 

Burada    verinin normalize edilmiĢ değerini, X ise verinin ham değerini ifade 

etmektedir. Örneğin en yüksek değeri 89 en düĢük değeri ise 18 olan bir değiĢken için 

veriler 0-1 aralığına normalize edilmek istenirse; 
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        değeri elde edilir. 

Sıfır ortalama yönteminde bir diğer adıyla Z-score standartlaĢtırmasında 

ortalama ve standart sapma değerleri kullanılarak normalizasyon iĢlemi yapılır. Bu 

iĢlemin matematiksel bağıntısı; 

   
     

 
 

Ģeklinde ifade edilir. Burada ―ort‖ ilgili değiĢkenin ortalamasını,   ise 

değiĢkenin standart sapmasını ifade etmektedir (Silahtaroğlu, 2016). 

2.1.3.1.4. Verilerde İndirgeme İşlemleri 

Veri madenciliği uygulamalarında analiz iĢleminin daha kısa sürmesi ve 

sonuçların daha rahat yorumlanabilmesi için veri indirgeme iĢlemlerine ihtiyaç 

duyulmaktadır. Veri indirgeme iĢlemleri farklı Ģekillerde yapılmaktadır (Han vd., 2011). 

Veri setinde bulunan tüm değiĢkenlerin (ya da özniteliklerin) analize katılması gerekli 

veya uygun olmadığında ―öznitelik seçimi‖ yöntemleri kullanarak boyut azaltma 

iĢlemleri yapılabilir (Doğancı vd., 2015). 

Veri setindeki kayıt sayısının azaltılarak da veri indirgeme iĢlemi yapılabilir. Bu 

sayede daha küçük veri kümeleri ile tüm veri setinin örneklenmesi sağlanır (Özkan, 

2016).  

2.1.3.1.5. Veri Bütünleştirme 

Farklı veri kaynaklarından elde edilen verinin tek bir notasyonla ifade edilmesi 

için veri bütünleĢtirme iĢlemleri yapılır. Veri madenciliği iĢlemleri için veri ambarı 

oluĢturulurken veri bütünleĢtirme iĢlemlerinin yapılması gerekmektedir (Özkan, 2016). 

2.1.3.1.6. Veri Dönüştürme 

Veri tabanlarında kayıtlı olan birçok veri nicel ve sürekli verilerdir. Veri 

madenciliği sürecinde kullanacağımız bazı algoritmalar elimizdeki sürekli ve nicel olan 

bu değiĢkenlere ait olan ranj aralığındaki tüm değerleri dikkate alarak analizler 
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yapmaktadır. Bu durum hem iĢlem zamanını uzatmakta hem de elde edilecek olan 

sonuçları karmaĢıklaĢtırmaktadır (Silahtaroğlu, 2016). 

Veri tabanında bulunan sürekli ve nicel verilerin düĢük-orta-yüksek gibi 

kategorik hale getirilmesi hem elde edilen sonuçların yorumlanmasını kolaylaĢtıracak 

hem de iĢlem zamanını kısaltacaktır. Veri aralıkları belirlenirken üzerinde çalıĢılan 

konunun teorik bilgisine ihtiyaç durulmaktadır. Teorik bilginin yanı sıra kategorileri 

belirlemek için literatürde çeĢitli yardımcı yöntemler de bulunmaktadır. Görsel 

etiketleme yöntemi ve 3-4-5 yöntemi bu yardımcı yöntemlerdendir(Silahtaroğlu, 2016). 

Görsel etiketleme yönteminde değiĢkenin histogramı çizdirilerek verilerin 

birbirinden ayrıldıkları yerler belirlenir. Histogram karar vermede her zaman yeterli 

olmamaktadır. (Örneğin verilerin çok dağınık olduğu durumlarda) ya da kullanılacak bir 

algoritmanın kendisinin etiketleme yapmasının istendiği durumlarda 3-4-5 yöntemi 

kullanılabilir (Silahtaroğlu, 2016). 

2.1.3.2. Model değerlendirme  

Veri öniĢleme basamağından sonra modelleme basamağı ile süreç devam 

etmektedir. Modelleme kısmında algoritma ve model seçimi yapılır. Daha sonra seçilen 

algoritma veri seti üzerinde çalıĢtırılarak elde edilen sonuçlar yorumlanır.  

Kullanılacak algoritma belirlendikten sonra, veri kümesi eğitim veri seti ve test veri seti 

olarak ikiye ayrılır. Eğitim verisi modelin öğrenmesi, test verisi ise modelin 

geçerliliğinin test edilmesi için kullanılmaktadır. Modelin öğrenmesi 

gerçekleĢtirildikten sonra test kümesi ile modelin doğruluk derecesi belirlenir. Modelin 

doğruluk derecesi belirlenirken bazı yöntemler kullanılmaktadır. Bu yöntemlerden en 

bilineni k kat çapraz geçerleme yöntemidir. K- Kat çapraz geçerleme yönteminde veri 

seti rastgele k adet gruba ayrılır. Yapılan çalıĢmalarda genellikle k değeri 10 olarak 

seçilmektedir. Önce birinci grup test, diğer gruplar öğrenim için kullanılır. Bu süreç her 

defasında bir grubun test, diğer grupların öğrenim amaçlı kullanılması ile sürdürülür 

(Akpınar, 2000).  

2.1.3.3. Veri Madenciliği Algoritması Uygulama  

Veri öniĢleme yöntemleri veri setine uygulandıktan ve veriler hazır hale 

getirildikten sonra amacımıza hizmet edecek algoritmalar veri setine uygulanır. Bu 
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algoritmalar genel olarak sınıflandırma, kümeleme ve birliktelik kuralları çıkarımı 

algoritmaları olarak değerlendirilirler. 

2.1.3.4. Sonuçları Sunma ve Değerlendirme 

Veri madenciliği algoritmaları veriler üzerine uygulandıktan sonra sonuçlar çoğu 

kez tablolarla, grafiklerle, ağaçlarla görselleĢtirilerek sunulur. Örneğin bir hiyerarĢik 

kümeleme yöntemi uygulanmıĢ ise sonuçlar dendogram adı verilen özel grafiklerle 

sunulur (Özkan, 2016).   

2.1.4. Veri Madenciliği Modelleri  

Veri madenciliğinde kullanılan modeller, tahmin edici ve tanımlayıcı modeller 

olmak üzere iki ana baĢlık altında incelenmektedir. Tahmin edici modellerde, sonuçları 

bilinen verilerden hareket edilerek çeĢitli kurallar geliĢtirilmesi ve bu kurallardan 

yararlanılarak sonuçları bilinmeyen veri kümeleri için sonuç değerlerin tahmin edilmesi 

amaçlanmaktadır. Örneğin bir okula ait veritabanında önceki dönemlerde baĢarısız ya 

da baĢarılı olmuĢ öğrencilere iliĢkin birçok veri kayıtlı olabilir. Bu verilerde bağımsız 

değiĢkenler öğrencilerin çeĢitli özellikleri; bağımlı değiĢken ise bir ölçüte göre baĢarılı 

olunup olunmadığıdır. Bu verilere uygun olarak kurulan model, daha sonra veri 

tabanına eklenecek olan öğrencilerin baĢarılı olup olamayacağının tahmininde 

kullanılmaktadır. Tanımlayıcı modellerde ise karar vermeye rehberlik etmede 

kullanılabilecek olan bilgiler mevcut verilerdeki örüntülerin tanımlanması yoluyla 

ortaya çıkarılmaktadır (Akpınar, 2000). Motivasyonu yüksek, günde X saat çalıĢan, 

okula ait hisseden öğrenciler ile motivasyonu düĢük, günde Y saat çalıĢan ve okula ait 

hissetmeyen öğrencilerin baĢarı örüntülerinin birbirinden farklılık gösterdiğinin 

belirlenmesi tanımlayıcı modellere bir örnektir. 

Veri madenciliği algoritmaları iĢlevlerine göre 3 grupta toplanabilir: 

a. Sınıflama Algoritmaları (Classification)  

b. Kümeleme Algoritmaları (Clustering)  

c. Birliktelik Kuralları Çıkarımı (Association Rules) Algoritmaları 

Sınıflandırma algoritmaları tahminleme iĢlemlerinde; kümeleme ve birliktelik 

kuralları çıkarımı algoritmaları ise tanımlama iĢlemlerinde kullanılmaktadır. 

Sınıflandırma modeli içerisinde; istatistiğe dayalı algoritmalar, mesafeye dayalı 
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algoritmalar, karar ağaçları, genetik algoritmalar ve yapay sinir ağları (YSA) 

bulunmakta; kümeleme modelinde hiyerarĢik yöntemler, bölümlemeli yöntemler, 

yoğunluğa dayalı algoritmalar, grid temelli algoritmalar, genetik algoritmalar ve YSA 

bulunmakta; bağlantı analizi modelinde ise  apriori algoritması, SETM algoritması, 

apriori TID algoritması ve GRI algoritması bulunmaktadır (Özkan, 2016). 

Veri madenciliğindeki algoritmaların denetimli veya denetimsiz olarak 

öğrenirler. Veri setinde iyi tanımlanmıĢ veya kesin bir hedef varsa denetimli 

öğrenmeden, elde edilmesi istenen sonuç için özel bir tanımlama yapılmamıĢsa veya 

belirsizlik söz konusu ise denetimsiz öğrenmeden bahsedilir (Friedman, Hastie ve 

Tibshirani, 2001).  

Denetimli öğrenen algoritmalar veriyi anlamaya, keĢfetmeye yönelik kullanılır. 

Denetimsiz öğrenen algoritmalar kategorisi bilinmeyen bir örneği daha önce sınıfı 

bilinen örneklerden elde edilen kuralları kullanır. Denetimsiz öğrenme yöntemiyle elde 

edilen bir bilgiyi, denetimli öğrenme yöntemiyle kıyaslamak, bulguların doğruluğu ve 

geçerliliği açısından faydalı olabilir (Koyuncugil ve ÖzgülbaĢ, 2009).  

2.1.5. Veri Madenciliği ve Ġstatistik 

Ġstatistik ve veri madenciliği kavramları arasında birtakım benzerlik ve 

farklılıklar bulunmaktadır. Yıllardır kullanılan istatistiksel yaklaĢımlar ile görece daha 

yeni bir kavram olan veri madenciliği yöntemleri arasındaki benzerlik ve farklılıkların 

ortaya konulması büyük resmin görülebilmesi açısından önem taĢımaktadır. Ġstatistik ve 

veri madenciliği alanlarının benzerlikleri aĢağıda belirtilen Ģekilde sıralanabilir: 

 Hem istatistiksel yöntemlerin hem de veri madenciliği yöntemlerinin bir 

veri setine uygulanmasındaki temel amaç veriden iĢe yarar bilgi çıkarımı 

yapabilmek, veriyi tanımlayabilmek, elde edilen bilgiyi geleceği tahmin 

etmede kullanabilmektir. Kısacası her iki alanın da hedefleri büyük 

benzerlik göstermektedir (Kuonen, 2004; Tüzüntürk, 2010).  

 Veri madenciliği sürecinde kullanılan yöntemlerin birçoğunun arka planında 

istatistiksel yaklaĢımlar bulunmaktadır (Kumar ve Bhardwaj, 2011). 

Kullanılan analizler incelendiğinde; kümeleme, diskriminant, regresyon, 

korelasyon analizi gibi birçok analiz türünün her iki alanda da kullanılan 

ortak yöntemler olduğu görülmektedir (Tüzüntürk, 2010).  



14 
 

 

 Her iki alan için kullanılan yöntemler dıĢında sahip olunan bir diğer 

benzerlik ise veri ön iĢleme aĢamasıdır. Veri öniĢleme aĢamasında her iki 

alan için kullanılan ortak yöntemler bulunmaktadır. Ön iĢleme aĢaması, 

verinin analize girmeden önce iĢlenmeye hazır hale getirilmesini 

sağlamaktadır. Bu iĢlem analizin ve sonuçların geçerliliği açısından büyük 

önem taĢımaktadır (Tüzüntürk, 2010). 

Veri madenciliği ve istatistik alanlarının benzer yönleri olduğu gibi farklılıkları 

da vardır. Bu farklar, veri seti ve örneklem büyüklüğü, verinin toplanıĢ amacı, hipotez 

olup olmaması gibi alt baĢlıklarda ortaya çıkmaktadır.  Ġstatistik ve veri madenciliği 

alanları arasındaki farklılıklar aĢağıdaki Ģekilde sıralanabilir: 

 Veri setindeki veri sayısı, veri çeĢidi ya da değiĢkenlerin sayısı arttığında 

klasik istatistiksel yaklaĢımlar yeterli olmamaktadır. Bu tip durumlarda 

geliĢtirilen veri madenciliği algoritmaları veri setinin büyüklüğünden 

kaynaklanan problemleri çözmede çok daha baĢarılıdır (Ganesh, 2002). 

 Ġstatistikte evreni temsil eden bir örneklem ile çalıĢılırken, veri 

madenciliğinde çoğu zaman evrenin tamamı veri setine dahildir 

(Meschenmoser, 2004; Akt: Emre ve Erol, 2017).   

 Ġstatistik çalıĢmaları kapsamındaki veri belirli bir amaç için bir hipotezden 

yola çıkılarak toplanır. Veri madenciliğinde ise analizden önce tanımlanmıĢ 

bir hipotezin varlığından söz edilemez (Mannila, 1996). Ġstatistiksel 

yaklaĢımların kullanıldığı çalıĢmaların sonucunda hipotezin reddedilmesi 

veya kabul edilmesi söz konusudur. Veri madenciliği analizlerinde ise 

çalıĢma öncesi bir hipotez belirlenmez, analiz sonucunda elde edilen bilgiler 

yorumlanır (Tüzüntürk, 2010; Zhao ve Vice, 2006). 

 Tüzüntürk (2010)‘e göre veri madenciliği yöntemleri kullanılarak evrenin 

tamamının analize dahil olması ile daha özel/yerel bilgiye ulaĢılır. Bu 

durumda veri madenciliği yöntemlerinin tümdengelim yaklaĢımıyla 

ilerlediği söylenebilir. Fakat istatistiksel analizlerde evren içinden seçilen 

örneklemden elde edilen bilgilerden yola çıkılarak ulaĢılan sonuçlar tüm ana 

kütle/veri seti için genellenir. Bu anlamda istatistiksel yaklaĢımların 

tümevarım anlayıĢını benimsediği söylenebilir. 
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2.1.6. Eğitimde Veri Madenciliği 

Eğitimsel veri madenciliği, eğitim ortamlarından gelen büyük boyutlardaki 

veriden bilgi elde etmek amacıyla yöntemler geliĢtiren ve bu yöntemler sayesinde 

öğrencileri ve öğrenme ortamlarını daha iyi anlamaya çalıĢan bir disiplindir (IEDMS, 

2016). Günümüzde öğrencilere ait kiĢisel bilgiler, baĢarı durumları ve sınav notları gibi 

birçok veri kayıt altına alınmaktadır. Kayıt altına alınan bu verilerden elde edilecek 

bilgiler, eğitimdeki problemlerin tespitinde, eğitim kalitesinin artırılmasında 

kullanılabilir. (Özbay, 2015). 

Veri madenciliğinin eğitimde kullanılma sürecinde veriler sınıf ortamlarından 

toplanabileceği gibi uzaktan eğitim ortamlarından da toplanabilir(Zaiane ve Luo, 2001). 

Geleneksel sınıf ortamlarında öğrencilerin kiĢisel farklılıkları dikkate alınmadığından; 

veri madenciliği süreçleri ile ortaya çıkarılan bilgiler, öğrencileri tanıma ve kiĢisel 

farklılıkları dikkate alma bağlamında da faydalı olacaktır. 

Geleneksel sınıf ortamındaki veriler öğretmen ya da öğrenciler tarafından 

oluĢturulan dosyalar, öğrencilerin ders ve kurs bilgileri, öğrenci derse katılım 

durumlarından elde edilirken olabilirken (Romero, Ventura, Espejo ve Hervas, 2008); 

uzaktan eğitimde ders içerik hazırlama araçları, eĢzamanlı ve eĢzamansız konferans 

sistemleri, anket ve kısa sınav bileĢenleri, kaynak paylaĢımı için sanal çalıĢma 

ortamları, beyaz tahta, not raporlama sistemi, günce kitabı, ödev yayınlama gibi pek çok 

veri elde etme yolları bulunmaktadır (Zaiane ve Luo, 2011).  

Eğitimde verileriyle gerçekleĢtirilecek veri madenciliği çalıĢmaları ile, 

öğrencilerin baĢarılarına etki eden etmenler belirlenebilmekte, öğrenci profilleri 

belirlenerek gruplama yapılabilmekte, , öğrenci baĢarı durumları ya da mezuniyet 

notları tahmin edilebilmekte ve kullanılabilecek birçok baĢka uygulama ile eğitim 

kalitesi artırılabilmektedir (Özbay, 2015).  

2.2. OVA ve OVO Stratejileri 

Günlük hayatta karĢımıza çıkan problemlerden bazıları örneklerin farklı sınıflara 

ya da kategorilere dâhil edilmesini içerir. Bir eğitim veri seti üzerinde makine 

öğrenmesi algoritmaları aynı alandan yeni verilerin sınıfını tahmin edebilmek amacıyla 

kullanılabilir. Sadece iki sınıf içeren veri setlerindeki sınıflandırma problemi, ikili 

sınıflandırma problemi olarak adlandırılır. Bir hastalığın tıbbi teĢhisi ikili sınıflandırma 
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probleminin bir örneğidir. Hastalığın varlığı veya yokluğu sınıfları meydana 

getirmektedir. Böyle bir sınıflandırma problemi için, eğitilen sınıflandırma algoritması, 

hastalığı olup olmadığını belirlemek için söz konusu örnekten elde edilen klinik bilgileri 

kullanır (Lorena vd., 2008). Bununla birlikte, ikiden fazla sınıf içeren veri setleri de 

mevcuttur ve bu verisetlerindeki problemler çok sınıflı sınıflandırma problemleri olarak 

adlandırılmaktadır (Lorena vd., 2008).  

Ġkili sınıflandırma tekniklerini kullanarak çok sınıflı problemleri ele almak için 

benimsenen iki yaklaĢım bulunmaktadır. Bunlardan biri kullanılan algoritmanın iç 

operasyonlarının uyarlanması diğeri çok sınıflı problemin iki sınıflı sınıflandırma 

problemlerine ayrıĢtırılmasıdır. Bir ikili sınıflandırma algoritmasının çok sınıflı bir 

problem için geniĢletilmesi, bir diğer deyiĢle iç operasyonlarının uyarlanması bazı 

durumlarda pratik olmamakta veya gerçekleĢtirmek kolay olmayabilmektedir (Passerini, 

Pontil ve Frasconi, 2004). Bu nedenle, çok sınıflı problemleri iki sınıflı alt problemlere 

ayrıĢtırmak yani ayrıĢma stratejilerini kullanmak daha yaygındır (Lorena vd., 2008). 

Makine öğrenmesi tekniklerini kullanarak sınıflandırma yapılırken önce (xi, yi) 

çiftlerinden oluĢan bir f(x) fonksiyonu elde edilir burada     ∈ {1,..., k} olan değerleri 

alabilir. k‘nin iki olduğu sınıflandırma problemleri ikili sınıflandırma problemleri;  

k‘nin ikiden büyük olduğu sınıflandırma problemleri ise çok sınıflı sınıflandırma 

problemleri olarak adlandırılır (Lorena vd., 2008). 

Çok sınıflı bir sınıflandırma problemi doğal olarak ikili bir sorundan daha 

karmaĢıktır; çünkü kullanılan sınıflandırıcı, verileri daha yüksek sayıda kategoriye 

ayırabilme kapasitesine sahip olmalıdır, bu da sınıflandırma hatalarını arttırır. Sonuç 

olarak, sınıf sayısı arttıkça karmaĢıklık da artar (Lorena vd., 2008). 

Ġkili sınıflandırma problemi çözme tekniklerinin çok sınıflı problemler için 

uyarlanmasında kullanılan en yaygın yaklaĢım, problemi birkaç iki sınıflı alt probleme 

ayırmaktır. Her bir alt problem için kullanılan sınıflandırıcılardan elde edilen sonuçlar 

yapılacak çok sınıflı tahmin için birleĢtirilir (Lorena vd., 2008). 

AyrıĢtırma stratejilerinin çok sınıflı verilerin çözümlenmesinde kullanılmasının 

birkaç sebebi vardır. AyrıĢtırma yaklaĢımı sınıfları belirlemede karmaĢıklığı azaltabilir 

ve aynı zamanda çok sınıflı problemler için geniĢletilebilen algoritmaların da 

kullanılabilmesini sağlar. Tüm sınıfları aynı anda ayıran bir sınıflandırıcı 

kullanmaktansa oluĢturulan sınıf çiftleri için kullanılan doğrusal sınıflandırıcılardan 
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elde edilen sonuçları birleĢtirmek çok daha basit bir alternatiftir ve bu Ģekilde yapılmıĢ 

çalıĢmalar literatürde mevcuttur (Lorena vd., 2008). 

AyrıĢtırma yaklaĢımlarının kullanılması iki aĢamada gerçekleĢtirilir. Birinci 

aĢamada çok sınıflı problem ikili alt problemlere dönüĢtürülür ve eğitilecek olan ikili 

sınıflandırıcılar belirlenir. Ġkinci adımda ise ikili sınıflandırıcıların çıktıları yeni örneğin 

sınıfını belirlemek üzere birleĢtirilir (Mayoraz ve Moreira, 1996). 

Çok sınıflı problemlerin ikili sınıflandırma problemlerine ayrılması için çeĢitli 

alternatifler kullanılabilir. Genellikle bu ayrıĢmalar, Allwein, Schapire ve Singer (2000) 

tarafından önerilen bir kod-matris çerçevesi kullanılarak tarif edilir. Burada kod-matris 

M ile gösterilir. Bu matrisin satırları her sınıf için atanan kodları içerir. M matrisinin 

sütunları ise iki sınıflı parçaları tanımlar ve ikili sınıflandırıcıların bu sınıflar için 

belirlediği etiketlerle temsil edilir. k, çoklu sınıf problemindeki sınıfların sayısını ve l, 

çok sınıflı problem çözümünde kullanılan ikili sınıflandırıcıların sayısını temsil etmek 

üzere M matrisi k × l boyutuna sahiptir. 

M‘nin her elemanı -1, 0 veya +1 değerlerini almaktadır. Herhangi bir eleman +1 

değerini alıyorsa; bu fj sınıflandırıcısı uygulanırken bu i. satıra karĢılık gelen sınıf 

pozitif olarak etiketleniyor demektir. -1 değeri negatif etikete, 0 değeri ise i. sınıftan 

gelen verinin fj sınıflandırıcısında değerlendirmeye katılmadığını gösterir. Ġkili 

sınıflandırıcılar daha sonra M sütunlarında temsil edilen etiketleri öğrenmek için 

eğitilirler. ġekil 1, dört sınıflı bir problem için oluĢturulabilecek bir kod matris örneğini 

göstermektedir.   

 

Şekil 1. Dört Sınıflı Bir Problem Ġçin OluĢturulabilecek Kod Matrisi Örneği 

sınıflandırıcılar 

sınıflar 
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k sınıfı olan çok sınıflı bir problemin ayrıĢtırılmasında kullanılacak olan en 

kompakt yaklaĢım       tane ikili sınıflandırıcı kullanılmasıdır (Mayoraz ve Moreira 

1996). ġekil 2a‘da dört sınıflı bir veri için kompakt bir kod-matris örneği verilmiĢtir. k 

sınıflı bir problemde farklı ikili tahmin ediciler toplamı 
 

 
          ile hesaplanır 

burada f ve –f ler eĢit kabul edilir çünkü pozitif ve negatif etiketlerin ters çevrilmesiyle 

aynı ikili sınıflandırıcılar üretilir (Mayoraz ve Moreira 1996). Bunların       

  tanesi 0 elemanı olmaksızın sadece +1 ve -1 etiketlerini içerir. Dört sınıf için bu son 

matristen bir örnek Ģekil 2b de sunulmuĢtur. Literatürde ayrıĢtırma stratejileri arasında 

en yaygın kullanılanlar OVA ve OVO stratejileridir. (Hastie and Tibshirani, 1998; 

Knerr, Personnaz ve Dreyfus, 1990). 

 

Şekil 2. 4 Sınıflı Bir Veri Ġçin Bir Kod-Matris Örneği 

OVA stratejisinde k sınıflı bir problem verildiğinde k tane ikili sınıflandırıcı 

      üretilir. Bu tahminleyicilerden her biri i. sınıfı kalan sınıflardan ayırmak için 

eğitilir. OVA ayrıĢmasının temsili, diyagonaldeki elemanların +1 diğer elemanların -1 

olduğu k.k boyutunda bir matris tarafından verilir. Dört sınıflı bir problem için Ģekil 2c 

de OVA stratejisi için bir matris verilmiĢtir. OVA ayrıĢması bir sınıftaki örneklerin 

sayısı diğer tüm sınıftan alınan verilerle oluĢturulan kümedeki örnek sayısına kıyasla 

çok düĢükse dezavantajlı olabilmektedir. Bu dengesizlik göz önüne alınan sınıf için 

doğru bir tahmin edici bulmayı zorlaĢtırabilir (Lorena vd., 2008). 

OVO stratejisinde k sınıf için   (
   

 
) tane ikili sınıf oluĢturulur ve bu sayıda 

ikili sınıflandırıcı kullanılır. Bu sınıflandırıcıların her biri i ve j sınıf çiftlerini ayırmak 

için kullanılır. Bu durumda kod matrisi boyutu      
     

 
  dir ve her bir sütun bir çift 
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sınıf için kullanılan ikili bir sınıflandırıcıya karĢılık gelir. i,j çiftini temsil eden bir 

sütunda i. satıra karĢılık gelen elemanın değeri +1 ve j‘ye karĢılık gelen elemanın değeri 

-1‘dir. Bu sütundaki diğer tüm elemanlar 0 değerindedir ve bu gösterir ki diğer 

sınıflardan gelen veri bu sınıflandırıcının çıkardığı sonuca dâhil edilmemiĢtir. ġekil 2d 

de dört sınıflı bir problemin kod matrisi görülmektedir. OVO stratejisinde üretilen ikili 

sınıflandırıcılar    sayıda olmasına rağmen her birinin eğitimi yalnızca iki sınıfın 

verilerini içerir. Bununla birlikte ikili sınıflandırıcıların eğitilmesi için gereken süre 

genellikle yüksek değildir (Lorena vd., 2008). 

OVO stratejisinin bazı dezavantajları vardır bunlardan birkaçı aĢağıdaki gibi 

sıralanabilir:  

 Sınıflandırılamayan bölgeler: Her ikili sınıflandırıcının farklı bir sınıf için 

oy kullanması mümkündür, dolayısıyla böyle bir durumda kazanan 

belirlenemez. Bu sebeple, bazı iliĢki kırma (tie breaking) teknikleri 

uygulanmalıdır. 

 Sınıflandırıcıların sayısı: OVA ile karĢılaĢtırıldığında, OVO'nun daha fazla 

alt problem oluĢturduğu görülür. Dahası, bu kadar çok alt soruna sahip 

olmanın dezavantajı, çoğunun alakasız olması ve birçok örneğe yanlıĢ cevap 

vermek zorunda kalmalarıdır, çünkü her sınıflandırıcı, her deseni iki sınıftan 

birine atamak zorundadır. Eğer bir desen i sınıfına aitse, bu sınıfı ayırt 

etmek için eğitilmemiĢ olan tüm sınıflandırıcılar yanlıĢ oyları alacaklardır. 

Bununla birlikte, OVO her alt problemde daha az örnek kullanmaktadır ve 

bu nedenle iki sınıf arasında bir karar sınırının yerleĢtirilmesi bağlamında 

daha özgürdür. 

 Zayıf sınıflandırıcılar: Klasik yol, veri tabanı için en iyi taban 

sınıflandırıcıyı seçmek ve tüm alt problemleri bu sınıflandırıcı ile 

sınıflandırmaktır. Çok fazla alt problem olduğu için, bu temel 

sınıflandırıcıların hepsini ayırt etmekte güçlük çekmesi ve yanlıĢ sonuçlar 

vermesi mümkündür. Bu, ―aynı alt sınıflandırıcı maddenin tüm alt 

problemlerinde mi kullanılmalı yoksa tüm alt problemler bağımsız olarak mı 

ayarlanmalı?‖ sorusunu gündeme getirir (Arruti, Mendialdua, Sierra, 

Lazkano ve Jauregi, 2014). 
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Literatürde son sınıfı belirlemek için önerilen bir dizi toplama (birleĢtirme) 

stratejisi vardır (Galar, Fernandez, Barrenechea ve Herrera, 2015; Liu, Hao ve Tsang, 

2008). Oylama stratejisi (Vote) basit ancak güçlü bir stratejidir. Ġkili oylama veya 

maksimum kazançlar kuralı olarak da adlandırılan oylama stratejisinde, tahmin edilen 

sınıfa ikili sınıflandırıcı tarafından bir oy verilir. Her sınıfın aldığı oylar sayılır ve en 

fazla oyu alan final sınıfı aĢağıdaki Ģekilde tahmin edilmiĢ olur: 

              ∑                    

    {
                                  
                           

  (Friedman, 1996) 

AğırlıklandırılmıĢ oylama stratejisinde ise bilinmeyen örnek için tüm temel 

sınıflandırıcılar belirli bir güven düzeyinde bir tahmin ortaya koyar. En yüksek güven 

seviyesine sahip sınıf, çıktı sınıfı olarak öngörülür. Bununla birlikte, temel 

sınıflandırıcıların güven düzeylerine göre tahmin edilen sınıfa karar verilmesi problemli 

olabilir. Bunun nedeni, temel sınıflandırıcıların tüm sınıflar hakkında sınırlı bilgi 

içermesidir. Üstelik bağlar, yani eĢit oy alan sınıflar ortaya çıkarsa tahmin edilen sınıf 

bağlı sınıflardan keyfi olarak seçilir (Zhang, Wang ve Liu, 2010). 

              ∑                    

2.3. Kullanılan Algoritmalar 

2.3.1. J-48 

J-48 algoritması Ross Quinlan tarafından geliĢtirilen C4.5 algoritmasının, 

WEKA programı için geliĢtirilmiĢ bir versiyonudur. Açık kaynak kodlu JAVA 

uygulamasında yazılmıĢ olan bu algoritma veri madenciliğindeki sınıflandırma modeli 

içerisinde yer alan karar ağacı algoritmalarındandır. Sınıflandırma algoritmaları 

önceden sınıfları belli olan verileri kullanarak bir model oluĢturur. Her bir örnek, veri 

setinde bulunan değiĢkenlerin değerleri ile tanımlanır. Sınıflandırma, bir dizi değiĢken 

değerinin kullanılarak sınıfı bilinmeyen bir örneği doğru kategoriye yerleĢtirme görevi 

olarak algılanabilir. 

Karar ağaçları tümevarım yöntemiyle, sınıfları bilinen verileri kullanarak 

öğrenme iĢlemini gerçekleĢtirir. Karar ağaçları hem bilinmeyen örneklerin sınıfını 
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tahmin etme hem de mevcut veriyi tanımlama amacıyla kullanılmaktadır. Çıktılarının 

kolay okunabilir olması, veri tabanı sistemleri ile kolayca bütünleĢtirilebilmeleri, 

güvenilir olmaları (Vahaplar, 2003), ağaç yapılarının oluĢturulmasında kullanılan 

kuralların anlaĢılabilir ve sade olması (Safavian ve Landgrebe, 1991) gibi avantajları 

karar ağaçlarını çokça kullanılan popüler algoritmalardan yapmıĢtır.  

Karar ağaçları düğüm, yaprak ve dallardan meydana gelmektedir (Han vd., 

2011). Veri setindeki her bir değiĢken bir düğümle, yapılan testler dallarla ve veri 

setindeki sınıflar yapraklarla temsil edilmektedir. Karar ağaçları sınıflandırma iĢlemini 

gerçekleĢtirirken çok aĢamalı bir diğer deyiĢle ardıĢık ilerleyen bir yaklaĢımla karmaĢık 

bir sınıflandırma problemini basitleĢtirir (Safavian ve Landgrebe, 1991). If-then 

yapısında kurallar oluĢturmak suretiyle kök düğümden yapraklara gerçekleĢtirilen çeĢitli 

testlerle ağaç yapılandırılır. Yapılan her test ağaçta dallanmalara sebep olur ve bu 

durum bir yaprakla, yani bir sınıf etiketiyle, sonlanana kadar devam eder. Karar 

ağaçlarında kök düğümden yapraklara kadar giden bu yapı oluĢturulurken sürekli test 

edilmesinin amacı ağacın, olabilecek en uygun sıralamasını bulmaktır (Pal ve Mather, 

2003). 

Karar ağaçlarında her düğümde yapılan testler, verilere iliĢkin bir dizi sorular 

sorulmasını ve cevaplar elde edilmesini içerir. Elde edilen cevaplar toplanarak karar 

kuralları oluĢturulur. Ağacın ilk düğümü olan kök düğümünde sorular sorulmaya 

baĢlanır ve dalları olmayan düğümler bir diğer deyiĢle yapraklar elde edilene kadar 

devam eder. (Pal ve Mather, 2003).  ġekil 3‘de bir karar ağacı örneği verilmiĢtir. 

 

Şekil 3. Veri Seti Örneği (ġeker, 2016) 
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ġekil 3‘te yaĢ, gelir, öğrenci olma durumu ve kredi notuna iliĢkin çeĢitli değerler 

bulunmakta ve bu değerler baz alınarak örnekler bilgisayar satın alma ya da almama 

durumuna göre sınıflandırılmaktadır. Örneğin; 1. kiĢinin yaĢının 30‘dan küçük veya 30 

a eĢit, gelirinin yüksek, kredi notunun kötü olduğu ve öğrenci olmadığı bilinmekte ve 1. 

kiĢinin bilgisayar almayanlar sınıfına dâhil edildiği görülmektedir.  ġekil 3‘teki 

değerlere göre oluĢturulmuĢ olan karar ağacı ġekil 

 4‘te verilmiĢtir.   

Şekil 4. Veri Kümesinin Karar Ağacına DönüĢtürülmüĢ Hali (ġeker, 2016) 

ġekil 4‘te verilen karar ağacı örneğinde ilk bölünme yaĢ değiĢkenine göre 

yapılmıĢ ve daha sonra yaĢ değiĢkeni içinde yer alan kategorilere göre bölünme devam 

etmiĢtir. En son ulaĢılan ―evet‖ ya da ―hayır‖ Ģeklindeki yapraklar bilgisayar alıp 

almama durumunu ifade etmektedir. 

Karar ağaçları oluĢturulurken ağaçtaki dallanmaların hangi kritere göre 

yapılacağı bir diğer deyiĢle düğüm noktalarındaki değiĢkenlerin sırasının belirlenmesi 

için geliĢtirilmiĢ çeĢitli yaklaĢımlar bulunmaktadır. Bilgi kazancı ve bilgi kazanç oranı, 

Gini indeksi, Twoing gibi yaklaĢımlar bunların baĢlıcalarıdır. Bilgi kazancı ve bilgi 

kazanç oranı yaklaĢımları Quinlan (1993) tarafından ortaya atılmıĢtır.  

Karar ağaçlarında ID3 algoritması bilgi kazancı yaklaĢımını kullanırken bu 

algoritmanın geliĢtirilmiĢ hali olan C4.5 algoritması bilgi kazanç oranı yaklaĢımını 

kullanmaktadır (Quinlan, 1993).  
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Karar ağacının hangi değiĢkenden baĢlanarak bölüneceği önemlidir. Bu amaçla 

entropi hesabı yapılmaktadır. Shannon bilgi teorisinde bulunan entropi, bir sistemdeki 

düzensizliğin ya da belirsizliğin ölçüsüdür (Özkan, 2016).  

 Eğitim veri setinin örneklerinin herhangi bir sınıfına ait olan örneklerinin 

değerleri {          } olmak üzere k tane değer aldığını varsayarsak sınıf içerisindeki 

herhangi bir i. değere ait olasılık    (
  

| |⁄ ) bağıntısıyla, entropi ise            

 ∑   
 
           bağıntısıyla hesaplanmaktadır (Quinlan, 1993). 

Hedef değiĢken için entropi değeri hesaplandıktan sonra             

 ∑   
 
                           hangi değiĢkenin bilgi kazancına bakılacaksa o 

değiĢkenin kategorilerinin hedef değiĢkenin kategorilerindeki dağılımına bakılır ve bu 

değiĢkenin her bir kategorisi için entropi hesaplanır. Daha sonra bu değiĢken için bilgi 

kazancının hesaplanması amacıyla   

                         ∑
|  |

| |

 

   

            

eĢitliği kullanılır. EĢitlikte B, veri setinde bulunan B değiĢkenini göstermektedir ve T 

sınıf değerlerinin             Ģeklinde alt kümelere ayrıldığı varsayılmıĢtır. DeğiĢken 

seçimi yapılırken kazanç değeri en yüksek olan değiĢken tercih edilir.  

J-48 algoritmasında ağaçlar oluĢturulurken veya değiĢkenler belirlenirken 

kazanç ölçütü yanında kazanç oranı yaklaĢımı da kullanılmaktadır. Özkan (2016)‘a göre 

bu yaklaĢımın kullanılmasının sebebi bir veri setindeki herhangi bir değiĢkenin 

birbirinden çok farklı değerler içermesi durumunda yanıltıcı sonuçlara sebep olmasıdır. 

Kazanç oranının hesaplanmasında bilgi bölünmesi kavramından faydalanılır. 

Bilgi bölünmesi, kullanılan T veri kümesi için herhangi bir değiĢkenin değerinin 

belirlenmesi için gereken bilgi miktarını ortaya koymak üzere geliĢtirilmiĢtir. Bu bilgi 

miktarını hesaplayabilmek için;  

                    ∑
|  |

| |

 

   

    (
|  |

| |
)                      

Kazanç oranı için ise,  
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Kazanç oranı yaklaĢımında bu ölçüt kullanılarak, ağacın her bir düğümünde 

kazanç oranı maksimum olacak Ģekilde T eğitim kümesi tekrarlı bir Ģekilde ayrılır. 

ĠĢleme, her bir yaprak sadece bir sınıfa ait gözlem değerlerini içerene kadar devam edilir 

(Kavzaoğlu ve Çölkesen, 2010). 

Karar ağacı algoritmaları ağaç yapısını oluĢtururken, bazı düğümlerde ortaya 

çıkan kategoriler çok az örnek içerebilir. Bu durum, ağaç yapısının karmaĢıklaĢmasına 

neden olmakta ve ağacın yorumlanmasını zorlaĢtırmaktadır. Bu sebeplerle karar 

ağaçlarında budama iĢlemi gerçekleĢtirilir. Budama iĢlemi, gereksiz dallanmaların, yani 

sınıflandırma doğruluğunu çok fazla etkilemeyen dallanmaların, ağaçtan çıkarılması 

iĢlemidir (Özkan, 2016; Quinlan, 1987). Bu yöntemle daha az karmaĢık ve daha kolay 

anlaĢılabilir ve yorumlanabilir bir ağaç elde edilmiĢ olur. Karar ağaçlarının budanması 

iĢleminde genellikle iki yöntem kullanılmaktadır (Breiman, Friedman, Olshen ve Stone, 

1984). Bunlardan ilki ağaç oluĢturulurken yapılır ve ön budama yöntemi olarak 

isimlendirilir; diğer yöntemde ise ağaç oluĢturulduktan sonra budama iĢlemi uygulanır 

ve bu yöntem son budama yöntemi olarak isimlendirilir. C4.5 algoritmasında ön 

budama yöntemi kullanılır ve bu yöntem, daha az hesaplama içermesi, veri setinin 

bölünmesi için mümkün olan en iyi yolu araĢtırması ve elde edilen bilgi kazancını 

değerlendirmesi gibi avantajlara sahiptir. Bu değerlendirmede belirli bir eĢik değerinin 

altına düĢüldüğünde bölünme kabul edilmez ve veri için en uygun yaprak olduğuna 

karar verilir (Breiman vd., 1984; Pal ve Mather, 2003). Budama iĢleminin yapılmasının 

bir diğer amacı da ağaçtaki hata oranını en küçük yapabilmektir. Budama yapılan dalın 

hata oranını düĢürmesi beklenmektedir (Kavzaoğlu ve Çölkesen, 2010).  

2.3.2. KNN  

Bir veri setindeki örneklerin belirli kategorilere dâhil edilmesi bir diğer deyiĢle 

sınıflandırma, birçok disiplinde ihtiyaç duyulan önemli bir uygulamadır (Keller, Gray 

ve Givens, 1985; Mao, Hu, Wang ve Moore, 2015). KNN algoritması da eski fakat 

popüler, iyi bilinen ve etkili sınıflandırma algoritmalarındadır (Batista ve Silva, 2009; 

Bhatia ve Vandana, 2010; Qiu, Kang ve Zhang, 2008). Bu algoritma T.M Cover ve P.E. 
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Hart tarafından önerilmiĢtir ve sınıflandırma yaparken ele alınan örneğin k en yakın 

komĢuluğundaki örnekleri dikkate alarak sınıflandırma yapar (Cover ve Hart, 1967). 

KNN algoritmasının çeĢitli avantajları ve dezavantajları bulunmaktadır. 

Avantajları arasında eğitilmeye ihtiyaç duymaması, uygulanmasının kolay olması, 

gürültülü eğitim verilerine karĢı dirençli olması (Bhatia ve Vandana, 2010), eğitim veri 

seti büyük olduğunda da etkin sonuçlar vermesi, ilgisiz değiĢkenlerin olması durumunda 

da model oluĢturabilmesi (Aha, Kibler ve Goldstone, 1991) gibi özellikler 

gösterilebilirken dezavantajları arasında yüksek miktarda bellek alanına ihtiyacı olması, 

sınıfı belirlenmek istenen örneğin k komĢuluğundaki bütün uzaklıkların hesaplanıyor 

olması sebebiyle maliyetinin yüksek oluĢu, performansın çeĢitli parametrelerden 

etkileniyor oluĢu sayılabilir (Bhatia ve Vandana, 2010; Duda, Hart ve Stork, 2000; Liu 

ve Zhang, 2012; Shmueli, Patel ve Bruce, 2010). 

KNN algoritması, örnek tabanlı öğrenme algoritmalarındandır. Örnek tabanlı 

öğrenme algoritmalarında, öğrenme iĢlemi eğitim setinde tutulan verilere dayalı olarak 

gerçekleĢtirilmektedir. Yeni örnek sınıflandırılırken, eğitim setinde yer alan örnekler ile 

arasındaki benzerlik esas alınmaktadır (Mitchell, 1997). KNN algoritmasında her örnek 

n boyutlu bir uzayda bir noktayı temsil edecek Ģekilde tutulur. Bir örneğin sınıfı 

belirlenmek istendiğinde bu örneğe en az uzaklığa sahip olan olan k tane örneğin 

çoğunlukla seçtiği sınıf bu örneğin sınıfı olarak belirlenir (Han vd., 2011). 

KNN algoritmasında sınıflandırılacak olan örneğin k yakınlığındaki komĢularına 

olan uzaklığının nasıl ölçüleceği önemli bir parametredir. Bu uzaklık öklit uzaklığı ile 

ölçülebileceği gibi baĢka ölçüler de kullanılmaktadır. KNN algoritması az sayıda 

parametreye ihtiyaç duyduğundan karmaĢık bir yapıya sahip değildir. Sınıflandırmaya k 

komĢuluktaki örneklerin çoğunluk oyuyla karar verilmektedir. Bu durum, veri seti 

simetrik olmadığında, yeni örneklerin sınıfları belirlenirken çoğunlukta olan sınıfların 

baskın olmasına sebep olmaktadır (Coomans ve Massart, 1982). Bu sebeple uzaklık 

ölçütünün etki değerine farklı Ģekillerde ağırlık atayan yöntemler bulunmaktadır 

(Gartner, Lloyd ve Flach, 2004). 

KNN algoritmasının performansında etkili ve önemli parametreler uzaklık 

ölçütü, komĢu sayısı (k) ve ağırlıklandırma yöntemidir. Uzaklık ölçütü olarak 

minkowski uzaklığı, öklid uzaklığı, manhattan uzaklığı, chebyschev ve dilca uzaklıkları 

kullanılmaktadır. 
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Minkowski Uzaklığı: Öklid uzayında tanımlı bir dizidir. Herhangi iki nokta P ve 

Q arasındaki Minkowski uzaklığı P=(  ,    ,…,   ) ve Q=(  ,   ,…,   ) olmak üzere, 

aĢağıdaki eĢitliğe göre hesaplanmaktadır: 

 ∑ |     |
  

    
 

 ⁄                        (Cover ve Hart, 1967). 

Minkowski uzaklığını hesaplamak için kullanılan yukarıdaki bağıntı genel bir 

bağıntıdır ve p‘nin farklı değerleri için farklı uzaklık ölçütlerinin hesaplandığı 

bağıntılara dönüĢtürülebilmektedir. Örneğin bu bağıntıda p=2 alınırsa Öklit uzaklığı, 

p=1 alınırsa Manhattan uzaklığı ve n→∞ olduğu özel durumda ise Chebyschev uzaklığı 

hesaplanabilir (Kresse ve Danko, 2012). 

Öklit uzaklığı sınıflandırma modelinde en sık baĢvurulan uzaklık ölçütüdür. 

Öklit uzaklığı, iki nokta arasındaki doğrusal uzaklıktır. Herhangi iki nokta, P=(  ,    

,…,   ) ve Q=(  ,   ,…,   ) olmak üzere, P ve Q olarak ifade edilirse bu iki nokta 

arasındaki Öklit uzaklığı, aĢağıdaki eĢitliğe göre hesaplanır (Kresse ve Danko, 2012): 

(√∑        

 

   

) 

Burada          P ve Q noktalarının x ve y boyutlarındaki değerleridir.  

 

Şekil 5.          Noktaları Arasındaki Öklit Uzaklığı 

ġekil 5‘te          noktaları arasındaki Öklit uzaklığı olan d gösterilmiĢtir. 

Burada    ve        noktasının koordinatları,    ve    ise    noktasının koordinatlarını 

göstermektedir. 

Düzlemsel mesafe olarak da bilinen Manhattan uzaklığı, iki nokta arasındaki 

uzaklığı koordinat eksenleri üzerindeki çizgi kesitlerini toplayarak hesaplamaktadır. Bir 

diğer deyiĢle n boyutlu iki nokta arasındaki farkların mutlak değerlerinin toplamıdır. 
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Herhangi iki nokta olan P ve Q noktaları arasındaki Manhattan uzaklığı P=(  ,    ,…, 

  ) ve Q=(  ,   ,…,   ) olmak üzere, aĢağıdaki eĢitliğe göre hesaplanır (Kresse ve 

Danko, 2012): 

(∑|     |

 

   

) 

Minkovski uzaklığında p=1 alındığında oluĢan uzaklık Manhattan uzaklığıdır. 

 

Şekil 6. Manhattan ve Öklid Uzaklığı Hesaplanırken Kullanılan Yollar 

Chebyschev uzaklığı (maksimum değer uzaklığı), Minkowski uzaklığının, n→∞ 

olduğu özel durum olup, iki nokta arasındaki farkların mutlak değerlerinin maksimumu 

olarak tanımlanmaktadır. Herhangi iki nokta, P ve Q arasındaki Chebyschev uzaklığı 

P=(x1, x2,…, xn) ve Q=(y1, y2,…, yn) olmak üzere, aĢağıdaki eĢitliğe göre hesaplanır 

(Xu, Zong ve Yang, 2013). 

       ∑ |     |
  

    
 

 ⁄ =       
 |     | 

Aynı zamanda satranç tahtası uzaklığı olarak da bilinir, çünkü satranç oyununda 

bir kralın bir satranç tahtası üzerindeki bir kareden diğerine gitmesi için gereken 

minimum hareket sayısı karelerin merkezleri arasındaki Chebyshev mesafesine eĢittir 

(Elektrik ve Elektronik Mühendisleri Enstitüsü (IEEE), 2016).  

KomĢu Sayısı (k): KNN algoritmasında yeni örneğin sınıfı belirlenirken k 

parametresine göre karar verilmektedir. k=1 olduğu durumda sadece örneğe uzaklığı en 

az olan 1 komĢunun sınıfı dikkate alınırken, 3 olduğunda 3 örneğin sınıfı dikkate 

alınmaktadır. Yapılacak oylamaya göre örneğin sınıfına karar verilmektedir (TaĢcı ve 

Onan, 2016). 
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Ağırlıklandırma: Daha etkili ve doğru sınıflandırmalar yapabilmek adına 

sınıflandırılacak olan örneğin k komĢuluğunda bulunan örnekler uzaklıklarına göre 

ağırlıklandırılmaktadır. Bu ağırlıklandırma ise d ile temsil edilen uzaklığın   ⁄  veya 

 
  ⁄  Ģeklinde alınmasıyla yapılmaktadır (Doad ve Bartere, 2013). Bu Ģekilde veri seti 

simetrik olmadığında, yeni örneklerin sınıfları belirlenirken çoğunlukta olan sınıfların 

baskın olması probleminden kurtulmak amaçlanmaktadır (Coomans ve Massart, 1982). 

2.3.3. Lojistik Regresyon Analizi  

Neden-sonuç iliĢkilerinin araĢtırıldığı bilimsel araĢtırmalarda regresyon 

analizinden faydalanılmaktadır. Yordayıcı ve yordanan değiĢkenlerin yapısına göre 

kullanılan regresyon modeli farklılık göstermektedir (Kayri ve Çokluk, 2010). Doğrusal 

regresyon modellerinde yordayıcı ve yordanan değiĢkenlerin sürekli değiĢken olması ve 

bazı sayıltıların karĢılanması gerekirken; LR, bağımlı değiĢkenin kategorik olduğu 

durumlarda da kullanılmakta (Mertler ve Vannata, 2005) ve doğrusal regresyondaki 

sayıltıların kullanılmasını gerektirmemektedir (Kılıç, 2000). 

Lojistik regresyonda örneklerin hangi gruba girdiğinin belirlenmesi amacıyla bir 

regresyon denklemi oluĢturulmakta; bu sayede hem sınıflandırılma yapılmakta hem de 

bağımlı ve bağımsız değiĢkenler arasındaki iliĢkiler ortaya konulmaktadır (Mertler ve 

Vannata, 2005).  

LR, katsayıların kestirilmesi amacıyla en çok olabilirlik yöntemini 

kullanmaktadır. Bu yaklaĢımda amaç bir olayın gerçekleĢme olasılığını maksimum 

yapmaktır (Hair, Black, Babin, Anderson ve Tatham, 2006). Elde edilen model için 

lojistik regresyonda olasılık, odds oranı ve odds oranının doğal logaritmasının (logit) 

hesaplanması gerekmektedir. Ψ  ya da Exp (β) ile temsil edilen odds oranı bir olayın 

olma olasılığının olmama olasılığına oranıdır.  

     
    

      
 

Yukarıdaki denklemde p(x) herhangi bir olayın gerçekleĢme olasılığının, 1-p(x) 

ifadesi ise aynı olayın gerçekleĢmeme olasılığının matematiksel ifadelerdir (Mertler ve 

Vannata, 2005).  
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i. deneğin bağımlı değiĢkenin kategorilerinden herhangi birinde yer almasına 

iliĢkin kestirilen olasılık   ̂ , 

  ̂  
  

    
 

eĢitliği ile ifade edilmektedir. Burada e doğal logaritma tabanını, u ise klasik 

regresyon eĢitliğini temsil etmektedir. 

                      

Doğrusal regresyon eĢitliği herhangi bir örneğin bir grupta bulunmasının diğer 

grupta bulunması olasılığına bölünmesinin doğal logaritmasıdır. Bu bağlamda doğrusal 

regresyon eĢitliği odds oranının logaritmasını yani logitini oluĢturmaktadır ve aĢağıdaki 

eĢitlikle ifade edilmektedir: 

  (
 ̂

   ̂
)                       

Lojistik regresyonda standart ve adımsal yöntemler olmak üzere iki temel 

yöntemden bahsedilebilir. Standart yöntemde tüm değiĢkenler regresyon modelinde bir 

blok halinde yer alır ve her bir blok için parametre kestirimleri yapılır. Adımsal 

yöntemler ise ileriye doğru yöntemler ve geriye doğru yöntemler olarak 

sınıflandırılmaktadır. Ġleriye doğru yöntemlerde sabit terimle baĢlanan modele diğer 

değiĢkenler tek tek eklenerek analize devam edilir. Geriye doğru yöntemlerde ise 

modele tüm yordayıcı değiĢkenler dâhil edilir ve model geliĢtirilirken katkısı en az olan 

değiĢkenlerden baĢlanarak yordayıcı değiĢkenlerin elenmesiyle analiz devam eder 

(Field, 2005). 

LR, bağımsız değiĢkenlerin dağılımına iliĢkin herhangi bir Ģartın yerine 

getirilmesini gerektirmez. Bununla birlikte LR analizini kullanmak için bazı 

önkoĢulların yerine getirilmesi de gerekmektedir: 

 Analize giren değiĢkenler arasında yüksek korelasyon yani çoklu bağlantı 

bulunmamalıdır.  

 Lojistik model uç değerlere duyarlı olduğundan uç değerler konusunda 

dikkatli olunmalı ve bunlar elenmelidir.  
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 Yordayıcı değiĢkenlerin sayısı gruptaki örnek sayısına göre fazlaysa yani 

bazı hücrelerde çok az örnek bulunuyorsa bu durum hataya neden olacak ve 

analizin gücünü düĢürecektir (Tabachnick ve Fidell, 2005). 

2.3.4. NB Algoritması 

NB istatistiksel sınıflandırma algoritmalarındandır. Formülasyonları, belirli bir 

örneğin belirli bir sınıfa ait olma olasılığını hesaplamak amacıyla oluĢturulmuĢtur. NB 

sınıflama algoritması; Bayes teorisine dayanan, hem tahmin edici hem de tanımlayıcı 

iĢlemlerde kullanılabilen, kolay anlaĢılan ve hızlı çalıĢan bir yöntemdir. Bu algoritma 

tüm değiĢkenlerin birbirinden bağımsız ve hepsinin aynı öneme sahip olduğu 

varsayımlarına dayanan bir algoritmadır (Han vd., 2011; Özkan, 2016; Zhang, 2004).       

NB algoritması, belirli bir sınıftaki bir özellik değerinin etkisinin, diğer özniteliklerin 

değerlerinden bağımsız olduğunu varsayar. Bu varsayım sınıf koĢullu bağımsızlık 

olarak adlandırılır (Han vd., 2011). 

Bağımsızlık varsayımı NB sınıflandırıcısı için bazı avantajlar ve dezavantajlar 

ortaya çıkarmaktadır. Bağımsızlık varsayımı durumu gerçekte çok nadir görülse de yani 

bu durum çoğu zaman gerçek dıĢı olsa da NB algoritmasının sınıflamadaki baĢarısı ve 

diğer bazı sınıflama algoritmalarından üstünlüğü çeĢitli çalıĢmalarla ortaya 

konulmuĢtur. Bağımsızlık varsayımı her bir değiĢkenin tek tek öğrenilmesine olanak 

vermektedir. Böylece, çok değiĢkene sahip olan verilerde bile sınıflama iĢleminin hızlı 

olmasına olanak sağlamaktadır. Fakat gerçek durumlarda değiĢkenlerin birbirinden 

bağımsız olması varsayımı çoğunlukla sağlanmadığından bu durum aynı zamanda 

gerçek dıĢılığı da beraberinde getirmektedir (Aydoğan, 2008; Zhang, 2004). 

Bu algoritma Bayes teoremine dayanır ve NB algoritmasının kullandığı bağıntı 

aĢağıda verilmiĢtir. Bu bağıntı yardımıyla algoritmanın çalıĢma prensibi bir örnek 

üzerinden açıklanacaktır:  

   |   
   |       

    
 

Burada    |       |       |         |        Ģeklinde 

hesaplanmaktadır (Özkan, 2016). Formülde    |   X olayının gerçekleĢmesi 

durumunda C olayının ortaya çıkma olasılığını;    |   ise C olayının gerçekleĢmesi 
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durumunda X olayının ortaya çıkma olasılığını göstermektedir.     , C olayının önsel 

(posterior) olasılığı ve      ise X olayının önsel olasılığıdır. 

Tablo 1. Bir Veri Seti Örneği 

Tablo 1‘deki veri setinde baĢarılı ve baĢarısız olmak üzere iki sınıf 

bulunmaktadır. 24 örnekli bu veri setinde örneklerin 15 tanesi baĢarılı, 9 tanesi ise 

baĢarısız olarak sınıflandırılmıĢtır. Veri setinde değiĢkenler anne eğitim durumu, baba 

eğitim durumu ve cinsiyet olarak belirlenmiĢtir. Anne eğitim durumu lisans, baba eğitim 

durumu lise ve cinsiyeti erkek olan bir örneğin ait olduğu sınıfı NB algoritması 

aĢağıdaki Ģekilde belirlemektedir (Özkan, 2016): 

C1 baĢarılı ve C2 baĢarısız olan sınıfı X ise sınıflandırılacak örneğin özelliklerini 

ifade etmektedir.    |          ve    |          olasılıkları hesaplanmalıdır burada 

sırasıyla ilk olasılık sınıflandırılacak olanörneğin baĢarılı grubuna, ikinci olasılık ise 

baĢarısız grubuna dahil edilme olasılığıdır. 

X‘in tüm değerleri için ayrı ayrı koĢullu olasılıkları hesaplanmıĢtır:  

    |                               |                         
 

 
  

    |                             |                        
 

 
 

    |                    |                        
 

 
 

 BaĢarı Durumu 

BaĢarılı BaĢarısız 

Sayı Olasılık Sayı Olasılık 

Anne Eğitim Durumu 

Ġlköğretim 1 1/5 2 2/3 

Lise 3 3/5 0 0 

Lisans 1 1/5 1 1/3 

Baba Eğitim Durumu 

Ġlköğretim 0 0 2 2/3 

Lise 3 3/5 1 1/3 

Lisans 2 2/5 0 0 

Cinsiyet 
Kız 3 3/5 1 1/3 

Erkek 2 2/5 2 2/3 



32 
 

 

   |    
 

 
 
 

 
 
 

 
 

 

   
 

                                
 

 
 

   |                 olarak hesaplanır. 

Aynı Ģekilde baĢarısız sınıfı için de benzer iĢlemler yapıldığında 

   |                olarak elde edilir. 0.045 daha büyük bir olasılık olduğundan 

elimizdeki örnek baĢarılı sınıfına dâhil edilmelidir (Özkan, 2016). 

2.3.5. DVM  

Orijinal eğitim verilerini daha yüksek bir boyuta dönüĢtürmek için doğrusal 

olmayan bir dönüĢüm kullanan ve bu yeni boyutta en uygun ayırıcı hiperdüzlemi arayan 

oldukça basit ve etkili bir sınıflandırma algoritmasıdır. Hiperdüzlem, bir sınıfı 

diğerinden ayıran bir karar sınırını ifade eder. Yeterince yüksek bir boyutta uygun 

doğrusal olmayan bir dönüĢüm ile iki sınıftan alınan veriler her zaman bir hiperdüzlem 

ile ayrılabilir. DVM algoritması bu hiperdüzlemi bulmak için destek vektörlerini ve bu 

destek vektörleri tarafından tanımlanan marjinleri kullanır (Han vd., 2011). 

DVM algoritması hakkında ilk çalıĢma 1992 yılında Vladimir Vapnik ve 

arkadaĢları Bernard Boser ve Isabelle Guyon tarafından sunulmuĢtur. En hızlı DVM 

algoritmasında bile eğitim süresi çok uzundur buna rağmen karmaĢık ve doğrusal 

olmayan karar sınırlarını modelleme yetenekleri sebebiyle kullanılmaktadırlar. Diğer 

algoritmalara göre ezberlemeye daha az eğilimli oldukları düĢünülmektedir. DVM 

algoritması sınıflandırma yanında tahminleme için de kullanılmaktadır (Han vd., 2011). 

Verilerin doğrusal bir Ģekilde ayrılabildiği durumlarda DVM algoritması Ģu 

Ģekilde çalıĢmaktadır. Ġki sınıflı bir problemde veri setinin D ile ve D‘nin ise ; (x1,y1),  

(x2,y2), … , (x|D|,y|D|) ile temsil edildiği varsayılmaktadır.    eğitim verisinde bulunan 

sınıfların orijinal sınıf etiketlerini ve    ise sınıfların – 1 ya da +1 Ģeklinde ifade edildiği 

sınıfları göstermektedir. A1 ve A2 ile temsil edilen iki değiĢkene sahip bir veri setinin 

bulunduğu ve bu veri setindeki örneklerin doğrusal olarak (bir doğru yardımıyla) 

ayrılabildiği varsayıldığında sınıfları birbirinden ayırabilmek için çizilebilecek sonsuz 

sayıda çizgi vardır. Çizilebilecek en optimal ya da en uygun çizginin bulunması yani 

oluĢturulan modelin test verilerinde minimum hata oranına sahip olması 

beklenmektedir. Ele aldığımız veri seti üç boyutlu olursa yani üç değiĢken bulunursa bu 
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durumda sınıfları en iyi ayıran düzlemin bulunması gerekir. N boyutlu bir veri seti için 

ise sınıfları en iyi ayıran hiperdüzlem bulunmalıdır. Hiperdüzlem terimi girdi 

değiĢkenlerin sayısına bakılmaksızın aranan karar sınırının belirlenmesi için 

kullanılmaktadır (Han vd., 2011). 

 

Şekil 7. Ġki Boyutlu Doğrusal Olarak Ayrılabilen Veri Seti Ġle Mümkün Hiperdüzlemler 

ġekil 7‘de verilen veri setinde    ve    isimli iki değiĢken bulunmakta ve bu 

veri seti doğrusal olarak ayrılabilmektedir. Veri setini sınıflandırmada kullanılabilecek 

olası hiperdüzlemler de kesikli çizgilerle gösterilmiĢtir. 

DVM algoritması sınıfları birbirinden ayırırken maksimum marjinli 

hiperdüzlemi (MMH) bulmaya çalıĢır. ġekil 8‘de    ve    değiĢkenlerine sahip, iki 

boyutlu ve iki sınıflı bir veri setindeki sınıfları ayırabilmek için çizilebilecek küçük ve 

büyük marjinler gösterilmiĢtir. Olası birçok hiperdüzlem olmasına bağlı olarak, 

belirlenebilecek olası marjinler de söz konusudur. Her iki hiperdüzlem de verilen 

örnekleri doğru bir Ģekilde sınıflandırabilmektedir. Daha büyük kenar boĢluğu olan 

hiperdüzlem daha iyi sınıflama yaptığından DVM algoritması öğrenme ve test 

aĢamalarında en büyük marjine sahip olan hiperdüzlemi arar. Elde edilen bu 

hiperdüzleme MMH adı verilmektedir. MMH‘deki marjin, sınıflar arasındaki en büyük 

ayrımı verir. Hiperdüzlemden kenar boĢluğunun bir tarafına olan en kısa mesafe kenar 

boĢluğunun diğer tarafına olan en kısa mesafeye eĢittir ve burada marjinin kenarları 

hiperdüzleme paraleldir. MMH‘de bu uzaklık aslında her iki sınıfın da en yakın 

örneklerinin birbirine en kısa uzaklığıdır.  
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Şekil 8. Çizilebilecek Küçük ve Büyük Ölçekte Marjinler ve Hiperdüzlemleri 

Ayırıcı bir hiperdüzlem  ⃗⃗⃗         fonksiyonuyla ifade edilir burada  ⃗⃗⃗   n 

değiĢkenlerin sayısını belirtmek üzere  ⃗⃗⃗   {          } Ģeklinde ifade edilen 

ağırlık vektörüdür ve karar fonksiyonun normalini,    ifadesi bu doğru üzerinde bulunan 

noktaları, b ise eğilim değerini göstermektedir. Amaç  ⃗⃗⃗  ve b‘ yi eğitim verileri 

yardımıyla bulmaktır, yani sistemi eğitmektir.  

 

Şekil 9. Destek Vektörleri ve Maksimum Marjine Sahip Hiperdüzlem 

ġekil 9‘da    ve    ile isimlendirilen iki boyutu bulunan bir test veri seti örneği 

bulunmaktadır. GörselleĢtirmenin kolay olması adına veri seti iki boyutlu seçilmiĢtir.    

= (     ) ile ifade edildiğinde    ve   ,  X için sırasıyla    ve    öznitelik değerleridir. 

b ek bir ağırlık olarak düĢünülürse   , ayırıcı hiperdüzlemi    +      +      = 0 

olarak yazılır. 
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Böylece, ayırıcı hiperdüzlemin üzerinde bulunan herhangi bir nokta    +      + 

     > 0 eĢitsizliğiyle; benzer Ģekilde, ayrılan hiperdüzlemin altında bulunan herhangi 

bir nokta ise     +      +      <0 eĢitsizliği ile ifade edilir. 

Ağırlıklar ayarlandığında marjinin sınırlarını belirleyen hiperdüzlemler    ve     

aĢağıdaki Ģekilde yazılabilir: 

  :    +      +      ≥ 1   = +1 için  

  :    +      +      ≤ -1    =-1 için  

  ‘in üzerinde olan herhangi bir örnek +1 sınıfına ve   ‘nin üzerine veya altına 

düĢen herhangi bir örnek -1 sınıfına aittir. 1 ve 2 deki eĢitlikleri birleĢtirilirse her i için 

  (   +      +     ) ≥1 denklemi elde edilir. 

   ya da    hiperdüzlemlerinin üzerine düĢen herhangi bir örnek,   (   +      

+     ) ≥1 denklemi ile sınıflandırılabilir ve destek vektörleri olarak adlandırılır. 

Destek vektörleri sınıfları eĢit olarak ayıran MMH‘ye yakındırlar. ġekil 9‘da destek 

vektörleri daha kalın bir sınır ile çevrelenmiĢ olarak gösterilmiĢtir. Temel olarak destek 

vektörleri sınıflanması en zor olan ve sınıflandırmaya iliĢkin en çok bilgiyi veren 

örneklerdir.  

Ayırıcı hiperdüzlemden herhangi bir noktaya olan uzaklık     ⃗⃗⃗    ye eĢittir 

burada ‖ ⃗⃗⃗ ‖    ⃗⃗⃗ ‘nin Öklid formudur yani √  ⃗⃗⃗   ⃗⃗⃗   dir. Tanım olarak bu,   ‘nin 

üzerindeki herhangi bir noktadan ayırıcı hiperdüzleme olan uzaklığa karĢılık 

geldiğinden maksimum marjin mesafesi     ⃗⃗⃗   ye eĢittir. DVM algoritması MMH ve 

destek vektörlerini bulmak için   (   +      +     ) ≥1 denklemini bazı matematiksel 

kuralları kullanarak yeni bir forma çevirir ve bu denklemi kısıtlanmıĢ (konveks) ikinci 

derece optimizasyon problemine dönüĢtürürek iĢlem yapar. 

Sınıflandırıcının öğrenmesi sırasındaki karmaĢıklık, verilerin boyutundan ziyade 

destek vektörlerinin sayısı ile karakterize edilir. Bu nedenle, DVM'ler diğer bazı 

yöntemlere göre aĢırı öğrenmeye (ezberlemeye) daha az eğilimlidir. Destek vektörleri 

temel ya da kritik örneklerdir ve bunlar karar sınırının en yakınında bulunurlar. Diğer 

tüm eğitim örnekleri çıkarılsa ve eğitim tekrar edilse, aynı hiperdüzlem bulunacaktır. 



36 
 

 

Ayrıca, bulunan destek vektörlerinin sayısı, veri boyutundan bağımsız olan DVM 

sınıflandırıcısının beklenen hata oranı üzerine hesaplanması için kullanılabilir. Az 

sayıda destek vektörüne sahip bir DVM, verilerin boyutunun yüksek olduğu durumlarda 

bile iyi bir genelleĢtirmeye sahip olabilir.        

Veriler doğrusal olarak ayrılabilir değilse yani sınıfları ayıracak düz bir çizgi 

bulunmuyorsa çalıĢtığımız doğrusal DVM'ler burada uygun bir çözüm bulamayacaktır. 

Doğrusal DVM'ler için tarif edilen yaklaĢım, doğrusal olarak ayrılmayan verilerin 

sınıflandırılması için geniĢletilebilmektedir. Bu gibi DVM'ler, giriĢ alanında doğrusal 

olmayan karar sınırlarını (yani, doğrusal olmayan hiper-yüzeyleri) bulabilirler.  

Doğrusal DVM‘lere uygun olan lineer yaklaĢım geniĢletilerek doğrusal olmayan 

bir DVM yaklaĢımları elde edilmektedir. Bu süreçte iki ana adım bulunmaktadır. Ġlk 

adımda, orijinal girdi verileri doğrusal olmayan bir dönüĢüm kullanılarak daha yüksek 

boyutlu bir alana dönüĢtürülmektedir. Bu adımda bazı ortak doğrusal olmayan 

dönüĢümler kullanılmaktadır. Veriler daha yüksek bir alana dönüĢtürüldükten sonra, 

ikinci adımda bu yeni alanda lineer ayırıcı bir hiperdüzlem aranır. Süreç tekrar lineer 

DVM formülasyonu kullanılarak çözülebilen ikinci dereceden bir optimizasyon 

problemi ile sonuçlanır. Yeni uzayda bulunan maksimum marjinal hiperdüzlem, orijinal 

uzayda lineer olmayan bir ayırıcı hiperyüzeye karĢılık gelmektedir. 

Daha yüksek boyuttaki bir uzaya doğrusal olmayan dönüĢüm yapmaya gerek 

duymadan maksimum marjine sahip ayırıcı hiperdüzlemi bulabilmek için çekirdek 

fonksiyonları kullanılır. Böylece tüm hesaplamalar potansiyel olarak çok daha düĢük 

boyuta sahip olan giriĢ uzayında yapılabilir. Kullanılabilecek çekirdek fonksiyonları 

aĢağıda verilmektedir: 

Polinom çekirdek fonksiyonu: h: K( ⃗⃗  ,  ⃗⃗  ) =   ⃗⃗    ⃗⃗        

Gaussian radyal tabanlı çekirdek fonksiyonu: K( ⃗⃗  ,  ⃗⃗  ) =  

 ‖ ⃗⃗    ⃗⃗  ‖
 

   
⁄

  

Sigmoid çekirdek fonksiyonu: K( ⃗⃗  ,  ⃗⃗  ) =     (  ⃗⃗    ⃗⃗  − )     

Bunların her biri (orijinal) giriĢ alanında farklı bir doğrusal olmayan 

sınıflandırıcı ile sonuçlanır. Hangi kabul edilebilir çekirdeğin DVM algoritmasının 
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performansını maksimum yapacağı konusunu belirlemek için altın bir kural yoktur. 

Pratikte seçilen çekirdek genellikle sonuç doğruluğunda büyük bir fark 

yaratmamaktadır. 

DVM sınıflandırıcıları çok sınıflı veriler için birleĢtirilebilir. Verilen m sınıflı bir 

veri için en etkili ve basit yaklaĢım, her sınıf için bir tane olmak üzere m tane 

sınıflayıcıyı eğitmektir (j sınıflandırıcısı j sınıfı için pozitif bir değer ve geri kalanı için 

negatif bir değer vermeyi öğrenir). Bir test örneği, en büyük pozitif mesafeye karĢılık 

gelen sınıfa atanır. 

DVM'lerle ilgili çözülmesi gereken problemlerden biri DVM‘lerin eğitim ve test 

etme hızını artırmaktır böylelikle bu algoritma çok büyük veri kümeleri (milyonlarca 

destek vektörünü içeren) için daha uygun bir seçenek haline gelebilecektir. Ayrıca 

belirli bir veri seti için hangi çekirdeğin daha iyi olabileceğini ortaya koymak ve çok 

sınıflı veriler için daha verimli yöntemler geliĢtirmek de bu algoritma ile ilgili diğer 

problemler olarak karĢımıza çıkmaktadır (Han vd., 2011). 

2.4. Performans Metrikleri 

Kullanılan algoritmaların performansları belirlenirken ve değerlendirilirken bazı 

metriklerden yararlanılır. Algoritmaların performans değerlendirmesi için, MUC 

(Message Understanding Conference) tarafından tavsiye edilen en temel metrikler; 

doğruluk oranı, kesinlik, duyarlılık ve F ölçütüdür. Ayrıca ROC alanı değeri ve kappa 

istatistiği de kullanılabilecek metrikler arasındadır (Landis ve Koch, 1977).  Bu 

değerlerin hesaplanabilmesi amacıyla Tablo 2‘deki gibi karmaĢıklık matrisi oluĢturulur. 

KarmaĢıklık matrisi, hem algoritmanın öngörüsünü hem de gerçek sınıf bilgisini 

içermektedir(CoĢkun ve Baykal, 2011). 

Tablo 2. Karmaşıklık Matrisi 

 

 

 

 

                           a:Gerçek pozitif (TP)  c: YanlıĢ pozitif (FP) 

                           b: YanlıĢ negatif (FN)                     d:Gerçek negatif(TN) 

 Öngörülen Sınıf 

Sınıf 1 Sınıf 0 

D
o
ğ
ru

 

S
ın

ıf
 Sınıf 1 a b 

Sınıf 0 c d 



38 
 

 

FP 1. Tip hata, FN de 2. tip hata olarak adlandırılır (Güner, 2008).  

Doğruluk – Hata oranı: Model baĢarımının ölçülmesinde kullanılan en popüler 

ve basit yöntem, modele ait doğruluk oranıdır. Doğru sınıflandırılmıĢ örnek sayısının 

(TP+TN), toplam örnek sayısına (TP+TN+FP+FN) oranı olarak tanımlanmıĢtır.  

Doğruluk metriği, bütün hata tiplerini dikkate alarak, pozitif ve negatif örnekleri 

aynı derecede önemsemeyi sağlamakta ve sınıflandırıcının toplam performansını 

değerlendirmeye yardımcı olmaktadır. Fakat doğruluk ölçütü, veri kümesinde dengesiz 

dağılım var ise yeterli olmamaktadır (Akbulut, 2006).  

Hata oranı ise bu değerin 1‘e tamlayanıdır. Diğer bir ifadeyle yanlıĢ 

sınıflandırılmıĢ örnek sayısının (FP+FN), toplam örnek sayısına (TP+TN+FP+FN) 

oranıdır.  

         
     

           
 

           
     

           
 

Kesinlik: Sınıfı 1 olarak tahminlenmiĢ gerçek pozitif örnek sayısının, sınıfı 1 

olarak tahminlenmiĢ tüm örnek sayısına oranıdır. 

          
  

     
 

Duyarlılık: Doğru sınıflandırılmıĢ pozitif örnek sayısının toplam pozitif örnek 

sayısına oranıdır.  

            
  

     
 (CoĢkun ve Baykal, 2011). 

Bu durumda kullanılan kesinlik ve duyarlılık ölçütleri, sırasıyla, pozitif 

örneklerin negatif olarak sınıflandırılmasından oluĢan hatalar ile negatif örneklerin 

pozitif olarak sınıflandırılmasından oluĢan hataları belirtmektedirler (Akbulut, 2006). 

F-Ölçütü: Kesinlik ve duyarlılık ölçütleri tek baĢlarına anlamlı bir karĢılaĢtırma 

yapmamızda yeterli olmamaktadır. Her iki ölçütü beraber değerlendirmenin daha doğru 

sonuçlar vereceği düĢüncesiyle F-ölçütü tanımlanmıĢtır. F-ölçütü, kesinlik ve duyarlılık 

metriklerinin harmonik ortalamasıdır (CoĢkun ve Baykal, 2011).  
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Kappa istatistiği: Veri madenciliğinde kappa istatistiği, sınıflandırma 

algoritmasının doğruluğu ile tesadüfî tahminde bulunan rastgele bir sınıflandırma 

algoritmasının doğruluğunun karĢılaĢtırılması amacıyla kullanılmaktadır. Kappa 

değerinin 1‘e yaklaĢması doğruluk değerinin bağımlı değiĢkenin sınıflarındaki örnek 

sayısındaki yığılmaya bağlı olmadığını yani ortaya çıkan baĢarının rastgele olmadığını 

göstermektedir (Kalıpsız ve Cihan, 2015).  

Altman (1990)‗a göre kappa istatistik değerinin 0 ile 0.20 arasında olması zayıf, 

0.20 ile 0.40 arasında olması makul düzeyde, 0.40 ile 0.60 arasında arasında orta 

düzeyde, 0.60 ile 0.80 arasında olması iyi düzeyde ve 0.80 ile 1 arasında ise mükemmel 

düzeyde bir uyum olduğunu göstermektedir. 

Sınıflandırma yüzdesi ile kappa arasındaki temel fark doğru sınıflandırmaları 

puanlamaları arasındadır. Sınıflandırma yüzdesinde tüm sınıflar toplu olarak dikkate 

alınır ve doğru sınıflandırılan tüm örnekler puanlanır. Kappa değerinde ise tüm sınıflar 

bağımsız olarak düĢünülerek puanlanır ve sonuçlar birleĢtirilir. Kappa değeri bu sebeple 

her bir sınıfta bulunan farklı sayıdaki örneklerin sebep olduğu rastgeleliğe daha 

duyarlıdır (Galar vd.,2011). 

2.5. Hata Ölçüleri 

Hata bir örneğin tahmin edilen değeri ile gerçek değeri arasındaki fark olarak 

tanımlanmaktadır. Hataların bir kayıp fonksiyonu ile temsil edildiği düĢünülürse tüm 

örnekler üzerinden elde edilen hataların ortalaması test hata ortalaması olarak 

tanımlanır. 

                           
∑ |     

 | 
   

 
 

                      
∑       

    
   

 
 

Denklemlerde bulunan d; örnek sayısını, 
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Ortalama karesel hata aykırı değerlerin varlığını abartırken ortalama mutlak hata (MAE) 

böyle değildir. Ortalama karesel hatanın karekökünü alırsak, ortaya çıkan hata ölçüsüne 

ortalama karesel hatanın karekökü (RMSE) denir. Bu hata türü, ölçülen hatanın, tahmin 

edilen miktarla aynı büyüklükte olmasına izin vermesi bakımından önemlidir. 

Hata  ̅ cinsinden göreli olarak belirlenmek istendiğinde kullanılan bazı baĢka 

hata ölçüleri de bulunmaktadır. Toplam kayıp, her zaman ortalamayı tahmin etmekten 

kaynaklanan toplam zarara bölünerek normalize edilebilir. Bu göreli hata ölçüleri rölatif 

mutlak hata (RAE) ve göreli karesel hata (RSE) olarak adlandırılır: 

    
∑ |     

 | 
   

∑ |    ̅| 
   

 

    
∑       

    
   

∑      ̅   
   

 

Denklemlerde  ̅ eğitim verilerindeki    değerlerinin ortalamasıdır. Rölatif 

karesel hatanın karekökü (RRSE) değerinin elde edilmesi için RSE değerinin karekökü 

alınır. Böylece ortaya çıkan hata ile öngörülen miktar aynı büyüklükte olur. Pratikte, 

hata ölçüsü seçimi tahmin model seçimini büyük ölçüde etkilememektedir (Han vd., 

2011). 

2.6. İlgili Araştırmalar 

Lorena, De Carvalho ve Gama (2008) çalıĢmalarında ikili sınıflandırıcıların çok 

sınıflı problemlerin çözümü için kullanılması üzerinde durmuĢlardır.  ÇalıĢmalarının 

odak noktası çok sınıflı problemi iki sınıflı alt kümelere ayırmak ve nihai karar için de 

iki sınıflı alt problemlerin çıktılarını birleĢtirmektir. ÇalıĢmalarında ayrıĢtırma teknikleri 

kullanılmazsa ikili sınıflandırıcıların çok sınıflı veriler için tekrar formüle edilmesi 

gerekliliğinden ve bu yöntemlerin kolay olmadığından ayrıca ayrıĢtırma tekniklerinin 

son yıllarda oldukça popüler olduğundan bahsetmiĢlerdir. ÇalıĢmada bu alandaki temel 

geliĢmelere ve çok sınıflı problemler için uyarlanabilecek tüm ayrıĢtırma tekniklerinin 

kullanımına değinilmiĢtir. Ayrıca çalıĢmada ikili sınıflandırıcıların çıktılarını 

birleĢtirmek için kullanılan tekniklerden de bahsedilmiĢtir.  

Taruna ve Pandey (2014) ―öğrencilerin akademik performansını tahminlemek 

için sınıflandırma tekniklerinin deneysel bir analizi‖ isimli çalıĢmalarında öğrencilerin 
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notlarını tahminlemek amacıyla dört sınıflı bir veri seti üzerinde beĢ algoritmanın 

performanslarını kıyaslamıĢlar ve en baĢarılı algoritmaların KNN, karar ağacı ve Bayes 

Net algoritmaları olduğunu belirtmiĢlerdir. 

Sen, Islam, Murase ve Yao (2016) ―çok sınıflı sınıflandırmada boosting ve aĢırı 

örnekleme metotlarıyla ayrıĢtırma‖ isimli çalıĢmalarında ayrıĢtırma tekniğini boosting 

ve aĢırı örnekleme metotlarıyla birleĢtirmiĢler ve yeni bir teknik önermiĢlerdir. 

Önerdikleri tekniği OVA stratejisine dayalı olarak geliĢtirmiĢlerdir.  GeliĢtirilen ve 

kısaltması BBO Ģeklinde olan yöntem OVA stratejisinde ortaya çıkan dengesiz sınıf 

dağılımı problemini çözmek için aĢırı örnekleme kullanmaktadır. Bu yeni tekniği birçok 

algoritma ile test etmiĢler ve muadilleriyle karĢılaĢtırdıklarında geliĢtirdikleri yöntemin 

daha iyi performans gösterdiğini kanıtlanmıĢlardır. 

Galar, Fernández, Barrenechea, Bustince ve Herrera (2011) yaptıkları çalıĢmada 

C4.5, knn, ripper gibi bazı çok bilinen sınıflandırma algoritmalarını kullanarak OVO ve 

OVA stratejileri çerçevesinde farklı toplulaĢtırma (aggregation) tekniklerini 

kıyaslamıĢlardır. Sonuç olarak DVM ve PFDC algoritmalarının OVO stratejisi 

kullanıldığında daha iyi çalıĢtığını aynı Ģekilde C4.5 ve Ripper algoritmalarının da OVO 

Ģeması altında orijinal sınıflandırıcıya göre daha yüksek performans gösterdiğini, KNN 

algoritması kullanılmasının hem OVO hem OVA stratejilerinde orijinal algoritmanın 

performansını artırdığını fakat bunun istatistiksel olarak anlamlı olmadığını tespit 

etmiĢlerdir. 

Polat ve GüneĢ (2007) ―çok sınıflı sınıflandırma problemlerinde C4.5 ve OVA 

yaklaĢımına dayalı yeni hibrit bir model‖ isimli çalıĢmalarında çok sınıflı problemler 

için OVA stratejisini ve C4.5 karar ağacı yöntemini birleĢtirerek sınıflandırma baĢarısını 

büyük oranda artırmıĢlardır. Ġlk aĢamada C4.5 algoritmasını üç veri seti üzerine direkt 

uygulamıĢlar ve sırasıyla %84.48, %88.79 ve %80.11 baĢarı oranları elde etmiĢlerdir. 

Ġkinci aĢamada ise veri setleri üzerinde, geliĢtirilen hibrit yöntemi denemiĢler; baĢarı 

oranlarını %96.71, %95.18 ve %87.95 olarak belirlemiĢlerdir.  

Adnan ve Islam (2015) çalıĢmalarında bir karar ormanı oluĢturma stratejisi olan 

rastgele ormanlar algoritmasını OVA Ģemasında temel algoritma olarak kullanarak 

farklı veri setlerinde kıyaslama yapmıĢlardır ve rastgele ormanlar algoritmasının OVA 

Ģemasında etkili bir yöntem olduğunu belirtmiĢlerdir. 
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Caruana ve Niculescu-Mizil (2006) çalıĢmalarında on tane denetimli öğrenme 

algoritmasını karĢılaĢtıran büyük ölçüde deneysel bir çalıĢma tasarlamıĢlardır. Ayrıca 

modelleri Platt ölçeklendirmesi (scaling) ve Ġzotonik Regresyon ile kalibre etmenin 

algoritmaların performansı üzerindeki etkisini de incelemiĢlerdir. Platt‘in ölçekleme 

yöntemi veya Ġzotonik Regresyon, algoritmaların performansı üzerinde oldukça 

etkilidir. Kalibrasyon; boosted trees, boosted stumps, DVM ve NB algoritmalarının 

performanslarını önemli ölçüde artırırken; RF (Rastgele Ormanlar) algoritmasının 

performansını küçük ama dikkate değer ölçüde artırmıĢtır. Buna karĢılık Sinir ağları, 

bagged trees, hafızaya dayalı metotlar (memory based methods) ve LR algoritmalarının 

performansları önemli ölçüde artmamıĢtır. Kullanılan sekiz metriğin tümünde en iyi 

performans gösteren algoritma kalibre edilmiĢ boosted trees algoritması iken bu 

algoritmayı sırasıyla random forests (rastgele ormanlar), kalibre edilmemiĢ bagged 

trees, kalibre edilmiĢ DVM ve kalibre edilmemiĢ sinir ağları algoritmaları izlemektedir. 

En az baĢarı gösteren algoritmalar ise NB, LR, karar ağacı ve boosted stumps 

algoritmalarıdır.  

Varpa, Joutsijoki, Iltanen ve Juhola (2011) çalıĢmalarında otonörolojik çok 

sınıflı bir veriyi OVO ve OVA stratejileri kullanarak iki sınıflı alt problemlere bölmüĢ 

daha sonra KNN ve DVM algoritmalarını bu alt problemlere uygulamıĢlardır. 

AyrıĢtırma stratejileri kullanıldığında yeniden formüle etme yöntemine kıyasla, 

algoritmaların performanslarının daha iyi olduğunu ve genel olarak OVO stratejisinin 

OVA stratejisinden daha iyi çalıĢtığını ortaya koymuĢlardır. En yüksek sınıflandırma 

doğruluğunun ise OVO stratejisi ile birlikte kullanılan KNN algoritmasıyla sağlandığını 

ifade etmiĢlerdir.  

King, Feng ve Sutherland (1995) çalıĢmalarında algoritmaları StatLog 

projesindeki çalıĢmalar üzerinden karĢılaĢtırılmıĢlardır. Bu algoritmalar sembolik 

öğrenme algoritmalarından, istatistiksel algoritmalardan ve sinir ağları 

algoritmalarından seçilmiĢtir. 12 veri setinden 5 tanesi görüntü analizi, 3 tanesi tıp, 2 

tanesi mühendislik ve 2 tanesi finans verilerine aittir. Uygulama sonunda algoritmaların 

performanslarının veri setine bağlı olduğu bulunmuĢtur. Veri seti uç dağılımlara sahipse 

ve değiĢken sayısının %38 kadarı ikili ve kategorik değiĢkenler ise bu tür veri setlerinde 

sembolik öğrenme algoritmalarının daha baĢarılı olduğu ifade edilmiĢtir. 
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Wu vd. (2008) çalıĢmalarında IEEE tarafından düzenlenen Uluslararası Veri 

Madenciliği Konferansı‘nda belirlenmiĢ olan en popüler veri madenciliği 

algoritmalarını ve bunların çalıĢma prensiplerini tanıtmıĢlar, etkilerini tartıĢmıĢlar ve 

algoritmalar ile ilgili güncel araĢtırmalar ile ileride yapılabilecek araĢtırmaları gözden 

geçirmiĢlerdir. Belirlenen ve gözden geçirilen 10 veri madenciliği algoritması; C4.5, 

KNN, DVM, Apriori, EM, PageRank, AdaBoost, NB, ve CART algoritmaları olarak 

sıralanabilir.  

Sabzevari, Soleymani ve Noorbakhsh (2007) çalıĢmalarında bir bankanın gerçek 

kredi puanlama verileri üzerinde çeĢitli veri madenciliği modellerini karĢılaĢtırmıĢlardır. 

Bu modeller klasik istatistikteki probit ve LR analizleri ile, veri madenciliğindeki 

CART, bagging ve MARS algoritmalarıdır. Oldukça küçük bir veri kümesi üzerinde 

yaptıkları bu çalıĢma sonucunda istatistiksel modeller arasından LR ve veri madenciliği 

modelleri arasından da bagging algoritmasının daha baĢarılı sonuçlar ürettiğini ortaya 

koymuĢlardır. Ayrıca çalıĢmalarına özellik seçimi ile ilgili bir bölüm de dahil etmiĢler 

ve bu sayede özellik uzayını daraltmak için otomatik bir teknik önermiĢlerdir.  

Rajavarman ve Rajagopalan (2007) çalıĢmalarında sınıflandırma problemleri 

için formüle ettikleri genetik algoritma yaklaĢımını geleneksel veri madenciliği 

yaklaĢımlarından olan karar ağacı, sinir ağları ve NB ile karĢılaĢtırmıĢlardır. Üç farklı 

veri seti ile yaptıkları değerlendirme sonucuna göre genetik algoritmanın hem standart 

dağılım bakımından hem de tahminleme baĢarısı bakımından diğer algoritmalardan 

daha üstün performans gösterdiğini ifade etmiĢlerdir.  

Bin Othman ve Yau (2007) çalıĢmalarında WEKA'yı kullanarak göğüs kanseri 

verileri üzerinde Bayes Network, Radyal Tabanlı Fonksiyon (Radial Basis Function), 

Pruned Tree,(budanmıĢ ağaç) Single Conjuctive Rule Learner ve Nearest Neighbours 

(en yakın komĢular) algoritmalarını karĢılaĢtırmıĢlardır. Uygulama sonrasında 

algoritmalar sınıflandırma doğruluğu bakımından RBF, budanmıĢ karar ağacı (DT with 

prunning), single conjuctive learner ve KNN olarak sıralanmıĢlardır. Algoritmalar 175 

örnekten 148 ile 157 arasında örneğidoğru sınıflandırmıĢlardır. Ayrıca hesaplama süresi 

(computation time) en kısa olan algoritmanın single conjuctive learner algoritması, en 

uzun olanın ise KNN algoritması olduğunu da belirtmiĢlerdir. Hesaplama süresi 

bakımından ikinci sırada yer alan algoritma ise bayes network algoritmasıdır. 
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ÇalıĢmada, en yüksek hata ortalamasının Rule Conjuctive learner algoritmasına, en 

düĢük hata ortalamasının ise Bayes Network algoritmasına ait olduğu da ifade 

edilmiĢtir. 

Sharma ve Jain (2013) çalıĢmalarında WEKA paket programında analiz yapmak 

için gerekli olan dosya dönüĢümünü ve değiĢken seçimini tanıtmıĢlar ayrıca WEKA‘nın 

sadece veri madenciliği algoritmalarını değil aynı zamanda genetik algoritmaları 

kullanmak için de etkili bir araç olduğunu ifade etmiĢlerdir. ÇalıĢmada sınıflandırma 

algoritmalarından olan karar ağacı algoritmaları ile bir uygulama gerçekleĢtirmiĢler ve 

karar ağaçlarının performansını yüksek bulmuĢlar; bu sebeple baĢka veri setlerinde de 

karar ağacı algoritmalarının kullanılabileceğini ortaya koymuĢlardır. 

Tax ve Duin (2002), ―iki sınıflı sınıflandırıcıları çok sınıflı sınıflandırma 

problemlerinde kullanma‖ isimli çalıĢmalarında ―voting‖(oy verme) ve posterior (önsel) 

olasılıkların birleĢtirilmesi yaklaĢımıyla iki sınıflı sınıflandırmadan çok sınıflı 

sınıflandırmaya yapılacak genellemelerin kolaylıkla mümkün olduğunu göstermiĢlerdir.  

Aly (2005), ―Çok sınıflı sınıflandırma metodları üzerine bir inceleme‖ baĢlıklı 

çalıĢmasında çok sınıflı sınıflandırma problemlerini çözmek için geliĢtirilmiĢ olan 

çeĢitli yaklaĢımları incelemiĢtir. YSA, DVM, NB, KNN, karar ağaçları gibi 

algoritmaları çok sınıflı problemler için yeniden formüle etmek; OVA, OVO, ECOC ve 

genelleĢtirilmiĢ kodlama yaklaĢımlarını kullanarak çok sınıflı problemi iki sınıflı alt 

problemlere ayırmak, sınıfları bir karar ağacı yardımıyla oluĢturarak ağacın 

düğümlerinde bir dizi ikili sınıflandırıcı kullanmak suretiyle yaprak düğümlere ulaĢmak 

incelediği yaklaĢımlardır. 

Arruti, Mendialdua, Sierra, Lazkano ve Jauregi (2014) makalelerinde her bir alt 

problemde en iyi temel sınıflandırıcının uygulandığı iki yeni OVA ve OVO stratejileri 

birleĢimini sunmuĢlardır. OVA ve OVO ayrıĢtırma stratejileri ile elde edilen çıktıları 

birleĢtirdiği için ilk yöntemi OVA + OVO Ģeklinde isimlendirmiĢlerdir. Ġkinci birleĢimi 

ise NOV@ olarak adlandırmıĢlardır. NOV@ tekniğinin amacı her alt problemde farklı 

temel sınıflandırıcılar kullanıldığında OVA stratejisinin çözemediği problemleri 

çözmektir. Önerilen bu iki yöntemi literatürdeki diğer iyi bilinen ayrıĢtırma 

stratejileriyle karĢılaĢtırdıkları ampirik bir çalıĢma yapmıĢlardır. Bu çalıĢma UCI 

(Center of Machine Learning and Intelligent Systems, University of California) 



45 
 

 

deposundan alınan 20 veri seti üzerinde gerçekleĢtirilmiĢ ve sonucunda OVA ve OVO 

stratejilerinin uyumlu ve birleĢtirilebilir olduğu belirtilirken yeni önerilen NOV@ 

metodunun da sınıflandırma süresi bakımından en yeni metotlarla yarıĢabilecek düzeyde 

olduğu da ifade edilmiĢtir. Ayrıca NOV@ metodunun eğitim süresi bakımından diğer 

metotlarla kıyaslandığında zayıf kaldığı da çalıĢmada ifade edilen noktalar arasındadır.  

Rocha ve Goldenstein (2014) çalıĢmalarında temel ikili öğrenicilerin 

korelasyonu ve ortak olasılığı kavramını tanıtmıĢlardır. ÇalıĢmalarının iki temel 

amacından biri, çok sınıflı sınıflandırmada gerekli temel öğrenici sayısını azaltmak iken 

diğeri mevcut veri setini en iyi Ģekilde tamamlayabilecek yeni temel sınıflandırıcıları 

bulmaktır. Sonuç olarak herhangi bir veri setinde sınıflandırma sonuçları çok iyi 

olduğunda optimizasyon metotlarını kullanmanın çok anlamlı olmadığını 

belirtmiĢlerdir. 

Sharma ve Sahni (2011) çalıĢmalarında istenmeyen e-posta veri setinde ID3, 

J48, basit sınıflandırma ve regresyon ağacı (simple CART) ve alternatif karar ağacı 

olmak üzere dört algoritmayı WEKA ortamında sınıflandırma doğruluğu açısından 

karĢılaĢtırmıĢlardır. Simülasyon sonuçlarına göre J48 sınıflandırıcısı %92.7624 doğru 

sınıflandırma oranıyla, ID3, CART ve alternatif karar ağacını (ADTree) geride 

bırakmaktadır. 

Zhang, Krawczyk, Garcia, Rosales-Perez ve Herrera (2016) çalıĢmalarında 

dengesiz çok sınıflı sınıflandırma problemleri için OVO Ģemasını, ikili kolektif 

(ensemble) öğrenme yaklaĢımlarıyla güçlendirebilmek amacıyla kapsamlı bir ampirik 

analiz gerçekleĢtirmiĢlerdir. Önerilen yaklaĢım CART, BPNN ve DVM olmak üzere üç 

temel sınıflandırıcı ile test edilmiĢtir. ÇalıĢma göstermiĢtir ki OVO stratejinin 

performansı kolektif (ensemble) sınıflandırıcılar ile güçlendirildiğinde önemli ölçüde 

yükselmektedir ve kolektif (ensemble) öğrenme ile OVO Ģemasının birlikte kullanılması 

çok sınıflı dengesiz sınıflandırma problemleri için oldukça etkilidir.  

Hassan, Shehab ve Hamed (2016) çalıĢmalarında bir hastanenin veri tabanında 

bulunan ve hastaların teĢhis ve tedavi için gerekli olan tıbbi ve kiĢisel bilgilerini içeren 

bir veri setine on farklı sınıflandırma algoritması uygulamıĢlar ve en iyi performansa 

sahip olan algoritmayı çeĢitli metrikler yardımıyla belirlemeye çalıĢmıĢlardır. Uygulama 

sonucunda elde edilen 0.987 TP oranı, 0.002 FP oranı, 0.988 kesinlik, 0.987 duyarlılık 

değerleri ile Bayes Net algoritması en baĢarılı algoritma olarak değerlendirilmiĢtir. 
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Kahraman, Çapar, Ayvacı, Demirel ve Gökmen (2004) çalıĢmalarında el yazısı 

tanıma problemi için en uygun sınıflandırıcıyı seçmek amacıyla YSA ve DVM 

algoritmalarının performanslarını karĢılaĢtırmıĢlardır. DVM algoritmasının 

performansını hem eğitilme süresi hem de sınıflandırma baĢarısı bakımından YSA 

algoritmasının performansından daha yüksek bulmuĢlardır. Bunun sebebi olarak  da 

DVM algoritmasının destek vektörleri kullanmasını ve öznitelik uzayını daha yüksek 

bir boyuta taĢımasını göstermiĢlerdir. DVM algoritmasının performansının artırılması 

için yapılacak öniĢlemlerin geliĢtirilebileceğini ya da farklı çekirdek tiplerinin 

denenebileceğini ifade etmiĢlerdir.  

Aydın ve Özkul (2015) ―Veri Madenciliği ve Anadolu Üniversitesi Açıköğretim 

Sisteminde bir Uygulama‖ isimli çalıĢmalarında öğrenci baĢarısını tahminlemek 

amacıyla C5.0, LR, YSA, Chaid, C&RT, QUEST algoritmalarını kıyaslamıĢlar ve 

%82.1 doğru tahminleme yüzdesiyle karar ağacı algoritmalarından C5.0 algoritmasını 

en baĢarılı algoritma olarak belirlemiĢlerdir.  

Yurdakul (2015) ―Veri Madenciliği ile Lise Öğrenci Performansının 

Değerlendirilmesi‖ isimli çalıĢmalarında lise öğrencilerine uyguladıkları 231 anket 

verisini kullanarak öğrenci performansına etki eden faktörler ve bu faktörler arasındaki 

iliĢkileri ortaya koymuĢlardır. Ayrıca kullandıkları algoritmaların doğru sınıflandırma 

yüzdelerini de paylaĢmıĢlar ve multilayer perceptron algoritmasının %88.73 doğru 

tahminleme yüzdesi ile en baĢarılı algoritma olduğunu NB algoritmasının ise %81.69 

doğru sınıflandırma yüzdesi ile performansı en düĢük olan algoritma olduğunu 

belirtmiĢlerdir. Kullandıkları diğer algoritmalar ise sınıflandırma yüzdeleri bakımından 

çoktan aza doğru  J-Rip, KNN ve J-48 ġeklinde sıralanmıĢlardır. 

Romero, Ventura, Espejo ve Hervas (2008) bazı karar ağacı algoritmalarını bir 

eğitim veri seti üzerinde karĢılaĢtırmıĢlardır. KarĢılaĢtırma sonucunda 0.05 saniye 

uygulama süresi ve %56.25 doğru sınıflandırma yüzdesi ile en baĢarılı algoritmayı 

CART algoritması olarak belirlemiĢlerdir.  

Pal ve Pal (2013) çalıĢmalarında üniversite verileri üzerinde ID3, C4.5 ve 

Bagging algoritmalarının performanslarını karĢılaĢtırmıĢlar ve doğru sınıflandırma 

yüzdesi, ortalama hata miktarı ve Kappa ölçütü gibi metrikler dikkate alındığında ID3 

algoritmasının en baĢarılı algoritma olarak belirlemiĢlerdir.  
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CoĢkun (2010) ―Veri Madenciliği Algoritmaları KarĢılaĢtırılması‖ isimli tez 

çalıĢmasında J-48, NB, LR ve K-Star algoritmalarının performanslarını karĢılaĢtırmıĢ; 

doğruluk ve F ölçüsü bakımından J-48 algoritmasının diğer algoritmalara göre nispeten 

daha iyi performans gösterdiğini tespit etmiĢtir. 

Köktürk (2012), KNN, YSA ve karar ağaçları algoritmalarının sınıflandırma 

performanslarını karĢılaĢtırmak amacıyla yaptığı tez çalıĢmasında KNN algoritması için 

%78.3, YSA algoritması %90.8 ve karar ağacı algoritması için ise %82.5 sınıflandırma 

baĢarısı belirlemiĢ ve bu bulgulardan yola çıkarak YSA algoritmasının diğer tekniklere 

göre daha baĢarılı olduğunu ifade etmiĢtir.  

Kaur, Singh ve Josan (2015) çalıĢmalarında Multilayer Perceptron, NB, SMO, 

J48 ve REPTree algoritmalarını karĢılaĢtırmıĢlar; %75 baĢarı performansıyla Multilayer 

Perceptron algoritmasını en baĢarılı algoritma olarak belirlemiĢlerdir. Kullanılan diğer 

algoritmalardan NB algoritması için doğru sınıflandırma yüzdesi %65.13, SMO 

algoritması için %68.42, J-48 algoritması için %69.73 ve Rep Tree algoritması için 

%67.76‘dır. Ayrıca Multilayer perceptron algoritmasının %82 F değeriyle de en baĢarılı 

algoritma olması yapılan çalıĢmanın sonuçları arasındadır.  
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3. BÖLÜM 

YÖNTEM 

Bu bölümde çalıĢmada kullanılacak araĢtırma yöntemi, araĢtırma grubu, veri 

toplama araçları, uygulama süreci ve verilerin analizi ile ilgili bilgiler verilmiĢtir.  

3.1. Araştırmanın Yöntemi ve Deseni 

ÇalıĢmada PISA fen baĢarılarına göre sınıflandırma yapmak amacıyla OVA ve 

OVO ayrıĢtırma stratejileri çerçevesinde bazı veri madenciliği algoritmalarının 

performanslarının karĢılaĢtırıldığından bu çalıĢma betimsel araĢtırma niteliğindedir. 

3.2. Evren ve Örneklem 

PISA 2015 Türkiye uygulamasına 61 ilden 187 okul ve 5895 öğrenci katılmıĢtır. 

Okullar belirlenirken tabakalı seçkisiz örnekleme yöntemi kullanılmıĢ daha sonra bu 

okullardan seçilen öğrenciler yine seçkisiz yöntemle belirlenmiĢtir. Okullar, istatistiki 

bölge birimleri sınıflamasına göre belirlenen 12 bölge içinden, eğitim türü, okul türü, 

okulların bulundukları yer ve okulların idari biçimleri dikkate alınarak oluĢturulmuĢtur 

(MEB, 2016). 

3.3. Veri Toplama Araçları 

PISA araĢtırması öğrencilerin hem ―fen‖, ―matematik‖ ve ―okuma‖ alanlarındaki 

okuryazarlıklarını belirlemek amacıyla geliĢtirilmiĢ baĢarı testlerini hem de öğrencilerin 

okul ve aile ortamlarını, motivasyonlarını, öğrenme süreçlerini değerlendirmek üzere 

geliĢtirilmiĢ anketleri içermektedir. Yapılan çalıĢmada fen baĢarı testinden elde edilen 

veriler ile anket sonuçlarından faydalanılmıĢtır. Her PISA döngüsünde değiĢmekle 

birlikte 2015 yılında ağırlıklı alan fen okuryazarlığı alanıdır. Bu sebeple öğrenci 

anketindeki maddeler de fen okuryazarlığına iliĢkindir.  

3.4. Uygulama 

5895 sayıda örnek içeren 2015 PISA Türkiye verileri içerisinden boĢ veri içeren 

örnekler silinmiĢ ve 3459 sayıda örnek içeren bir veri seti elde edilmiĢtir. Daha sonra bu 

veriler içerisinden belirlenen 26 bağımsız ve 1 bağımlı değiĢken kategorik olarak 
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tanımlanmıĢtır. Bağımlı değiĢken olarak belirlenen fen okuryazarlığı değiĢkeni için ise 1 

ve 2. düzeyler alt yeterlilik düzeyi, 3 ve 4. düzeyler orta yeterlilik düzeyi ve 5 ve 6. 

düzeyler ise üst yeterlilik düzeyi olarak değerlendirilmiĢtir. Elde edilen dosya arff 

formatına dönüĢtürülerek WEKA paket programında iĢlenmeye uygun hale getirilmiĢtir. 

3.5. Verilerin Analizi 

Verilerin analizinde WEKA paket programı içerisindeki Experimenter tezgahı 

kullanılmıĢ, OVA ve OVO stratejileri altında belirlenen beĢ farklı algoritma veri setine 

uygulanmıĢtır. ÇalıĢmada algoritmaların performanslarının birbiriyle kıyaslanabilecek 

Ģekilde olması ve yanlılık oluĢmaması açısından parametre seçimi yapılmamıĢ; tüm 

algoritmalar için varsayılan parametreler kullanılmıĢtır. Test seçeneklerinden 10 katlı 

çapraz geçerleme, birleĢtirme stratejilerinden de oy verme tekniği kullanılmıĢtır. 
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4. BÖLÜM 

BULGULAR 

Bu bölümde kullanılan veri setine ve analiz sonuçlarına iliĢkin bulgular 

paylaĢılmıĢtır. Veri setine iliĢkin bilgilerde her bir tahmin edici değiĢkenin ve bağımlı 

değiĢken olan fen okuryazarlığının kategorilerindeki dağılımlar bir tablo ile verilmiĢtir. 

Tabloda rakamla belirtilen kategorilerin hangi değiĢkene karĢılık geldiği tablonun 

altında belirtilmiĢtir.   

Analiz sonuçlarına iliĢkin bulgular çalıĢmanın ana ve alt problemlerine göre 

sınıflandırılarak verilmiĢtir. Bunun için OVA ve OVO stratejileri altında algoritmaların 

doğruluk, hata, F ve Kappa değerleri bir tablo ile gösterilmiĢtir. WEKA çıktıları olarak 

verilen Ģekillerde ise her bir algoritmanın yine OVA ve OVO stratejileri altında tüm 

sınıflar için gerçek pozitif oranı (TP rate), yanlıĢ pozitif oranı (FP rate), kesinlik 

(precision), duyarlılık (recall), F ve MCC değerleri ile ROC ve PRC alanı değerleri 

verilmiĢtir. Ayrıca bu WEKA çıktılarında karmaĢıklık matrisleri de bulunmaktadır. Son 

alt problem için J-48 algoritmasının ürettiği karar ağacı üzerinden fen okuryazarlığını 

etkileyen değiĢkenler yorumlanmıĢtır. 
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Tablo 3. Değişkenlerin Kategorilerine Göre Dağılımları 

Değişkenler 1 2 3 4 5 6 

Bölge 1130 458 571 515 270 515 

Baba eğitim durumu 1251 902 503 803   

Anne eğitim durumu 1737 677 861 184   

Sınıf düzeyi 45 701 2675 38   

Cinsiyet 1736 1723     

Odaya sahip olma 2562 897     

Bilgisayara ulaĢım imkanı 2468 991     

Ġnternete ulaĢım imkanı 2298 1161     

Kaynak kitaplara ulaĢım imkanı 2946 513     

Aile ilgisi 493 2966     

Okullla ilgili kaygı 1068 2391     

Hırslı olma 203 3256     

Takım çalıĢmasına yatkınlık 464 2995     

Olumsuz öğretmen davranıĢı 962 2497     

Fen sınıf disiplini 1121 2338     

Sorgulamaya dayalı öğretim 2853 606     

Okula ait hissetme 2791 668     

Öğretmen desteği 798 2661     

Öğretmen odaklı eğitim 2438 1021     

Geribildirim 3082 377     

Uyarlanabilir öğretim 1471 1988     

Ġçsel motivasyon 2720 739     

Araçsal motivasyon 1954 1505     

Özyeterlilik 2111 1348     

Epistemik inançlar 1814 1645     

Fen etkinliklerine katılım 808 2651     

Fen okuryazarlığı 2482 970 7    

Tablo 3‘te değiĢkenlerin kategorilerine göre dağılımları verilmiĢtir. Bölge 

değiĢkeni için 1:Marmara, 2:Ege, 3:Ġç Anadolu, 4:Akdeniz, 5: Karadeniz ve 6: Doğu ve 

Güneydoğu Anadolu Bölgeleri‘ni göstermektedir. Baba eğitim durumu ve anne eğitim 

durumu değiĢkenleri için 1: okumamıĢ ve ilkokul, 2: ortaokul, 3: lise, 4:üniversite ve 

üstü mezuniyet durumlarını göstermektedir. Sınıf düzeyi değiĢkeni için 1: 7. ve 8. 

sınıfları, 2: 9. sınıfları, 3: 10. sınıfları, 4 ise 11 ve 12. sınıfları göstermektedir. Cinsiyet 

değiĢkeninde 1: kızları 2 ise erkekleri göstermektedir. Kendine ait odaya sahip olma, 

bilgisayar, internet ve kaynak kitaplara ulaĢım değiĢkenleri için 1:var, 2:yok anlamına 

gelmektedir. Aile ilgisi, sınav kaygısı, hırslı olma, takım çalıĢmasına yatkınlık, fen 

derslerindeki sınıf disiplini, olumsuz öğretmen davranıĢı, içsel motivasyon, epistemik 

inançlar ve okula ait hissetme değiĢkenlerinde 1: düĢük 2:yüksek olma durumunu ifade 

etmekte iken araçsal motivasyon ve özyeterlilik değiĢkenlerinde 1:düĢük 2 ise yüksek 

olma durumunu ifade etmektedir. Sorgulamaya dayalı öğretim ve öğretmen desteği 

değiĢkenleri için 1: derslerin çoğunda ya da her ders durumunu belirtirken, 2: bazen ya 
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da hemen hemen hiç durumunu belirtmektedir. Öğretmen odaklı eğitim, geribildirim 

verme ve uyarlanabilir öğretim değiĢkenleri için ise 1: hiç ya da hemen hemen hiç 

durumunu ifade ederken; 2: derslerin çoğu ya da her ders durumunu ifade etmektedir. 

Fen etkinlikleri değiĢkeninde ise 1: düzenli aralıklarla ya da sık sık durumunu 

belirtirken; 2 ise hiç ya da bazen durumunu belirtmektedir. Bağımlı değiĢken 

durumunda olan fen okuryazarlığı değiĢkeninde ise 1b, 1a ve 2. Seviyede bulunan 

öğrenciler 1 koduyla; 3 ve 4. seviyedeki öğrenciler 2 koduyla ve 5 ve 6. Seviyedeki 

öğrenciler ise 3 koduyla verilmiĢtir.  

4.1. Birinci ve İkinci Alt Probleme İlişkin Bulgular 

OVA stratejisi altında algoritmaların doğruluk, hata ve Kappa değerleri tablo 

4‘te gösterilmiĢtir. 

Tablo 4. OVA Stratejisi Altında Algoritmaların Çeşitli Metrikler Açısından Performans                    

Değerleri 

   Metrikler 

 

Algoritmalar 

Doğruluk 

(%) 
MAE 

RAE 

(%) 
RMSE 

RRSE 

(%) 
Kappa 

LR 74.1255 0.2221 81.9013 0.3365 91.4183 0.275 

NB 72.4776 0.2219 81.8183 0.3497 94.99 0.3138 

DVM 73.1714 0.1779 65.6084 0.4178 113.4935 0.1249 

J-48 72.4198 0.2318 85.4799 0.371 100.7778 0.2474 

KNN 67.5629 0.2454 90.4998 0.4372 118.7806 0.1726 

Tabloya göre doğruluk değeri en yüksek olan algoritma LR algoritmasıdır. Bu 

algoritmayı sırasıyla DVM, NB, J-48 ve KNN algoritmaları takip etmektedir. MAE ve 

RAE hata değerleri bakımından algoritmalar DVM, NB, LR, J-48 ve KNN olarak 

sıralanmıĢtır. RMSE ve RRSE hata değerleri açısından ise algoritmalar LR, NB, J-48, 

DVM ve KNN olarak sıralanmıĢlardır. Kappa metriği bakımından NB algoritmasını 

sırasıyla LR, J-48, KNN ve DVM algoritmaları takip etmektedir.  

Algoritmaların hata oranlarını değerlendirebilmek için MAE ve RMSE 

değerlerinin ortalaması çok sık kullanılan bir göstergedir. Alternatif olarak, göreli 
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hatalar da kullanılabilir fakat ortalama değeri almak akıllıca olmaktadır (Bin Othman ve 

Yau, 2007). 

OVA stratejisi altında en yüksek ortalama hata değerine sahip algoritma 0.3413 

değeriyle KNN algoritmasıdır. En düĢük ortalama hata değerine sahip olan algoritma ise 

0.2793 değeriyle LR algoritmasıdır. Aradaki algoritmalar ise sırasıyla 0.3014 değeriyle 

j-48 algoritması 2. Sırada, 0.29785 değeriyle SVM algoritması 3. Sırada ve 0.2858 

değeriyle NB ise 4. Sıradadır.  

OVA stratejisi altında WEKA çıktıları olarak verilen Ģekillerde ise her bir 

algoritmanın yine OVA stratejisi altında tüm sınıflar için gerçek pozitif oranı (TP rate), 

yanlıĢ pozitif oranı (FP rate), kesinlik, duyarlılık, F ve MCC değerleri ile ROC ve PRC 

alanı değerleri verilmiĢtir. Ayrıca tüm Ģekiller algoritmaların her bir sınıftaki örnekleri 

nasıl yerleĢtirdiğini gösteren karmaĢıklık matrislerini de içermektedir. 

 

Şekil 10. OVA Stratejisi Altında LR Algoritmasının Her Sınıftaki Performans Değerleri 

ve KarmaĢıklık Matrisi 

ġekil 10‘da LR algoritmasının OVA stratejisi altında bağımlı değiĢkenin her bir 

kategorisine iliĢkin değerleri görülmektedir. Ayrıca karmaĢıklık matrisinde de 

görüldüğü üzere LR algoritması 1.sınıfa ait olan örneklerin 2243 tanesini, 2.sınıfa ait 

olan örneklerin 321 tanesini doğru olarak sınıflandırmıĢtır. 3. sınıfa ait olan örneklerin 

hiçbirini doğru olarak sınıflandıramamıĢtır.  
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Şekil 11. OVA Stratejisi Altında NB Algoritmasının Bağımlı DeğiĢkenin Sınıflarına Ait 

Performans Değerleri ve KarmaĢıklık Matrisi 

NB algoritmasının OVA stratejisi altında bağımlı değiĢkenin her bir kategorisine 

iliĢkin değerleri Ģekil 11‘de görülmektedir. Ayrıca karmaĢıklık matrisinde de görüldüğü 

üzere NB algoritması 1.sınıfa ait olan örneklerin 2029 tanesini, 2.sınıfa ait olan 

örneklerin 478 tanesini doğru olarak sınıflandırmıĢtır. 3. sınıfa ait olan örneklerin 

hiçbirini doğru olarak sınıflandıramamıĢtır. 

 

Şekil 12. OVA Stratejisi Altında DVM Algoritmasının Bağımlı DeğiĢkenin Sınıflarına 

Ait Performans Değerleri ve KarmaĢıklık Matrisi 

DVM algoritmasının OVA stratejisi altında bağımlı değiĢkenin her bir 

kategorisine iliĢkin değerler Ģekil 12‘de görülmektedir. Ayrıca karmaĢıklık matrisinde 

de görüldüğü üzere DVM algoritması 1.sınıfa ait olan örneklerin 2412 tanesini, 2.sınıfa 
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ait olan örneklerin 119 tanesini doğru olarak sınıflandırmıĢtır. 3. sınıfa ait olan 

örneklerin hiçbirini doğru olarak sınıflandıramamıĢtır. 

 

Şekil 13. OVA Stratejisi Altında J-48 Algoritmasının Bağımlı DeğiĢkenin Sınıflarına 

Ait Performans Değerleri ve KarmaĢıklık Matrisi 

J-48 algoritmasının OVA stratejisi altında bağımlı değiĢkenin her bir 

kategorisine iliĢkin değerleri Ģekil 13‘te görülmektedir. Ayrıca karmaĢıklık matrisinde 

de görüldüğü üzere J-48 algoritması 1.sınıfa ait olan örneklerin 2166 tanesini, 2.sınıfa 

ait olan örneklerin 351 tanesini doğru olarak sınıflandırmıĢtır. 3. sınıfa ait olan 

örneklerin hiçbirini doğru olarak sınıflandıramamıĢtır. 

 

Şekil 14. OVA Stratejisi Altında KNN Algoritmasının Bağımlı DeğiĢkenin Sınıflarına 

Ait Performans Değerleri ve KarmaĢıklık Matrisi 

KNN algoritmasının OVA stratejisi altında bağımlı değiĢkenin her bir 

kategorisine iliĢkin değerleri Ģekil 14‘te görülmektedir. Ayrıca karmaĢıklık matrisinde 
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de görüldüğü üzere KNN algoritması 1.sınıfa ait olan örneklerin 1722 tanesini, 2.sınıfa 

ait olan örneklerin 474 tanesini, 3. sınıfa ait olan örneklerin ise 2 tanesini doğru olarak 

sınıflandırmıĢtır. 

OVA stratejisi altında sadece KNN algoritması iki örneği doğru sınıfa dahil 

etmiĢtir. Diğer algoritmalar en az örneğe sahip olan sınıfın, yani 3 ile temsil edilen 

sınıfın, hiçbir örneğini doğru sınıfa yerleĢtirememiĢlerdir. 

Tablo 5. OVA Stratejisi Altında Algoritmaların Karşılaştırılması 

 Doğruluk Kesinlik Duyarlılık F-ölçüsü 

LR 74.1255 0.721 0.741 0.718 

NB 72.4776 0.721 0.725 0.723 

DVM 73.1714 0.704 0.732 0.659 

J-48 72.4198 0.704 0.728 0.710 

KNN 67.5629 0.666 0.635 0.647 

Tablo 5‘teki veriler incelendiğinde OVA stratejisi altında %74.1255 doğruluk 

değeriyle LR algoritmasının en iyi sonucu ürettiği söylenebilir. Algoritmaların 

performanslarının değerlendirilmesinde doğruluk ölçütü basit fakat önemli bir kriterdir. 

Kesinlik ölçütü bakımından 0.721 değeriyle en yüksek performansı gösteren 

algoritmalar NB ve LR algoritmaları olsa da kesinlik ölçütünün tek baĢına 

yorumlanması yanlıĢ değerlendirmelere sebep olabilir. Bu sebeple kesinlik ölçütü 

duyarlılık ölçütüyle birlikte değerlendirilmelidir. Duyarlılık ölçütüne göre en baĢarılı 

algoritma 0.741 değeriyle LR algoritmasıdır. Kesinlik ve duyarlılık metriklerinin bir 

arada değerlendirilmesi için bu metriklerin harmonik ortalaması olan F ölçüsü göz 

önüne alınmalıdır. F ölçüsüne göre ise 0.723 değeriyle en baĢarılı algoritma NB 

algoritmasıdır.  

4.2. Üçüncü ve Dördüncü Alt Probleme İlişkin Bulgular 

OVO stratejisi altında tüm algoritmaların doğruluk ve Kappa değerleri ile hata 

değerleri tablo 6‘da verilmiĢtir.  
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Tablo 6. OVO Stratejisi Altında Doğruluk, Hata ve Kappa Değerleri 

Metrikler 

Algoritmalar 

Doğruluk 

(%) 

MAE 
RAE 

(%) 

RMSE 
RRSE 

(%) 

Kappa 

LR 74.2122 0.2809 103.6096 0.3641 98.9187 0.2726 

NB 72.3041 0.2846 104.9601 0.3694 100.3543 0.311 

DVM 73.3738 0.2818 103.9413 0.3656 99.3333 0.146 

J-48 72.7667 0.2832 104.4389 0.3675 99.8332 0.2582 

KNN 63.5444 0.3039 112.0681 0.3946 107.2075 0.1712 

OVO stratejisi altında algoritmaların çeĢitli metrikler açısından değerleri tabloda 

verilmiĢtir. Bu tabloya göre doğruluk değeri en yüksek olan algoritma LR 

algoritmasıdır. Bu algoritmayı sırasıyla DVM, NB, J-48 ve KNN algoritmaları takip 

etmektedir. MAE hata metriği bakımından LR algoritmasını sırasıyla DVM, NB, J-48 

ve KNN algoritmaları takip etmektedir. RAE, RMSE ve RRSE metrikleri bakımından 

ise algoritmalar LR, DVM, J-48, NB, KNN olarak sıralanmaktadır. Kappa ölçütüne 

göre ise sıralama NB, LR, J-48, KNN ve DVM Ģeklindedir. 

Algoritmaların hata oranlarını değerlendirebilmek için MAE ve RMSE 

ortalaması çok sık kullanılan bir göstergeyi ifade etmektedir. Alternatif olarak, göreli 

hatalar da kullanılır. Fakat ortalama değeri almak akıllıca olmaktadır. DüĢük hata 

değerine sahip olan algoritma daha güçlü sınıflandırma yeteneğine sahip olduğundan 

tercih edilmektedir (Bin Othman ve Yau, 2007). 

OVO stratejisi altında en yüksek ortalama hata değerine sahip algoritma 0.34925 

değeriyle KNN algoritmasıdır. En düĢük ortalama hata değerine sahip olan algoritma ise 

0.3225 değeriyle LR algoritmasıdır. Aradaki algoritmalar ise sırasıyla 0.327 değeriyle 

NB algoritması 2. Sırada, 0.32535 değeriyle J-48 algoritması 3. Sırada ve 0.3237 

değeriyle DVM ise 4. sırada olacak Ģekilde sıralanmıĢlardır. 
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Şekil 15. OVO Stratejisi Altında LR Algoritmasının Bağımlı DeğiĢkenin Sınıflarına Ait 

Performans Değerleri ve KarmaĢıklık Matrisi 

LR algoritmasının OVO stratejisi altında bağımlı değiĢkenin her bir kategorisine 

iliĢkin değerleri Ģekil 15‘te görülmektedir. Ayrıca karmaĢıklık matrisinde de görüldüğü 

üzere LR algoritması 1.sınıfa ait olan örneklerin 2248 tanesini, 2.sınıfa ait olan 

örneklerin 318 tanesini, 3. Sınıfa ait olan örneklerin ise 1 tanesini doğru olarak 

sınıflandırmıĢtır. 

 

Şekil 16. OVO Stratejisi Altında NB Algoritmasının Bağımlı DeğiĢkenin Sınıflarına Ait 

Performans Değerleri ve KarmaĢıklık Matrisi 

NB algoritmasının OVO stratejisi altında bağımlı değiĢkenin her bir kategorisine 

iliĢkin değerleri Ģekil 16‘da görülmektedir. Ayrıca karmaĢıklık matrisinde de görüldüğü 

üzere NB algoritması 1.sınıfa ait olan örneklerin 2026 tanesini, 2.sınıfa ait olan 

örneklerin 475 tanesini doğru olarak sınıflandırmıĢtır. 3. Sınıfa ait olan örneklerin 

hiçbirini doğru olarak sınıflandıramamıĢtır. 
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Şekil 17. OVO Stratejisi Altında DVM Algoritmasının Bağımlı DeğiĢkenin Sınıflarına 

Ait Performans Değerleri ve KarmaĢıklık Matrisi 

DVM algoritmasının OVO stratejisi altında bağımlı değiĢkenin her bir 

kategorisine iliĢkin değerleri Ģekil 17‘de görülmektedir. Ayrıca karmaĢıklık matrisinde 

de görüldüğü üzere DVM algoritması 1.sınıfa ait olan örneklerin 2395 tanesini, 2.sınıfa 

ait olan örneklerin 143 tanesini doğru olarak sınıflandırmıĢtır. 3. Sınıfa ait olan 

örneklerin hiçbirini doğru olarak sınıflandıramamıĢtır. 

 

Şekil 18. OVO Stratejisi Altında J-48 Algoritmasının Bağımlı DeğiĢkenin Sınıflarına 

Ait Performans Değerleri ve KarmaĢıklık Matrisi 

J-48 algoritmasının OVO stratejisi altında bağımlı değiĢkenin her bir 

kategorisine iliĢkin değerler Ģekil 18‘de görülmektedir. Ayrıca karmaĢıklık matrisinde 

de görüldüğü üzere J-48 algoritması 1.sınıfa ait olan örneklerin 2166 tanesini, 2.sınıfa 

ait olan örneklerin 351 tanesini doğru olarak sınıflandırmıĢtır. 3. Sınıfa ait olan 

örneklerin hiçbirini doğru olarak sınıflandıramamıĢtır. 
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Şekil 19. OVO Stratejisi Altında KNN Algoritmasının Bağımlı DeğiĢkenin Sınıflarına 

ĠliĢkin Performans Değerleri ve KarmaĢıklık Matrisi 

KNN algoritmasının OVO stratejisi altında bağımlı değiĢkenin her bir 

kategorisine iliĢkin değerler Ģekil 19‘da görülmektedir. Ayrıca karmaĢıklık matrisinde 

de görüldüğü üzere KNN algoritması 1.sınıfa ait olan örneklerin 1722 tanesini, 2.sınıfa 

ait olan örneklerin 474 tanesini, 3. Sınıfa ait olan örneklerin ise 2 tanesini doğru olarak 

sınıflandırmıĢtır. 

OVO stratejisi altında en az örnekli sınıf için LR algoritması 1 örneği, KNN 

algoritması ise 2 örneği doğru sınıfa dâhil etmiĢtir. Diğer algoritmalar ise hiçbir örneğin 

sınıfını doğru tahminleyememiĢlerdir. 

Tablo 7. OVO Stratejisi Altında Algoritmaların Doğruluk, Kesinlik, Duyarlılık ve F 

Ölçüsü Değerleri 

 Doğruluk Kesinlik Duyarlılık F-ölçüsü 

LR 74.2122 0.719 0.742 0.717 

NB 72.3041 0.720 0.723 0.722 

DVM 73.3738 0.705 0.734 0.669 

J-48 72.7667 0.704 0.728 0.710 

KNN 63.5444 0.665 0.635 0.647 

Tablo 7‘deki veriler incelendiğinde OVO stratejisi altında %74.2122 doğruluk 

derecesiyle LR algoritmasının en iyi sonucu ürettiği söylenebilir. Algoritmaların 
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performanslarının değerlendirilmesinde doğruluk ölçütü basit fakat önemli bir kriterdir. 

Kesinlik ölçütü bakımından 0.720 değeriyle en yüksek performansı gösteren algoritma 

NB olsa da kesinlik ölçütünün tek baĢına yorumlanması yanlıĢ değerlendirmelere sebep 

olabilir. Kesinlik ölçütü duyarlılık ölçütüyle birlikte değerlendirilmelidir. Duyarlılık 

ölçütüne göre en baĢarılı algoritma 0.742 değeriyle LR algoritmasıdır. Kesinlik ve 

duyarlılık metriklerinin bir arada değerlendirilmesi için bu metriklerin harmonik 

ortalaması olan F ölçüsüne göre en baĢarılı algoritma NB algoritmasıdır.  

4.3. Beşinci ve Altıncı Alt Probleme İlişkin Bulgular 

Algoritmaların her birinin OVA ve OVO stratejileri altındaki tüm metriklerdeki 

performans değerleri karĢılaĢtırmalı olarak Tablo 8‘de verilmiĢtir. Ayrıca OVA ve OVO 

stratejilerinden hangisinin veri setini sınıflandırmada daha baĢarılı olduğu da tablo 8 

yardımıyla değerlendirilecektir. 

Tablo 8. Algoritmaların Stratejiler Bazında Karşılaştırılması 

 

LR NB DVM J-48 KNN Ortalama 

OVA OVO OVA OVO OVA OVO OVA OVO OVA OVO OVA OVO 

Doğ. 74.1255 74.2122 72.4776 72.3041 73.1714 73.3738 72.4198 72.7667 67.5629 63.5444 71.9514 71.2402 

Kes. 0.721 0.719 0.721 0.720 0.704 0.705 0.704 0.704 0.666 0.665 0.7032 0.7026 

Duy. 0.741 0.742 0.725 0.723 0.732 0.734 0.728 0.728 0.635 0.635 0.7122 0.7124 

F-ölç. 0.718 0.717 0.723 0.722 0.659 0.669 0.710 0.710 0.647 0.647 0.6914 0.693 

Kapp. 0.275 0.2726 0.3138 0.311 0.1248 0.146 0.2474 0.2582 0.1726 0.1712 0.22672 0.2318 

LR algoritmasının doğruluk ve duyarlılık değerleri OVO stratejisinde daha 

yüksek iken kesinlik, F ölçüsü ve kappa değerleri OVA stratejisinde daha yüksektir. NB 

algoritmasının tüm değerleri OVA stratejisinde daha yüksektir. DVM algoritmasının 
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tüm değerleri OVO stratejisi altında daha yüksektir. J-48 algoritmasının doğruluk ve 

kappa değerleri OVO stratejisi altında daha yüksek iken diğer değerleri her iki stratejide 

de aynı kalmıĢtır. KNN algoritmasının doğruluk, kesinlik ve kappa değerleri OVA 

stratejisi altında daha yüksektir, duyarlılık ve F değerleri ise her iki strateji altında da 

eĢittir. Ortalama değerler incelendiğinde doğruluk ve kesinlik değerleri bakımından 

OVA stratejisi, duyarlılık, F ölçüsü ve kappa metrikleri bakımından ise OVO 

stratejisinin baĢarı ortalamasının daha yüksek olduğu söylenebilir.  

Doğruluk değeri bakımından her iki stratejiyi ve tüm algoritmaları göz önüne 

alırsak en baĢarılı algoritma OVO stratejisi altında LR algoritmasıdır. Kesinlik 

değerlerine bakıldığında OVA stratejisi altında LR ve NB algoritmaları en baĢarılı 

algoritmalardır. Duyarlılık değerleri bakımından OVO stratejisi altında LR algoritması 

en baĢarılı algoritma olarak değerlendirilebilir. F ölçüsü bakımından ise OVA stratejisi 

altında NB algoritmasının en baĢarılı algoritma olduğu söylenebilir.  

4.7. Yedinci Alt Probleme İlişkin Bulgular 

Yedinci alt problem ―seçilen değiĢkenler içinden fen okuryazarlığını etkileyen 

değiĢkenler nelerdir?‖ Ģeklindedir. Bu sebeple J-48 algoritması ile karar ağacı 

oluĢturulmuĢ ve düğüm noktaları üzerinden değerlendirme yapılmıĢtır. Model 

kurulmadan önce eldeki 26 bağımsız değiĢken içinden filtreler içerisinde bulunan 

―attribute selection‖ özellik seçim filtresiyle bağımsız değiĢkenlerin sayısı 10 olarak 

belirlenmiĢtir. Bu öznitelik seçim yöntemi, J-48 algoritması için, bilgi kazanç oranına 

göre bağımlı değiĢken üzerinde en çok etkisi olan değiĢkenleri belirlemektedir. J-48 

algoritmasının veri setine uygulanmasıyla Ģekil 20‘deki karar ağacı elde edilmiĢtir.  
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Şekil 20. J-48 Algoritmasının Ürettiği Karar Ağacı 
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ġekil 20‘de görülen yuvarlak Ģekiller düğüm noktalarını, dikdörtgensel Ģekiller 

yaprakları göstermektedir.  Yapraklarda parantezin içindeki ilk sayı veri kümesindeki 

kaç örneğin bu yaprakta doğru olarak sınıflandırıldığını, parantezin içindeki ikinci sayı 

ise yanlıĢ olarak sınıflandırılan örneklerin sayısını göstermektedir. ġekil 20‘de 

görüldüğü gibi düğüm noktaları yukarıdan aĢağıya doğru kaynak kitaba ulaĢım, sınıf 

düzeyi, öğretmen desteği, baba eğitim durumu, sınav kaygısı, internete ulaĢım imkânı, 

bölge, okula ait hissetme ve uyarlanabilir öğretim Ģeklindedir. Üç sınıf olarak 

düzenlenen bağımlı değiĢkenin baĢarılı olarak kaydedilen sınıfındaki hiçbir örnek doğru 

olarak sınıflandırılamamıĢtır. BaĢka bir deyiĢle J-48 algoritması düĢük seviyedeki ve 

orta sevideki öğrencileri birbirinden ayırabilmiĢtir. Bu veriler ıĢığında J48 karar ağacı 

algoritmasının sonuçlarını aĢağıdaki Ģekilde sıralamak mümkündür: 

1. Birinci dallanma kök düğüm olan kaynak kitaba ulaĢım değiĢkeni ile 

baĢlamıĢtır. Kaynak kitaba ulaĢım imkânı olmayan öğrencilerin düĢük fen 

okuryazarlığına sahip olduğu görülmektedir.  

2. Ġkinci dallanma sınıf düzeyine göre oluĢmuĢ ve 10. Sınıfların daha yüksek 

fen okuryazarlığına sahip olduğu diğer grupların düĢük fen okuryazarlığına 

sahip olduğu görülmüĢtür. 

3. Üçüncü dallanma öğretmen desteği değiĢkenine göre oluĢmuĢ, öğretmen 

desteğinin fazla olduğu durumlarda öğrencilerin düĢük fen okuryazarlığına 

sahip olduğu tespit edilmiĢtir.  

4. Dördüncü dallanma baba eğitim durumu değiĢkenine göre oluĢmuĢtur. Baba 

eğitim durumları ortaokul olanlar düĢük fen okuryazarlığına sahiptir. Baba 

eğitim durumu okumamıĢ veya ilkokul mezunu olanlar sınav kaygısına 

göre, lise olanlar internete ulaĢım durumuna göre ve üniversite ve üstü 

olanlar ise bölgeye göre dallanma oluĢturmuĢtur. 

5. BeĢinci dallanma sınav kaygısı, internete ulaĢım ve bölge değiĢkenlerine 

göre oluĢmuĢtur. Sınav kaygısı yüksek olan öğrencilerin fen okuryazarlığı 

düĢük iken sınav kaygısı düĢük olanlar bölge değiĢkenine göre yeniden 

sınıflandırılmıĢtır. Ġnternete ulaĢım imkânı olmayan öğrenciler, fen 

okuryazarlığı düĢük olan gruba dahil edilmiĢ, internete ulaĢım imkanı 

bulunanlar ise okula ait hissetme değiĢkenine göre yeni bir dallanma 

meydana getirmiĢtir. Ġç Anadolu, Karadeniz, Doğu ve Güneydoğu Anadolu 
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bölgeleri düĢük fen okuryazarlığına sahiptir. Ege ve Akdeniz 

Bölgeleri‘ndeki öğrencilerin fen okuryazarlığı daha yüksektir. Marmara 

Bölgesi için ise uyarlanabilir öğretim değiĢkenine göre yeni bir dallanma 

oluĢmuĢtur.  

6. Altıncı dallanma bölge, okula ait hissetme ve uyarlanabilir öğretim 

değiĢkenlerine göre oluĢmuĢtur. Okula aitlik hissi düĢük olan öğrencilerin 

fen okuryazarlığı daha yüksektir.  Derslerin çoğunda uyarlanabilir öğretim 

kullanıldığında öğrencilerin fen okuryazarlık düzeyi daha yüksektir. Bölge 

değiĢkenine göre oluĢan dallanmada ise Marmara ve Ege Bölgeleri‘ndeki 

öğrencilerin fen okuryazarlık düzeyinin daha yüksek olduğu gözlenmiĢtir. 
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5. BÖLÜM 

SONUÇ, TARTIŞMA VE ÖNERİLER 

5.1. Sonuç ve Tartışma  

YaĢanılan teknolojik geliĢmelerle beraber son yıllarda veri madenciliği 

uygulamaları her sahada gittikçe yaygınlaĢmaktadır. Bununla beraber eğitim alanında 

veri madenciliği uygulamalarının kullanımının istenilen düzeyde olmadığı 

düĢünülmektedir. Eğitim alanının her boyutundan toplanan verileri veri madenciliği 

yöntemleri ile modellemenin, daha etkili eğitim politikaları oluĢturulması, öğrencilere 

iliĢkin biçok sınıflandırma, tahminleme ve kümeleme iĢlemlerinin yapılması, 

baĢarısızlık-okul bırakma gibi durumların önceden tespiti ya da eğitim ve öğrenmeye 

iliĢkin çeĢitli kuramların oluĢturulması gibi birçok durumda eğitim ve öğretim 

süreçlerine katkı sağlayabileceği ve verimliliği artırılabileceği öngörülmektedir. Bu 

anlamda veri madenciliği yöntemlerinin eğitimde ölçme ve değrlendirme süreçlerine de 

yeni bir boyut kazandıracak potansiyele sahip olduğu söylenebilir. Tüm bu sebeplerle 

PISA 2015 Türkiye verileri ile yapılan bu çalıĢmanın hem algoritma performanslarının 

kıyaslanması hem de çok sınıflı sınıflandırma stratejilerinden olan OVA ve OVO 

stratejilerinin kullanılması bakımından önemli olduğu düĢünülmektedir. 

AraĢtırmada PISA 2015 veri seti üzerinde OVA ve OVO stratejileri altında bazı 

temel sınıflandırıcıların performanslarını kıyaslamak ve de bu stratejilerden hangisinin 

daha baĢarılı performansa sahip olduğunu ortaya koymak amaçlanmıĢtır. AraĢtırma 

temel (kuramsal) araĢtırma modelinde tasarlanmıĢtır. PISA 2015 anketleri ve baĢarı 

testleri yoluyla toplanan verilerin kullanıldığı çalıĢmada verilerin analizi WEKA paket 

programı Experimenter tezgâhı aracılığıyla yapılmıĢtır. Sonuçların ortaya 

konulmasında, değerlendirilmesinde ve yorumlanmasında çeĢitli performans 

metriklerinden yararlanılmıĢtır.  

Bu bölümde ise öncelikle çalıĢmaya iliĢkin sonuçlar alt problemler çerçevesinde 

ortaya konulacak daha sonra sonuçlara iliĢkin yorumlar yapılarak literatürden çeĢitli 

çalıĢmalarla desteklenmiĢtir. 

Birinci ve ikinci alt problemlere iliĢkin sonuçlar değerlendirildiğinde; OVA stratejisi 

altında doğruluk ve ortalama hata değerleri bakımından LR algoritmasının, F değeri 

bakımından ise NB algoritmasının en baĢarılı algoritmalar olduğu görülmektedir. Her üç 
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metrik bakımından da en düĢük performansı gösteren algoritma KNN algoritmasıdır. En 

az sayıda örnek içeren sınıftaki yedi örnekten iki tanesini doğru sınıflandıran KNN 

algoritması bu değerlendirme ölçüsü bakımından en baĢarılı algoritmadır. Diğer dört 

algoritma bu sınıfa ait hiçbir örneği doğru sınıflandıramamıĢtır. Kappa metriği 

bakımından OVA stratejisi altında en baĢarılı algoritmanın NB algoritması olduğu 

görülmektedir. Bu algoritmayı LR algoritması izlemektedir. 

Üçüncü ve dördüncü alt probleme iliĢkin sonuçlar değerlendirildiğinde; OVO 

stratejisi altında doğruluk ve ortalama hata metrikleri bakımından LR algoritmasının ve 

F metriği bakımından ise NB algoritmasının en yüksek performansa sahip olduğu 

görülmektedir. En düĢük performansa sahip olan algoritma ise her üç metrik açısından 

da KNN algoritmasıdır. En az sayıda örnek içeren sınıftaki yedi örnekten iki tanesini 

doğru sınıflandıran KNN algoritması ve bu örneklerden bir tanesini doğru olarak 

sınıflandıran LR algoritması diğer algoritmalarla kıyaslandığında en baĢarılı 

algoritmalar olarak değerlendirilebilir. Kappa ölçüsü bakımından değerlendirildiğinde 

ise NB algoritması ve bu algoritmayı takiben LR algoritması en yüksek performansı 

sergilemiĢtir. 

Ġlk dört alt probleme iliĢkin sonuçlar birlikte değerlendirildiğinde doğruluk, hata 

ve kappa metriklerinin her üçü bakımından da, hem OVA hem de OVO stratejisi altında 

en baĢarılı algoritmaların LR ve NB algoritmaları olduğu görülmektedir. Veri setinin 

dengesiz olması, bağımlı değiĢkenin üç sınıf olarak bölünmesi ve veri seti ile ilgili diğer 

parametreler bu sonucu ortaya çıkarmıĢ olabilir. Her iki strateji altında da en düĢük 

performansa sahip algoritmanın KNN algoritması olduğu da görülmektedir. Yapılan 

çalıĢmada KNN algoritmasında örnekler arası uzaklıkların öklit uzaklığına bağlı olarak 

belirlenmesi ve veri setinde çoğunluğu oluĢturan örneklerin birbirine yakın bir grup 

oluĢturmaması, bu algoritmanın baĢarısının düĢük olmasının sebebi olabilir. Buna 

karĢılık en az örnekli sınıfı tahmin baĢarısı bakımından KNN algoritmasının nispeten 

daha baĢarılı olduğu da görülmektedir. En az örnek içeren sınıftaki örneklerin bağımsız 

değiĢkenlere ait değerlerinin dağılımı birbirine yakındır. Bu sebeple öklit uzaklığı bu 

sınıf için avantajlı bir parametre olmaktadır. Altman (1990)‘a göre her iki strateji altında 

da DVM ve KNN algoritmalarının kappa değerleri 0.20 değerinin altındadır ve bu 

sonuçlar zayıf olarak değerlendirilir. Diğer algoritmaların kappa değerleri 0.20 ile 0.40 

arasında değiĢtiğinden makul düzeyde olarak değerlendirilir. Bunun sebebi olarak veri 
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setinin dengesiz olması gösterilebileceği gibi algoritmanın formülasyonu da 

gösterilebilir. Algoritmalar daha fazla sayıda örnek içeren sınıflara bağlı olarak öğrenme 

gerçekleĢtirdiklerinden, çalıĢmada kullanılan algoritmaların kappa değerleri düĢük 

çıkmıĢ olabilir. En az sayıda veri içeren sınıfın doğru tahmin edilme performanslarının 

düĢük olması da bu savı güçlendirmektedir. OVO stratejisi az örnekli sınıflarla 

karĢılaĢtığında zorlanmakta ve algoritmalar ezberlemeye yatkın hale gelmektedir. OVA 

stratejisinde ise bir sınıf, diğer tüm sınıfların birleĢmesiyle oluĢturulan gruba karĢı 

indüklendiğinden sınıf dengesizliğinin negatif etkisi artmaktadır. Bu durum her iki 

stratejide de hem algoritmaların performanslarını düĢürmüĢ hem de en az örnekli sınıfın 

doğru tahminlenme oranını etkilemiĢtir.  

BeĢinci ve altıncı alt problemlere iliĢkin sonuçlar incelendiğinde, ortalama hata 

değeri bakımından tüm algoritmalar OVA stratejisi altında daha baĢarılıdır. DVM 

algoritması doğruluk ve F metriklerinin her ikisi bakımından da OVO stratejisi altında 

daha baĢarılı iken NB algoritması doğruluk ve F değerleri bakımından OVA stratejisi 

altında daha baĢarılıdır. LR algoritması doğruluk değeri bakımından OVO stratejisi 

altında, F değeri bakımından OVA stratejisi altında daha baĢarılıdır. J-48 algoritması 

doğruluk değeri bakımından OVO stratejisi altında daha baĢarılı iken F metriği 

bakımından her iki stratejide de performansının aynı olduğu görülmüĢtür. KNN 

algoritması doğruluk değeri bakımından OVA stratejisi altında daha baĢarılı iken F 

metriği bakımından da her iki stratejide de performansının aynı olduğu gözlenmiĢtir.  

Algoritmalar doğruluk değeri ve hata ortalaması bakımından OVA stratejisi altında F 

metriği bakımından ise OVO stratejisi altında daha baĢarılıdır. Kappa metriği 

bakımından LR, NB ve KNN algoritmaları OVA stratejisi altında DVM ve J-48 

algoritmaları OVO stratejisi altında daha baĢarlıdır. Bu metrik bakımından stratejilerin 

ortalama değerlerine bakıldığında ise OVO stratejisinin daha baĢarılı olduğu 

görülmektedir.  

Literatürde algoritmaların ve stratejilerin karĢılaĢtırılması amacıyla birçok 

çalıĢma yapılmıĢtır. Kullanılan veri seti, seçilen parametreler, karĢılaĢtırılan teknik ve 

algoritmalar farklı olduğundan sonuçlar çeĢitlilik göstermektedir. Bu çalıĢmaya paralel 

sonuçlar ortaya çıktığı gibi farklı sonuçlar ortaya koyan çalıĢmalara da ulaĢılmıĢtır. 

UlaĢılan çalıĢmalardan Bulut (2016), dengesiz veri setleri üzerinde algoritmaları 

karĢılaĢtırmak üzere yaptığı çalıĢmada LR algoritmasını en yüksek performansa sahip 
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olan algoritma olarak değerlendirmiĢtir. ÇalıĢmasında 13 veri seti kullanmıĢtır ve LR 

algoritması bu 13 veri setinin 8‘inde AUC metriği bakımından en yüksek performansı 

sergilemiĢtir. ÇalıĢmada kullandığı diğer algoritmalar ise J-48, Naive Bayes, KNN ve 

DVM algoritmalarıdır. Bu çalıĢmada KNN ve DVM algoritmaları ise sadece birer veri 

setinde en yüksek performans göstermiĢ, en baĢarısız algoritmalar olarak 

değerlendirilmiĢlerdir. Sabzevari vd. (2007) kredi skorlaması tahmini üzerine yaptıkları 

araĢtırmada istatistiksel tekniklerden LR algoritmasını, veri madenciliği tekniklerinden 

ise Bagging algoritmasını sınıflandırma doğruluğu metriği bakımından en baĢarılı 

bulmuĢlardır. Sharma ve Sahni (2011) yürüttükleri çalıĢmada, çeĢitli karar ağacı 

algoritmalarını karĢılaĢtırmıĢlar ve doğruluk metriği bakımından en baĢarılı karar ağacı 

algoritmasının J48 algoritması olduğunu gözlemlemiĢlerdir. CoĢkun (2010); NB, LR, 

K-Star ve J-48 algoritmalarını karĢılaĢtırdığı çalıĢmasında doğruluk ve F metrikleri 

bakımından en baĢarılı algoritmanın J-48 algoritması olduğunu belirtmiĢtir. Hassan vd. 

(2016) yaptıkları araĢtırmada, içinde LR, K-star ve J-48 algoritmalarının da bulunduğu 

10 farklı algoritmadan Bayes Network algoritmasını, gerçek pozitif oranı, yanlıĢ pozitif 

oranı, kesinlik, duyarlılık, F değeri, ROC alanı ve hesaplama süresi gibi birçok metrik 

bakımından en baĢarılı bulmuĢlardır. Kahraman vd. (2004), YSA ile DVM 

algoritmalarını karĢılaĢtırdıkları çalıĢmalarında sınıflandırma baĢarısı ve hesaplama 

süresi ölçüleri bakımından DVM algoritmasının YSA algoritmasından çok daha yüksek 

performans gösterdiğini belirtmiĢlerdir. Akçapınar (2014) yürüttüğü çalıĢmada, veri 

setindeki değiĢkenlerin ifade ediliĢ türlerini değiĢtirerek (kategorik, sürekli gibi) ve 

özellik seçme yöntemlerini kullanarak birçok sınama yapmıĢ, tüm sınamalarda KNN 

algoritmasının tüm metrikler bakımından baĢarılı performansa sahip olduğunu 

gözlemlemiĢtir. Yurdakul (2015) çalıĢmasında J-Rip, KNN, J-48 ve NB 

algoritmalarının performanslarını doğruluk metriğine göre kıyaslamıĢ ve en düĢük 

performans gösteren algoritmanın NB algoritması olduğunu ifade etmiĢtir. Cong, Yang, 

Lv ve Xue (2009) çalıĢmalarında romatoid artrit hastalığı ile ilgili olduğu düĢünülen bir 

enzimi belirlemek üzere makine öğrenmesi algoritmalarının performanslarını sınamıĢ ve 

KNN algoritması %98.32 baĢarı performansıyla en baĢarılı algoritma olarak 

belirlemiĢtir. Varpa vd. (2011), KNN ve DVM algoritmalarını OVO ve OVA stratejileri 

altında kıyasladıkları çalıĢmalarında OVO stratejisinin OVA stratejisinden daha baĢarılı 
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olduğunu ayrıca OVO+KNN birleĢiminin en yüksek performansa sahip olduğunu tespit 

etmiĢlerdir. 

 

Algoritmaların performanslarının karĢılaĢtırıldığı araĢtırmalar sonuçları itibariyle 

çok çeĢitlilik göstermektedir. Kullanılan veri seti, karĢılaĢtırılan algoritmalar ve seçilen 

parametreler farklı olduğundan bu çeĢitlilik oldukça normal bir durum olarak 

değerlendirilmektedir. Fakat bu farklılıklardan dolayı bu çalıĢmaları eleĢtiren 

araĢtırmacılar da bulunmaktadır. Hand (2006) parametreler, veri seti üzerinde yapılan 

öniĢlemler gibi birçok durumun farklı olması sebebiyle bu tür karĢılaĢtırma 

çalıĢmalarının illüzyon yarattığını ifade etmiĢtir. Ayrıca geliĢtirilen yeni algoritmaların 

daha baĢarılı performans göstermesi adına yanlı davranılması ve bu çalıĢmalarda 

kullanılan veri setlerinin gerçek veri seti olmaması, performans karĢılaĢtırma 

çalıĢmalarının eleĢtirilmesine sebep olmaktadır. 

 Fakat tüm bu eleĢtirilere rağmen algoritmaların karĢılaĢtırılmasına yönelik 

yapılan çalıĢmalar literatürde kabul görmüĢtür ve çalıĢılan bir alan olmaya devam 

etmektedir. Veri seti- baĢarılı algoritma Ģeklinde ikililerin oluĢabileceği düĢüncesi bu tür 

çalıĢmaların üretilmesine sebep olmakta ve performans karĢılaĢtırma çalıĢmalarının 

zamanla veri seti-baĢarılı algoritma eĢleĢmelerini belirginleĢtireceği düĢünülmektedir. 

Yedinci alt probleme iliĢkin sonuçlar değerlendirildiğinde fen okuryazarlığını 

etkileyen değiĢkenlerin kaynak kitaba ulaĢım, sınıf düzeyi, öğretmen desteği, baba 

eğitim durumu, sınav kaygısı, internete ulaĢım, bölge, okula ait hissetme ve 

uyarlanabilir öğretim değiĢkenleri olduğu görülmektedir. Yapılan diğer çalıĢmalarda da 

öğrencilerin baba eğitim durumları (Alomar, 2006; Özer ve Anıl, 2011; Schmitt, Sacco, 

Ramey, Ramey ve Chan, 1999; Turmo, 2004, Taningco ve Pachon, 2008), 

ulaĢabildikleri yardımcı kitapların sayısı (Bos ve Kuiper, 1999; ErbaĢ, 2005; Özer ve 

Anıl, 2011; ġaĢmazel, 2006), internete eriĢim sağlayabilmeleri (Christman ve Badgett, 

1999; Hativa, 1994, Özer ve Anıl, 2011) değiĢkenlerinin fen okuryazarlığı üzerinde 

etkili olduğu görülmüĢtür. Ayrıca, Yıldırım, Karakurt ve Hacıhasanoğlu (2009), YurttaĢ 

ve Yetkin (2003) çalıĢmalarında daha üst sınıf düzeylerinde problem çözme 

becerilerinin düĢtüğünü tespit etmiĢ bunu da öğrencilerin öğrendikleri bilgileri problem 

çözmede kullanamamasına bağlamıĢlardır. Öğrencinin sosyoekonomik statüsü, ev 

çevresi, okul çevresi, faklı kültürler, öğretmen niteliği gibi değiĢkenler eğitimde baĢarıyı 
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etkileyen değiĢkenlerden bazılarıdır (Aydoğdu, 2006). Türkiye‘de bölgelere göre 

sosyoekonomik statü, çevre, kültür gibi değiĢkenlerin farklılaĢtığı düĢünüldüğünde 

bölge değiĢkeninin fen okuryazarlığı üzerinde önemli olması anlaĢılabilir bir durum 

olmaktadır. (Fidan, 1986; aktaran Açıkgöz, 2003) Öğretmenlerin ders iĢleme niteliğinin 

öğrenci baĢarısını etkilediğini ortaya koymuĢtur. Uyarlanabilir öğretim, dersi sınıfın 

ihtiyacı ve bilgisine göre uyarlama,  bir öğrenci, herhangi bir konuyu veya bir görevi 

anlamakta güçlük çektiğinde bu öğrenciye özel olarak yardımcı olma, birçok öğrencinin 

anlamadığı ders veya konularda dersin yapısını değiĢtirme gibi durumları içermektedir. 

Bu beceriler öğretmenin nitelikli olması ile yakından iliĢkilidir. Bu sebeple, çalıĢmada 

ortaya konulan uyarlanabilir öğretimin kullanıldığı sınıflarda öğrencilerin fen 

okuryazarlığının yüksek olması bulgusu literatür ile uyumludur denilebilir. Burns 

(2004), Hancock (2001), Culler ve Holahan (1980) çalıĢmalarında sınav kaygısının 

akademik performansı olumsuz etkilediğini, yüksek kaygılı öğrencilerin düĢük kaygılı 

öğrencilere göre daha zayıf performans gösterdiklerini ortaya koymuĢlardır. Daha önce 

yapılmıĢ birçok çalıĢmada okula aitlik hissi ile akademik baĢarının pozitif yönde iliĢkili 

olduğu gösterilmiĢtir. Bu çalıĢmada sınav kaygısına iliĢkin bu tip bir sonuç ortaya 

konulmamıĢtır.  

OluĢturulan karar ağacından elde edilen bulgulardan hareketle fen 

okuryazarlığına etkisi olan değiĢkenlerin eğitim öğretim sürecinde daha çok üzerinde 

durulması gerektiği söylenebilir. Öğrencilerin yardımcı kitaplara ve internete ulaĢım 

imkanları artırılmalı, bölgeler arasındaki farklılıklar giderilmeye çalıĢılmalı, 

öğrencilerdeki sınav kaygısını azaltmaya yönelik çalıĢmalar yapılmalı ve öğretmenler 

fen derslerinde uyarlanabilir öğretime iliĢkin yapılabilecek uygulamalara ağırlık 

vermelidir.   

5.2. Öneriler 

1. Aynı veri seti üzerinde farklı algoritmaların (Bagging, boosting, diğer 

bayesyen, farklı karar ağacı vb.) performansları kıyaslanabilir. 

2. Benzer bir çalıĢma anketle elde edilen eğitim verileri, ÖSYM‘nin yaptığı 

sınavlar, uzaktan eğitim sistemleri veya farklı uluslararası sınavlar (TIMMS, 

PIRLS vb.) üzerinden toplanan veri setleri ile tekrarlanabilir. 
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3. Bu çalıĢmada veri madenciliği alanında en çok kullanılan programlardan 

biri olan Weka ile çalıĢılmıĢtır. Bundan sonra yapılacak çalıĢmalarda farklı 

veri madenciliği programları kullanılarak elde edilen sonuçlar 

karĢılaĢtırılabilir. 

4. Eğitim fakültesindeki öğrencilerin türkçe, matematik ve fen derslerindeki 

baĢarılarını yordamak amacıyla okulun veri tabanından yararlanılarak; veri 

madenciliğine dayalı çalıĢmalar yapılabilir. 

5. Elde edilen sonuçları sadece karıĢıklık matrisinden elde edilen değerlere 

göre yorumlamak yerine AUC metriği gibi farklı performans metriklerinden 

yararlanılabilir. 

6. AraĢtırmada kullanılan OVA ve OVO stratejileri dıĢındaki farklı ayrıĢtırma 

stratejileri ve majority voting (çoğunluk oylaması) yöntemi dıĢındaki 

sonuçları birleĢtirme stratejileri dıĢında baĢka stratejiler kullanılabilir. 

7. ÇalıĢmada test seçeneklerinden 10 katlı çapraz geçerleme yöntemi 

kullanılmıĢtır. Bundan sonraki çalıĢmalarda holdout metodu gibi farklı test 

seçenekleri kullanılabilir. 

8. ÇalıĢmada kullanılan algoritmalar değiĢtirilebileceği gibi algoritmaların 

parametreleri de değiĢtirilebilir. Örneğin KNN algoritmasında uzaklık, Öklit 

uzaklığı ile değil de Manhattan uzaklığı gibi kullanılabilecek farklı 

yöntemlerle çalıĢma tekrarlanabilir. Ya da DVM algoritmasında farklı 

çekirdek fonksiyonları kullanılabilir.  

9. Veri seti üzerinde yapılacak farklı öniĢlemler ile çalıĢma tekrarlanabilir. 

Örneğin oversampling, undersampling gibi verileri dengelemek için 

geliĢtirilen yöntemler kullanılabilir. BoĢ verilerin silinmesi yerine çeĢitli 

yöntemlerle (örneğin karar ağaçları) atama yapılabilir. DeğiĢkenler farklı 

türlerde düzenlenerek (örneğin kategorik değil de nicel bırakılarak) analiz 

tekrarlanabilir. Daha çok değiĢken veri setine dâhil edilebilir ya da, özellik 

seçimi yöntemleri ile değiĢkenler azaltılarak denenebilir. 
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