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OZET

DEMIR, Hiimeyra. PISA 2015 Veri Setinde OVA ve OVO Stratejileri Cergevesinde Bazi
Temel Swiflandiricilarin Performanslarimin  Karsilastiriimasi, Yiiksek Lisans Tezi,

Van, 2018.

Bu ¢alismanin amaci hem ¢ok sinifli verilerin siniflandirilmasi i¢in kullanilan
OVA ve OVO stratejilerinin hem de bu stratejiler altinda uygulanan bazi ikili
smiflandiricilarin performanslarinin karsilastirilmasidir. Calismanin yontemi betimsel
arastirmadir. PISA 2015 Tiirkiye uygulamasimin fen basari testi ve anket sonuglari veri
seti olarak kullanilmistir. PISA 2015 Tiirkiye uygulamasina 61 ilden 187 okul ve 5895
ogrenci katilmistir. Okullar belirlenirken tabakali seckisiz Ornekleme yontemi
kullanilmis daha sonra bu okullardan secilen Ogrenciler yine seckisiz yoOntemle
belirlenmistir. Okullar, istatistiki bolge birimleri siniflamasina gore belirlenen 12 bolge
icinden, egitim tiird, okul tiirii, okullarin bulunduklar1 yer ve okullarin idari bigimleri
dikkate alinarak olusturulmustur. 5895 Ornek igeren veri setinden, bos veri igeren
ornekler silindiginde elde edilen 3459 ornekli veri seti ¢alismada kullanilmistir. 26
bagimsiz 1 bagimli degiskenden olusan veri setinde bagimsiz degiskenler kategorik
olarak tanimlanmistir. Veri dosyasi arff formatina doniistiiriilerek WEKA experimenter
tezgahinda analizler gerceklestirilmistir. OVA ve OVO stratejileri altinda belirlenen beg
farkl1 algoritma veri setine uygulanmistir. Test seceneklerinden 10 katli capraz
gecerleme, birlestirme stratejilerinden de oy verme teknigi kullanilmuistir. Analiz
sonucunda OVA ve OVO stratejilerinin her ikisi altinda en basarili algoritmalar LR ve
NB algoritmalar1 iken en basarisiz algoritma KNN algoritmasidir. En az 6rnek igeren
simifi tahminleyebilme basaris1 bakimindan her iki strateji altinda da en basarili
algoritma KNN algoritmasidir. Algoritmalar dogruluk degeri ve hata ortalamasi
bakimindan OVA stratejisi altinda F metrigi bakimindan ise OVO stratejisi altinda daha
basarilidir. Farkli algoritmalarin performanslar1 farkli ve daha ¢ok sayida veri seti
tizerinde, farkli ayristirma ve birlestirme stratejileri ile, farkli test segenekleri, farkl
performans metrikleri, farkli algoritma parametreleriyle ya da yapilacak farklh

Onislemler ile denenebilir.



Anahtar Sozciikler
Ayristirma  stratejileri, Cok smifli  smiflandirma, Smiflandirma algoritmalari,

Performans karsilastirma.
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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 wused 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. BOLUM
GIRIS
Veri taban1 ve bilgisayar teknolojilerindeki gelismeyle beraber giinliik
yasantimizda yaptifimiz bir¢ok islem kayit altina alinmaya baglanmis, bu kayit altina
alman veriler buyik veri yiginlari olusturmustur. Kayit altina aliman bu biiyiik
miktardaki veriden anlamli, ise yarar bilgiler ortaya ¢ikarma ve gelecege yonelik

tahminler yapabilme istegi veri madenciligi kavramini ortaya ¢ikarmistir (Han, Kamber

ve Pei, 2011).

Veri madenciligi; biiylik miktardaki veri igerisinden gizli kalmis, ise yarar,
giivenilir, potansiyel olarak kullanishh ve daha O©nceden bilinmeyen bilgilerin,
ortntiilerin, kurallarin, bagintilarin ¢esitli algoritmalar, istatistiksel ve matematiksel
teknikler, desen tanimlayict teknolojiler ve bilgisayar programlar1 kullanilarak
c¢ikarilmasi iglemidir (Akpinar, 2000; Babadag, 2006; Fayyad, Piatetsky-Shapiro, Smyth
ve Uthurusamy, 1996; Hung, Yen ve Wang, 2006). Elde edilen bilgiler herhangi bir
konudaki karar verme asamasinda 6nemli rol oynamaktadir. Veri madenciligi kendisine
cok cesitli disiplinler i¢cinde uygulama alani bulmaktadir. Bu uygulama alanlar1 arasinda
bankacilik, sigortacilik, telekomiinikasyon, pazarlama, tip, miihendislik, astronomi, gibi
birgogu sayilabilir. Egitim alan1 da veri madenciligi tekniklerinin uygulandigi énemli
disiplinlerden biridir ve egitim alanindaki uygulamalar egitimde veri madenciligi alt
disiplinini ortaya ¢ikarmistir.

Egitimsel ya da egitimde veri madenciligi, egitim ortamlarindan gelen biiyiik
boyutlardaki veriden bilgiler ¢ikarmak i¢in yoOntemler gelistiren ve bu ydntemler
sayesinde Ogrencileri ve 6grenme ortamlarini daha iyi anlamaya c¢alisan bir disiplindir
(Uluslararas1 Egitimsel Veri Madenciligi Toplulugu (IEDMS), 2016). Ogrencilere ait
kigisel bilgiler, bagar1 durumlari ve notlar gibi bir¢ok bilginin veri tabanlarinda kayit
altina alinmasi egitimde veri madenciliginin ortaya ¢ikma sebebi olarak diisiiniilebilir.
Kayit altina alinan bu veriler iizerine veri madenciligi siiregleri uygulanmakta ve elde
edilen bilgiler, egitimdeki problemlerin tespitinde, egitim kalitesinin artirllmasinda
kullanilmaktadir (Ozbay, 2015).

Bir veri setindeki orneklerin belirli kategorilere dahil edilmesi bir diger deyisle

siniflandirma, bir¢ok disiplinde ihtiya¢ duyulan onemli bir uygulamadir. Siniflandirma



problemlerinin uygulandig1 veri setleri iki smif igerebildigi gibi ikiden fazla sinif da
icerebilir. Veri setinde ikiden fazla sinif bulunduran siniflandirma problemleri ¢ok
siifli siniflandirma problemleri olarak adlandirilir. Cok sinifli veriler giinliik hayatta
sik¢a karsimiza ¢ikan veri tipidir. Benzer sekilde egitim alaninda da bagimli degiskenin
cok smifli oldugu veya ¢ok smnifli olarak ifade edildigi bircok durum karsimiza
cikmaktadir.

Cok smifli verilerde siiflandirma problemi birgok sekilde ele alabilir. En
popiiler tekniklerden biri, orijinal veri kiimesini analiz edilmesi daha kolay olan iki
simifli alt kiimeye ayirmak ve her bir alt kiime icin farkli bir ikili model olusturmaktir.
Bu teknikler ayrigtirma teknikleri olarak bilinir (Galar, Fernandez, Barrenechea,
Bustince ve Herrera; 2011).

Iki smifli smiflandirma problemleri icin gelistirilen algoritmalari ¢ok simifls
veriler i¢in kullanmak gecersiz sonuglar verebilir. Bu sebeple gelistirilen ayristirma
tekniklerinden olan OVO (One vs One) ve OVA (One vs All) teknikleri mevcut veriyi
iki sinifli alt problemlere ayirir. m siifli bir veri igin OVO stratejisinde m(m-1)/2 tane
karsilastirma yapilirken, OVA stratejisinde m tane karsilastirma yapilir. Ciinkii OVO
stratejisi her bir sinifi digeriyle bir-e-bir olarak karsilastirir. OVA stratejisinde ise
karsilagtirma yapilirken her bir smif, diger tim smiflarin toplanmasiyla elde edilen
smifa karsi indiiklenerek, bir-e-hepsi seklinde tarif edilebilecek bir yol izlenir (Lorena,
De Carvalho ve Gama; 2008).

Algoritmalarin  performanslarinin  karsilastirilmasinda  ortalama  dogruluk,
kesinlik, duyarlilik, AUC, F-6l¢iisii gibi birgok degerlendirme ol¢iisii kullanilmaktadir
(Silahtaroglu, 2016). Ayrica performans sonuglari arasindaki farklarin anlamli olup
olmadigini smayan parametrik olmayan istatistiksel testlerden de yararlanilmaktadir
(Garcia, Fernandez, Luengo ve Herrera, 2009). Bunlarin yaninda modellerin hata
miktarlar1 ya da algoritmalarin verilen islemi gergeklestirme siireleri de veri madenciligi

caligmalarinda, elde edilen performanslari degerlendirmek amaciyla kullanilabilir.

1.1. Problem
Bu c¢alismanin ana problemi “Cok smifli verilerin siniflandirilmasi igin
kullanilan ¢esitli ~stratejiler altinda, algoritmalarin ve kullanilan stratejilerin

performanslar1 nasildir?” seklindedir.



1.1.1. Alt Problemler

1. OVA stratejisi altinda dogruluk, ortalama hata, F 6l¢iisii ve kappa metrikleri
bakimindan en yiiksek ve en diigiik performans gosteren algoritmalar
hangileridir?

2. OVA stratejisi altinda en az sayida veri igeren siniftaki ornekleri dogru
tahminleyebilme basarisi bakimindan en iyi performans gdsteren algoritma
hangisidir?

3. OVO stratejisi altinda dogruluk, ortalama hata, F dl¢iisii ve kappa metrikleri
bakimindan en yiiksek ve en diisiik performans gosteren algoritmalar
hangileridir?

4. OVO stratejisi altinda en az sayida veri igeren siniftaki ornekleri dogru
tahminleyebilme basarisi bakimindan en iyi performans gosteren algoritma
hangisidir?

5. Algoritmalardan her birinin performanslari OVA ve OVO stratejilerinden
hangisinde daha ytiksektir?

6. OVA ve OVO stratejilerinden hangisi ¢ok sinifli veri setini siniflandirmada
daha basarilidir?

7. J-48 algoritmasinin iirettigi karar agacina gore fen okuryazarhigini etkileyen

degiskenler nelerdir?

1.2. Calismanin Amaci
Bu calismanin amaci hem ¢ok sinifli verilerin siniflandirilmast i¢in kullanilan
OVO ve OVA stratejilerinin hem de bu stratejiler altinda uygulanan bazi ikili

siiflandiricilarin performanslarinin karsilastirilmasidir.

1.3. Cahsmanin Onemi

Yiiriitiilen literatiir taramasinda Tiirkiye’de daha 6nce ¢ok sinifli egitim verileri
tizerinden ayristrma teknikleri kullanilarak yapilan herhangi bir c¢alismaya
rastlanmamistir. Cok sinifli verilere egitimde oldukea sik rastlanmaktadir ve 6rnekleri

dogru smiflara dahil edebilmek ¢ok smifli veriler igin bir problem olmaktadir. Bu



anlamda calisma, ¢ok smnifli egitim verilerini simiflandirmak ic¢in kullanilabilecek olan
OVA ve OVO stratejilerini tanitmakta ve egitim verileri iizerinden bir uygulamasini
icermektedir.

Calisma baz1 temel siiflandiricilarin performanslarin1 degerlendirmek acisindan
da Onemlidir. Algoritmalarin ornekleri dogru smiflandirma performansiin yiliksek
olmasi degerlendirme yontemimizin daha az hatali oldugunu gostermektedir ki bu, etkili
bir degerlendirme yapmak acisindan olduk¢a miihimdir. Her ne kadar algoritmalarin
performanslar1 kullanilan veri setine gore degisiklik gosterse de egitim sektdriinden

gelen verilerle denenmesi ¢calismanin 6nemi olarak degerlendirilebilecek bir husustur.

1.4. Varsayimlar
e Kayip veri igeren Orneklerin veri setinden c¢ikarilmasinin algoritmalarin

performansin1 anlamli 6lgiide degistirmeyecegi varsayilmistir.

1.5. Smirhliklar

e (Calisma 2015 PISA sinavina katilan 3459 6grenciye ait olan veri seti ile,

e Kullanilan Lojistik Regresyon (LR), Naive Bayes (NB), Destek Vektor
Makinesi (DVM), J-48, K-En Yakin Komsuluk (KNN), algoritmalar ile,

e Bazi ayristirma stratejileri (OVA ve OVO) ile,

e Sonuglart degerlendirmek icin kullanilan bazi performans metrikleri

(dogruluk, ortalama hata, F- 6l¢iisii, kappa ile sinirli olacaktir.



2. BOLUM
KURAMSAL CERCEVE

2.1. Veri Madenciligi

Giliniimlizde veri tabani ve bilgisayar teknolojilerindeki gelismeyle beraber
giinliik yasantimizda yaptigimiz birgok islem kayit altina alinmaya baglanmis, bu kayit
altina alinan veriler biiyiik veri yiginlar1 olusturmustur. Bu biiylik miktardaki veriden
anlamly, ige yarar bilgiler ortaya ¢ikarma ve gelecege yonelik tahminler yapabilme istegi
veri madenciligi kavramini ortaya ¢ikarmistir (Han vd., 2011).

Veri madenciligi; biiyiik miktardaki veri igerisinden gizli kalmis, ise yarar,
giivenilir, potansiyel olarak kullanishh ve daha O©nceden bilinmeyen bilgilerin,
ortintiilerin, kurallarin, bagintilarin ¢esitli algoritmalar, istatistiksel ve matematiksel
teknikler, desen tanimlayici teknolojiler ve bilgisayar programlari kullanilarak
¢ikarilmasi iglemidir. (Akpinar, 2000; Babadag, 2006; Fayyad vd., 1996; Hung vd.,
2006). Elde edilen bilgiler herhangi bir konudaki karar verme asamasinda énemli rol
oynamaktadir.

Veri madenciligi teriminin yanlis bir isimlendirme oldugu séylenebilir. Kaya
veya topragin ic¢inden altin ¢ikarma isi nasil ki toprak veya kaya madenciligi olarak
degil de altin madenciligi olarak isimlendiriliyorsa, veri madenciligi daha uygun bir
sekilde veriden bilgi madenciligi olarak adlandirilmaliydi. Fakat “veriden bilgi
madenciligi” terimi gorece uzun bir terimdir. Bilgi madenciligi kavrami da
madenciligin, biiylik miktarda veri i¢inden yapildig1 vurgusunu vermemektedir. Yine de
canlt bir terim olan madencilik, kiigiik bir dizi degerli kiilgeyi biiylik miktardaki
islenmemis materyalden bulma islemini karakterize ettiginden hem veri hem de
madenciligi i¢inde bulunduran bu yanlis adlandirma, popiiler bir se¢cim olmustur.
Veriden bilgi madenciligi, bilgi ¢ikarma, veri/model analizi, veri arkeolojisi, veri tarama
gibi terimler de veri madenciligi ile ayn1 ya da benzer anlamlar tasimaktadir (Han vd.,

2011).



2.1.1. Veri Madenciliginin Tarihgesi

Veri Madenciligi pek ¢ok disiplinle iligkili oldugundan, ortaya ¢ikist da birgok
alandaki gelismeleri takip etmistir. Tarihsel siirece bakildiginda bilgisayar ve veri tabani
teknolojilerindeki gelismelerin veri madenciligini ortaya ¢ikardigi s6ylenebilir.

1950’lerde ilk bilgisayarlarin sayim amaciyla kullanilmasindan sonra 1960°larda
veri taban1 ve verilerin depolanmasi kavramlari ortaya ¢ikmig; 1960’larin sonlarinda ise
cok basit kurallarin bilgisayarlar tarafindan Ogrenilmesi saglanmistir (Adriaans ve
Zantinge, 1997). 1970’lerde farkli tiirde veri tabanlarmin ortaya c¢ikmasiyla basit
kurallara dayanan makine ogrenmesi gergeklestirilmistir. 1980’lerde veri tabani
teknolojisinin daha da gelismesiyle; biiyilk miktarda veri igeren veri tabanlari
olusturulmustur. 1990’larda depolanan bu biiylik miktardaki veriden, bilgi ¢ikarimi nasil
yapilir sorusuna cevap arayislari olarak 1989, KDD (IJCAI)-89 Veri Tabanlarinda Bilgi
Kesfi Calisma Grubu toplantisi ve 1991, KDD (IJCAI)-89’un sonug¢ bildirgesi
sayilabilecek “Knowledge Discovery in Real Databases: A Report on the IJCAI-89
Workshop” makalesi ortaya konulmustur. Veri madenciligi ile ilgili temel tanim ve
kavramlarin bu caligmalarda ortaya konulmasi ile siire¢ daha da hizlanmis ve 1992
yilinda veri madenciligi i¢in ilk yazilim gergeklestirilmistir. 2000’li yillardan giiniimiize
kadar veri madenciligi siirekli gelismekte, yeni algoritmalar gelistirilmekte ve veri
madenciligi bir¢ok disiplinde uygulama alan1 bulmaktadir (Savas, Topaloglu ve Yilmaz,
2012).

2.1.2. Veri Madenciligi Uygulama Alanlari

Her disiplinde toplanan biiyiik miktardaki veri, veri madenciliginin bir¢ok
alanda uygulanmasin1 saglamistir. Bankacilik, sigortacilik, telekomiinikasyon,
pazarlama, tip, miihendislik, astronomi ve egitim bu uygulama alanlari arasinda
sayilabilir.

Bu alanlarda karsilasilan birgok problem veri madenciligi algoritmalariyla
coziilmeye ¢aligilmaktadir. Ornegin; kredi kart: harcamalarina gdre miisteri gruplarmnin
belirlenmesi, sahtekarlik tespiti, riskli miisteri Orilintlilerinin belirlenmesi, sigorta
dolandiriciliklarinin  tespiti sepet analizleri, hedef pazar bulma, promosyon ve
kuponlarin etkisini 6lgme, magaza yerlesimi, hastalik teshisi, ilag gelistirme, iiretim

siireclerinin  optimizasyonu, Ogrenci basarist tahminleme, 0&grenci verilerinin



tanimlanmasi, 6grencilerin basarisizlik sebeplerinin belirlenmesi, 6grenci basarilarinin
artirtlmasi, egitim-0gretim ortamlarindaki problemlerin saptanmasi, daha verimli
egitim-ogretim ortamlarinin olusturulmasi gibi birgok problem veri madenciligi ile
¢oziime kavusturulmaya g¢alisilmaktadir (Akpinar, 2000; Altintas, 2006; Kalikov, 2006;
Ozbay, 2015).

2.1.3. Veri Madenciligi Siireci

Veri madenciligini tek bir adim olarak gérmek yerine bir siire¢ olarak
degerlendirmek gerekmektedir. Bu siireci veri setinin hazirlanmasi (veri temizleme ve
verileri yeniden yapilandirma), veri madenciligi algoritmasini uygulama ve son asamada

da sonuglart sunma ve degerlendirme olarak 6zetleyebiliriz (Han vd., 2011).

2.1.3.1. Verilerin Hazirlanmasi

Veriler, belirli bir aralikta yer alan degiskenler (interval), ikili degiskenler
(binary), ayrik ve sirali degiskenler (nominal, ordinal, ratio) olarak diizenlenebilir.
Uygulamalarda toplanan verilerin yetersiz, tutarsiz ya da giirtltilii olmasi genel
anlamiyla hata olarak adlandirilir. Hatali veri toplama geregleri, veri giris problemleri,
veri girisi sirasinda kullanicilarin hatali yorumlari, veri iletimindeki hatalar, teknolojik
sinirlamalar ve veri isimlendirmede ya da yapisindaki uyumsuzluklar hata kaynaklar
olarak sayilabilir. Bu hatalar nedeniyle tekrarlanan kayitlar, geliskili ve yetersiz verileri
aciga c¢ikarir. Bu da verinin giivenilirligini zedeler ve uygulanan veri madenciligi
yonteminin yanlis sonuglar vermesine neden olur (Oguzlar, 2003).

Gilinlimiizde gelismis veritabanlarinda bircok tiirde ve biiyiik miktarda veri kayit
altina alinmaktadir. Veri madenciligi siirecinde kullanilacak olan bu veriler ¢ogu zaman
gercek olmayan ya da tutarsiz bilgiler igermekte yahut bu verilerden bazilar1 kayip veri
durumunda olmaktadir. Tiim veriler tutarli, dogru ya da eksiksiz olsa bile kimi zaman
elimizdeki veri kullanacagimiz tekniklerle uyum gostermeyebilmektedir (Silahtaroglu,
2016). Iste bu sebeplerle veri iizerinde belirli islemler yapilmasi gerekir. Bu islemler
verilerin hazirlanmasi ana bashgi ile verilmistir.

Veri madenciligi uygulamalarint yapmadan oOnce veri setlerinin bir hazirlik
stirecinden gecmesi gerekmektedir. Verilerin bazilarin kayip veri durumunda olmasi,

girtltilii veriler icermesi, yanlis ya da anlamsiz verilerin bulunmasi, ayni anlama



gelecek birden fazla bilginin olmasi gibi sebepler bu hazirlik agamasini gerekli
kilmaktadir (Silahtaroglu, 2016). Ornegin veritabaninda kayith birgok kisinin medeni
durumu bazi kayitlarda eksik olabilir, bu tiir veriler genel itibariyle kayip veri olarak
adlandirilir. Bunun disinda kayitlardan bazilar1 mantiksal hatalar igceren yanlis veriler
olabilmektedir. Ornegin bir kisinin dogum tarihinin 1046 olarak girilmesi bu tiir bir
veridir ve genellenirse bu tiir veriler giiriiltiilii veriler olarak adlandirilir (Han vd.,
2011). Bunlarin yaninda mantik hatasi oldugunu ilk bakista anlayamayacagimiz baska
yanlis bilgiler de veritabaninda kayitli olabilir. Ornegin bir iiriine ait kodun yanls olarak
girilmesi buna ornektir. Bazen de ayn1 anlama gelen kayitlar farkli degiskenler seklinde
kayit altina alinmis olabilir. Ornegin bir kisiye ait hem dogum tarihi hem de yas
verisinin olmasi bu tiirdendir ve bu tiir verilerin birlestirilerek tek bir degisken gibi
isleme alinmas1 miimkiindiir (Silahtaroglu, 2016).

Verilerin hazirlanmasi asamasi, verilerin temizlenmesi ve verilerin yeniden
yapilandirilmas1 bagliklar1 ile; verilerin yeniden yapilandirilmasi asamasi ise
normalizasyon, boyut indirgeme, veri doniistiirme ve veri biitiinlestirme basliklari ile

incelenecektir.

2.1.3.1.1. Verinin Temizlenmesi

Verinin temizlenmesi islemi ile kastedilen giiriltiilii ya da kayip verilerin
ortadan kaldirilmasidir. Bunun yaninda grup ortalamasindan asirt sapmis olan ug
degerlerin ve yanlis olan verilerin kaldirilmasi da verilerin temizlenmesi baslig1 altinda
incelenebilir (Silahtaroglu, 2016). Verileri temizlemek i¢in kullanilabilecek yontemleri
asagidaki gibi siralayabiliriz:

1. Kayip veri iceren kayitlar silinmek suretiyle veri dosyasi temizlenebilir. Bu
yontemi kullanirken dikkatli olmak gerekir. Eger kayip verilerin oldugu
kayitlar toplam kayit sayist igerisinde biiyiik bir orana sahipse bu yontem
biiyiik miktarda bilgi kaybina sebep olabilir (Han vd., 2011).

2. Kayip degerler icin genel bir sabit kullanilabilir.

Kayip degerler yerine ilgili sinifin ortalamasi atanabilir (Colkesen, 2013).
4. Diger degiskenlerin yardimi ile kayip veriler tahmin edilerek doldurulabilir.

Degerlerin tahmin edilmesi i¢in regresyon, karar agaclari, bayesyen



simniflandirma  algoritmalar1  gibi  birgok algoritma kullanilmaktadir

(Silahtaroglu, 2016).

2.1.3.1.2. Verilerin Yeniden Yapilandirilmasi

Kullanacagimiz algoritmalar verilerin her tiirdeki yapilanmasinda ¢alismayabilir.
Omegin baz1 algoritmalar siirekli degerlere sahip verilerle c¢alisirken, baskalar:
kategorik verilerle calisiyor olabilir. Dolayisiyla elimizdeki veri seti g¢aligmak
istedigimiz algoritmaya uygun hale getirilmelidir. Bazen de ¢esitli sebeplerle degisken
sayis1 ya da kayit sayis1 azaltilmak istenebilir (Silahtaroglu, 2016). Daha bir¢ok nedenle

verilerin yapilandirilmasi 6nem arz etmektedir.

2.1.3.1.3. Normalizasyon

Veri madenciligi siirecinde elimizdeki verileri oldugu gibi kullanmamamiz
gereken durumlar olusabilmektedir. Ornegin degiskenlerin ortalamalarmin  ve
varyanslarinin birbirinden dikkate deger bicimde farkli olmasi biiyiik ortalama ve biiyiik
varyansa sahip olan degiskenlerin digerlerinin rollerini baskilamasina sebep olacaktir.
Bunun yaninda degiskenlerin icerdigi asir1 degerler (en biiyiik ve en kiiclik degerler)
analizin saglikli bir sekilde yapilmasin1 engeller. Bu tiir sebeplerle verileri
normalizasyon islemine tabi tutmak gerekmektedir (Ozkan, 2016).

Eldeki verilerin belirlenen bir aralia indirgenmesi igslemine normalizasyon
denir.  min-max normalizasyonu, sifir-ortalama  normalizasyonu, ondalikli
normalizasyon gibi ¢esitli normalizasyon yontemleri bulunmaktadir (Han vd., 2011).

Min-maks normalizasyon yontemi verileri 0-1 araliginda olacak sekilde yeniden
ifade eder. Burada min bir degiskenin alacagi minimum degeri maks ise degiskenin
alacagr maksimum degeri ifade eder. Bu yontem, degerleri normalize etmek igin

asagidaki bagintiyr kullanmaktadir (Silahtaroglu, 2016).
X* — X — Xmin
Xmax - Xmin
Burada X* verinin normalize edilmis degerini, X ise verinin ham degerini ifade
etmektedir. Ornegin en yiiksek degeri 89 en diisiik degeri ise 18 olan bir degisken i¢in

veriler 0-1 araligina normalize edilmek istenirse;
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. _ 37-18
~ 89-18

= 0,268 degeri elde edilir.

Sifir ortalama yonteminde bir diger adiyla Z-score standartlastirmasinda
ortalama ve standart sapma degerleri kullanilarak normalizasyon islemi yapilir. Bu

islemin matematiksel bagintisi;

X —ort
o

X" =

seklinde ifade edilir. Burada “ort” ilgili degiskenin ortalamasini, o ise

degiskenin standart sapmasini ifade etmektedir (Silahtaroglu, 2016).

2.1.3.1.4. Verilerde Indirgeme Islemleri

Veri madenciligi uygulamalarinda analiz isleminin daha kisa siirmesi ve
sonuclarin daha rahat yorumlanabilmesi i¢in veri indirgeme islemlerine ihtiyag
duyulmaktadir. Veri indirgeme islemleri farkli sekillerde yapilmaktadir (Han vd., 2011).
Veri setinde bulunan tiim degiskenlerin (ya da 6zniteliklerin) analize katilmasi gerekli
veya uygun olmadiginda “6znitelik se¢imi” yontemleri kullanarak boyut azaltma
islemleri yapilabilir (Doganci vd., 2015).

Veri setindeki kayit sayisinin azaltilarak da veri indirgeme iglemi yapilabilir. Bu
sayede daha kiigiik veri kiimeleri ile tiim veri setinin drneklenmesi saglanir (Ozkan,

2016).

2.1.3.1.5. Veri Biitiinlestirme
Farkli veri kaynaklarindan elde edilen verinin tek bir notasyonla ifade edilmesi
icin veri biitiinlestirme islemleri yapilir. Veri madenciligi islemleri i¢in veri ambari

olusturulurken veri biitiinlestirme islemlerinin yapilmas: gerekmektedir (Ozkan, 2016).

2.1.3.1.6. Veri Doéniistiirme
Veri tabanlarinda kayitli olan birgok veri nicel ve siirekli verilerdir. Veri
madenciligi siirecinde kullanacagimiz bazi algoritmalar elimizdeki siirekli ve nicel olan

bu degiskenlere ait olan ranj araligindaki tiim degerleri dikkate alarak analizler
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yapmaktadir. Bu durum hem islem zamanini uzatmakta hem de elde edilecek olan
sonuglar1 karmagiklagtirmaktadir (Silahtaroglu, 2016).

Veri tabaninda bulunan siirekli ve nicel verilerin diisiik-orta-yiiksek gibi
kategorik hale getirilmesi hem elde edilen sonuglarin yorumlanmasini kolaylastiracak
hem de islem zamanini kisaltacaktir. Veri araliklari belirlenirken tizerinde ¢alisilan
konunun teorik bilgisine ihtiyag durulmaktadir. Teorik bilginin yani sira kategorileri
belirlemek igin literatiirde ¢esitli yardimci yontemler de bulunmaktadir. Gorsel
etiketleme yontemi ve 3-4-5 yontemi bu yardimci yontemlerdendir(Silahtaroglu, 2016).

Gorsel etiketleme yonteminde degiskenin histogrami ¢izdirilerek verilerin
birbirinden ayrildiklar1 yerler belirlenir. Histogram karar vermede her zaman yeterli
olmamaktadir. (Ornegin verilerin ¢ok dagmik oldugu durumlarda) ya da kullanilacak bir
algoritmanin kendisinin etiketleme yapmasinin istendigi durumlarda 3-4-5 yontemi

kullanilabilir (Silahtaroglu, 2016).

2.1.3.2. Model degerlendirme

Veri Onisleme basamagindan sonra modelleme basamagi ile siire¢ devam
etmektedir. Modelleme kisminda algoritma ve model se¢imi yapilir. Daha sonra secilen
algoritma veri seti lizerinde ¢alistirilarak elde edilen sonuglar yorumlanir.
Kullanilacak algoritma belirlendikten sonra, veri kiimesi egitim veri seti ve test veri seti
olarak ikiye ayrilir. Egitim verisi modelin O6grenmesi, test verisi ise modelin
gecerliliginin -~ test  edilmesi  i¢in  kullanilmaktadir.  Modelin  dgrenmesi
gerceklestirildikten sonra test kiimesi ile modelin dogruluk derecesi belirlenir. Modelin
dogruluk derecesi belirlenirken bazi yontemler kullanilmaktadir. Bu yontemlerden en
bilineni k kat ¢apraz gegerleme yontemidir. K- Kat ¢apraz gegerleme yonteminde veri
seti rastgele k adet gruba ayrilir. Yapilan ¢aligmalarda genellikle k degeri 10 olarak
segilmektedir. Once birinci grup test, diger gruplar 6grenim igin kullanilir. Bu siire¢ her
defasinda bir grubun test, diger gruplarin 6grenim amacgli kullanilmasi ile siirdiirtliir

(Akpinar, 2000).

2.1.3.3. Veri Madenciligi Algoritmast Uygulama
Veri Onisleme yontemleri veri setine uygulandiktan ve veriler hazir hale

getirildikten sonra amacimiza hizmet edecek algoritmalar veri setine uygulanir. Bu
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algoritmalar genel olarak smiflandirma, kiimeleme ve birliktelik kurallar1 ¢ikarimi

algoritmalari olarak degerlendirilirler.

2.1.3.4. Sonucglar: Sunma ve Degerlendirme

Veri madenciligi algoritmalari veriler {izerine uygulandiktan sonra sonuglar ¢ogu
kez tablolarla, grafiklerle, agaclarla gorsellestirilerek sunulur. Ornegin bir hiyerarsik
kiimeleme yontemi uygulanmis ise sonuglar dendogram adi verilen 6zel grafiklerle

sunulur (Ozkan, 2016).

2.1.4. Veri Madenciligi Modelleri

Veri madenciliginde kullanilan modeller, tahmin edici ve tanimlayict modeller
olmak tizere iki ana baslik altinda incelenmektedir. Tahmin edici modellerde, sonuglari
bilinen verilerden hareket edilerek c¢esitli kurallar gelistirilmesi ve bu kurallardan
yararlanilarak sonuglar1 bilinmeyen veri kiimeleri i¢in sonu¢ degerlerin tahmin edilmesi
amagclanmaktadir. Ornegin bir okula ait veritabaninda 6nceki dénemlerde basarisiz ya
da basarili olmus 6grencilere iliskin birgok veri kayith olabilir. Bu verilerde bagimsiz
degiskenler 6grencilerin ¢esitli 6zellikleri; bagimli degisken ise bir 6l¢iite gore basarili
olunup olunmadigidir. Bu verilere uygun olarak kurulan model, daha sonra veri
tabanina eklenecek olan ogrencilerin basarili olup olamayacaginin tahmininde
kullanilmaktadir. Tanimlayici modellerde ise karar vermeye rehberlik etmede
kullanilabilecek olan bilgiler mevcut verilerdeki Oriintiilerin tanimlanmasi Yyoluyla
ortaya ¢ikartlmaktadir (Akpinar, 2000). Motivasyonu yliksek, glinde X saat ¢alisan,
okula ait hisseden dgrenciler ile motivasyonu diisiik, giinde Y saat ¢alisan ve okula ait
hissetmeyen Ogrencilerin basart Oriintlilerinin  birbirinden farklilik gdsterdiginin
belirlenmesi tanimlayici modellere bir 6rnektir.

Veri madenciligi algoritmalari islevlerine gore 3 grupta toplanabilir:

a. Smiflama Algoritmalar1 (Classification)

b. Kiimeleme Algoritmalar1 (Clustering)

c. Birliktelik Kurallar1 Cikarimi (Association Rules) Algoritmalari

Siniflandirma algoritmalar1 tahminleme islemlerinde; kiimeleme ve birliktelik
kurallar1  ¢ikarimi  algoritmalar1 ise tanimlama islemlerinde kullanilmaktadir.

Smiflandirma modeli icerisinde; istatistige dayali algoritmalar, mesafeye dayali
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algoritmalar, karar agaglari, genetik algoritmalar ve yapay sinir aglari (YSA)
bulunmakta; kiimeleme modelinde hiyerarsik yontemler, boliimlemeli yontemler,
yogunluga dayali algoritmalar, grid temelli algoritmalar, genetik algoritmalar ve YSA
bulunmakta; baglant1 analizi modelinde ise apriori algoritmasi, SETM algoritmasi,
apriori TID algoritmas1 ve GRI algoritmasi bulunmaktadir (Ozkan, 2016).

Veri madenciligindeki algoritmalarin denetimli veya denetimsiz olarak
Ogrenirler. Veri setinde iyi tamimlanmis veya kesin bir hedef varsa denetimli
o0grenmeden, elde edilmesi istenen sonug i¢in 6zel bir tanimlama yapilmamissa veya
belirsizlik s6z konusu ise denetimsiz 6grenmeden bahsedilir (Friedman, Hastie ve
Tibshirani, 2001).

Denetimli 6grenen algoritmalar veriyi anlamaya, kesfetmeye yonelik kullanilir.
Denetimsiz Ogrenen algoritmalar kategorisi bilinmeyen bir 6rnegi daha once simifi
bilinen 6rneklerden elde edilen kurallar1 kullanir. Denetimsiz 6grenme yontemiyle elde
edilen bir bilgiyi, denetimli 6grenme yontemiyle kiyaslamak, bulgularin dogrulugu ve

gecerliligi agisindan faydali olabilir (Koyuncugil ve Ozgiilbas, 2009).

2.1.5. Veri Madenciligi ve Istatistik

Istatistik ve veri madenciligi kavramlar1 arasinda birtakim benzerlik ve
farkliliklar bulunmaktadir. Yillardir kullanilan istatistiksel yaklagimlar ile gorece daha
yeni bir kavram olan veri madenciligi yontemleri arasindaki benzerlik ve farkliliklarin
ortaya konulmas biiyiik resmin goriilebilmesi agisindan énem tasimaktadir. Istatistik ve
veri madenciligi alanlarinin benzerlikleri asagida belirtilen sekilde siralanabilir:

e Hem istatistiksel yontemlerin hem de veri madenciligi yontemlerinin bir
veri setine uygulanmasindaki temel amag¢ veriden ise yarar bilgi ¢ikarimi
yapabilmek, veriyi tanimlayabilmek, elde edilen bilgiyi gelecegi tahmin
etmede kullanabilmektir. Kisacast her iki alanin da hedefleri biiyiik
benzerlik gostermektedir (Kuonen, 2004; Tiiziintiirk, 2010).

e Veri madenciligi siirecinde kullanilan yontemlerin birgogunun arka planinda
istatistiksel yaklagimlar bulunmaktadir (Kumar ve Bhardwaj, 2011).
Kullanilan analizler incelendiginde; kiimeleme, diskriminant, regresyon,
korelasyon analizi gibi birgok analiz tiiriiniin her iki alanda da kullanilan

ortak yontemler oldugu goriilmektedir (Tiiziintiirk, 2010).
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Her iki alan i¢in kullanilan yontemler disinda sahip olunan bir diger
benzerlik ise veri 6n isleme asamasidir. Veri 6nisleme asamasinda her iki
alan i¢in kullanilan ortak yontemler bulunmaktadir. On isleme asamast,
verinin analize girmeden Once islenmeye hazir hale getirilmesini
saglamaktadir. Bu islem analizin ve sonuglarin gecerliligi agisindan biiyiik

onem tasimaktadir (Tiiziintirk, 2010).

Veri madenciligi ve istatistik alanlarinin benzer yonleri oldugu gibi farkliliklar

da vardir. Bu farklar, veri seti ve drneklem biiyiikliigii, verinin toplanig amaci, hipotez

olup olmamas1 gibi alt basliklarda ortaya ¢ikmaktadir. Istatistik ve veri madenciligi

alanlar1 arasindaki farkliliklar asagidaki sekilde siralanabilir:

Veri setindeki veri sayisi, veri ¢esidi ya da degiskenlerin sayis1 arttiginda
klasik istatistiksel yaklasimlar yeterli olmamaktadir. Bu tip durumlarda
geligtirilen veri madenciligi algoritmalar1 veri setinin biiyiikliiglinden
kaynaklanan problemleri ¢ozmede ¢ok daha basarilidir (Ganesh, 2002).
Istatistikte evreni temsil eden bir Orneklem ile calisilirken, veri
madenciliginde c¢ogu zaman evrenin tamami veri setine dahildir
(Meschenmoser, 2004; Akt: Emre ve Erol, 2017).

Istatistik ¢alismalar1 kapsamindaki veri belirli bir amag i¢in bir hipotezden
yola ¢ikilarak toplanir. Veri madenciliginde ise analizden 6nce tanimlanmis
bir hipotezin varhgindan s6z edilemez (Mannila, 1996). Istatistiksel
yaklasimlarin kullanildigi calismalarin sonucunda hipotezin reddedilmesi
veya kabul edilmesi s6z konusudur. Veri madenciligi analizlerinde ise
calisma Oncesi bir hipotez belirlenmez, analiz sonucunda elde edilen bilgiler
yorumlanir (Tiizlintiirk, 2010; Zhao ve Vice, 2006).

Tiiziintiirk (2010)’e gore veri madenciligi yontemleri kullanilarak evrenin
tamaminin analize dahil olmasi ile daha 6zel/yerel bilgiye ulasilir. Bu
durumda veri madenciligi yontemlerinin tiimdengelim yaklagimiyla
ilerledigi soylenebilir. Fakat istatistiksel analizlerde evren icinden secilen
orneklemden elde edilen bilgilerden yola ¢ikilarak ulagilan sonuglar tiim ana
kiitle/veri seti i¢in genellenir. Bu anlamda istatistiksel yaklasimlarin

tiimevarim anlayisini benimsedigi sdylenebilir.
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2.1.6. Egitimde Veri Madenciligi

Egitimsel veri madenciligi, egitim ortamlarindan gelen biiyilk boyutlardaki
veriden bilgi elde etmek amaciyla yontemler gelistiren ve bu yontemler sayesinde
ogrencileri ve 6grenme ortamlarini daha iyi anlamaya ¢alisan bir disiplindir (IEDMS,
2016). Giiniimiizde 6grencilere ait kisisel bilgiler, basar1 durumlari ve siav notlari gibi
birgok veri kayit altina alinmaktadir. Kayit altina alinan bu verilerden elde edilecek
bilgiler, egitimdeki problemlerin tespitinde, egitim kalitesinin artirilmasinda
kullanilabilir. (Ozbay, 2015).

Veri madenciliginin egitimde kullanilma siirecinde veriler smif ortamlarindan
toplanabilecegi gibi uzaktan egitim ortamlarindan da toplanabilir(Zaiane ve Luo, 2001).
Geleneksel siif ortamlarinda 6grencilerin kisisel farkliliklar1 dikkate alinmadigindan;
veri madenciligi siirecleri ile ortaya cikarilan bilgiler, dgrencileri tanima ve kisisel
farkliliklar dikkate alma baglaminda da faydali olacaktir.

Geleneksel smif ortamindaki veriler 6gretmen ya da Ogrenciler tarafindan
olusturulan dosyalar, Ogrencilerin ders ve kurs bilgileri, 6grenci derse katilim
durumlarindan elde edilirken olabilirken (Romero, Ventura, Espejo ve Hervas, 2008);
uzaktan egitimde ders igerik hazirlama araglari, eszamanli ve eszamansiz konferans
sistemleri, anket ve kisa smav bilesenleri, kaynak paylasimi i¢in sanal g¢alisma
ortamlari, beyaz tahta, not raporlama sistemi, giince kitabi, 6dev yayinlama gibi pek ¢ok
veri elde etme yollar1 bulunmaktadir (Zaiane ve Luo, 2011).

Egitimde verileriyle gergeklestirilecek veri madenciligi ¢alismalar ile,
ogrencilerin basarilarina etki eden etmenler belirlenebilmekte, 6grenci profilleri
belirlenerek gruplama yapilabilmekte, , 6grenci basari durumlari ya da mezuniyet
notlar1 tahmin edilebilmekte ve kullanilabilecek bircok baska uygulama ile egitim
kalitesi artirilabilmektedir (Ozbay, 2015).

2.2. OVA ve OVO Stratejileri

Giinliik hayatta karsimiza ¢ikan problemlerden bazilar1 6rneklerin farkli siniflara
ya da kategorilere dahil edilmesini igerir. Bir egitim veri seti lizerinde makine
Ogrenmesi algoritmalart ayni alandan yeni verilerin sinifin1 tahmin edebilmek amaciyla
kullanilabilir. Sadece iki smif igeren veri setlerindeki smiflandirma problemi, ikili

siniflandirma problemi olarak adlandirilir. Bir hastaligin tibbi teshisi ikili siniflandirma
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probleminin bir Ornegidir. Hastaligin varligt veya yoklugu smiflar1 meydana
getirmektedir. Boyle bir siiflandirma problemi i¢in, egitilen siniflandirma algoritmasi,
hastalig1 olup olmadigini belirlemek i¢in s6z konusu 6rnekten elde edilen klinik bilgileri
kullanir (Lorena vd., 2008). Bununla birlikte, ikiden fazla sinif igeren veri setleri de
mevcuttur ve bu verisetlerindeki problemler ¢ok siifli siniflandirma problemleri olarak
adlandirilmaktadir (Lorena vd., 2008).

ikili siniflandirma tekniklerini kullanarak ¢ok sinifli problemleri ele almak icin
benimsenen iki yaklasim bulunmaktadir. Bunlardan biri kullanilan algoritmanin ig¢
operasyonlarinin uyarlanmasi digeri ¢ok smifli problemin iki smifli siniflandirma
problemlerine ayristirilmasidir. Bir ikili siniflandirma algoritmasinin ¢ok smifli bir
problem i¢in genisletilmesi, bir diger deyisle i¢ operasyonlarinin uyarlanmasi bazi
durumlarda pratik olmamakta veya gerceklestirmek kolay olmayabilmektedir (Passerini,
Pontil ve Frasconi, 2004). Bu nedenle, ¢ok sinifli problemleri iki sinifli alt problemlere
ayristirmak yani ayrisma stratejilerini kullanmak daha yaygindir (Lorena vd., 2008).

Makine 6grenmesi tekniklerini kullanarak siniflandirma yapilirken 6nce (xi, yi)
ciftlerinden olusan bir f(x) fonksiyonu elde edilir burada y; € {1,..., k} olan degerleri
alabilir. k’nin iki oldugu smiflandirma problemleri ikili siniflandirma problemleri;
k’nin ikiden biylik oldugu siniflandirma problemleri ise ¢ok sinifli siniflandirma
problemleri olarak adlandirilir (Lorena vd., 2008).

Cok smifli bir smiflandirma problemi dogal olarak ikili bir sorundan daha
karmagiktir; ¢linkii kullanilan smiflandirici, verileri daha yiiksek sayida kategoriye
ayirabilme kapasitesine sahip olmalidir, bu da smiflandirma hatalarini arttirir. Sonug
olarak, sinif sayisi arttik¢a karmasiklik da artar (Lorena vd., 2008).

Ikili smmiflandirma problemi ¢dzme tekniklerinin ¢ok smifli problemler igin
uyarlanmasinda kullanilan en yaygin yaklasim, problemi birkag iki siifli alt probleme
ayirmaktir. Her bir alt problem i¢in kullanilan siniflandiricilardan elde edilen sonuglar
yapilacak ¢ok sinifli tahmin i¢in birlestirilir (Lorena vd., 2008).

Ayristirma stratejilerinin ¢cok sinifli verilerin ¢éziimlenmesinde kullanilmasinin
birkag sebebi vardir. Ayristirma yaklasimi siniflart belirlemede karmasikligi azaltabilir
ve aynm1t zamanda c¢ok smifli problemler i¢in genisletilebilen algoritmalarin da
kullanilabilmesini saglar. Tim smiflart ayn1t anda aywran bir smiflandirici

kullanmaktansa olusturulan simif giftleri i¢in kullanilan dogrusal simiflandiricilardan
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elde edilen sonuglar1 birlestirmek ¢ok daha basit bir alternatiftir ve bu sekilde yapilmis
caligmalar literatiirde mevcuttur (Lorena vd., 2008).

Ayrigtirma yaklagimlarinin kullanilmasi iki asamada gercgeklestirilir. Birinci
asamada ¢ok sinifli problem ikili alt problemlere doniistiiriiliir ve egitilecek olan ikili
smiflandiricilar belirlenir. Ikinci adimda ise ikili siniflandiricilarin giktilart yeni drnegin
siifin1 belirlemek iizere birlestirilir (Mayoraz ve Moreira, 1996).

Cok simifli problemlerin ikili siniflandirma problemlerine ayrilmasi i¢in gesitli
alternatifler kullanilabilir. Genellikle bu ayrigsmalar, Allwein, Schapire ve Singer (2000)
tarafindan Onerilen bir kod-matris ¢ergevesi kullanilarak tarif edilir. Burada kod-matris
M ile gosterilir. Bu matrisin satirlart her smif i¢in atanan kodlart i¢erir. M matrisinin
siitunlar1 ise iki smifli pargalar1 tamimlar ve ikili simiflandiricilarin bu siniflar igin
belirledigi etiketlerle temsil edilir. k, ¢oklu sinif problemindeki siniflarin sayisini ve |,
cok sinifli problem ¢oziimiinde kullanilan ikili siniflandiricilarin sayisini temsil etmek
tizere M matrisi k x 1 boyutuna sahiptir.

M’nin her elemani -1, 0 veya +1 degerlerini almaktadir. Herhangi bir eleman +1
degerini aliyorsa; bu f; smiflandiricis1 uygulanirken bu i. satira karsilik gelen smif
pozitif olarak etiketleniyor demektir. -1 degeri negatif etikete, 0 degeri ise i. simiftan
gelen verinin fj smiflandiricisinda  degerlendirmeye katilmadigini  gosterir.  ikili
siiflandiricilar daha sonra M siitunlarinda temsil edilen etiketleri 6grenmek icin

egitilirler. Sekil 1, dort siifli bir problem i¢in olusturulabilecek bir kod matris 6rnegini

gostermektedir.
siiflandiricilar
i Ah AL
1 1 1 1 1
smiflar ¢ - 1 41 0 -
3 0 1 +1 1
i 1 0 1 +1
(1.hHx(2 3
‘ (3x(1.4)
¢
(2x(1.3)
(1x(2.4

Sekil 1. Dort Sinifli Bir Problem i¢in Olusturulabilecek Kod Matrisi Ornegi
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k sinifi olan ¢ok smifli bir problemin ayristirlmasinda kullanilacak olan en
kompakt yaklasim log, k tane ikili siniflandirict kullanilmasidir (Mayoraz ve Moreira

1996). Sekil 2a’da dort siniflt bir veri igin kompakt bir kod-matris drnegi verilmistir. k
siifli bir problemde farkl: ikili tahmin ediciler toplami %(Bk + 1) — 2k ile hesaplanir

burada f ve —f ler esit kabul edilir ¢iinkii pozitif ve negatif etiketlerin ters ¢evrilmesiyle
aym ikili smiflandiricilar iiretilir (Mayoraz ve Moreira 1996). Bunlarin (2%~1 —
1)tanesi 0 eleman1 olmaksizin sadece +1 ve -1 etiketlerini igerir. D6rt sinif i¢in bu son
matristen bir 6rnek sekil 2b de sunulmustur. Literatiirde ayristirma stratejileri arasinda
en yaygin kullanilanlar OVA ve OVO stratejileridir. (Hastie and Tibshirani, 1998;
Knerr, Personnaz ve Dreyfus, 1990).

g ™
fH +1 '(+| +1 #1 +1 41+
+1 -1 -1 =1 -1 =1 +1 +1
-1 +1 -1 -1 +1 +#1 -1 -1
-1 —l_ .khl k1 =1 ] =] Ilf/

(a) (b)
i g -
+1 -1 -1 -l +1 41 41 0 0 0
-1 +1 -1 -1 -1 0 0+ +1 0
-1 -1 +1 -1 o -1 0 -1 @+
-1 -1 -1 +lI 0 0 -1 0-1-1
o o

(c) (d)

Sekil 2. 4 Sinifli Bir Veri Igin Bir Kod-Matris Ornegi

OVA stratejisinde k sinifli bir problem verildiginde k tane ikili smiflandirict
fi(x) dretilir. Bu tahminleyicilerden her biri i. sinifi kalan smiflardan ayirmak igin
egitilir. OVA ayrismasinin temsili, diyagonaldeki elemanlarin +1 diger elemanlarin -1
oldugu k.k boyutunda bir matris tarafindan verilir. Dort sinifli bir problem igin sekil 2¢
de OVA stratejisi i¢in bir matris verilmistir. OVA ayrismast bir smiftaki 6rneklerin
sayist diger tim siniftan alinan verilerle olusturulan kiimedeki 6rnek sayisina kiyasla
cok diisiikse dezavantajli olabilmektedir. Bu dengesizlik goz Oniine alinan smif i¢in

dogru bir tahmin edici bulmay1 zorlastirabilir (Lorena vd., 2008).
OVO stratejisinde k sinif i¢in k. (%) tane ikili siif olusturulur ve bu sayida

ikili siniflandirict kullanilir. Bu siniflandiricilarin her biri 1 ve j sinif ¢iftlerini ayirmak

(k=1)
-

icin kullanilir. Bu durumda kod matrisi boyutu k. [k. dir ve her bir siitun bir ¢ift
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smif i¢in kullanilan ikili bir smniflandiriciya karsilik gelir. i,j ciftini temsil eden bir

stitunda i. satira karsilik gelen elemanin degeri +1 ve j’ye karsilik gelen elemanin degeri

-1’dir. Bu siitundaki diger tiim elemanlar 0 degerindedir ve bu gosterir ki diger

siniflardan gelen veri bu siniflandiricinin ¢ikardigl sonuca dahil edilmemistir. Sekil 2d

de dort sinifli bir problemin kod matrisi gériilmektedir. OVO stratejisinde iiretilen ikili

siniflandiricilar k? sayida olmasina ragmen her birinin egitimi yalmizca iki sinifin

verilerini igerir. Bununla birlikte ikili siniflandiricilarin egitilmesi igin gereken siire

genellikle yiiksek degildir (Lorena vd., 2008).

OVO stratejisinin bazi dezavantajlari vardir bunlardan birka¢i1 asagidaki gibi

siralanabilir:

Siniflandirilamayan bolgeler: Her ikili siniflandiricinin farkli bir sinif i¢in
oy kullanmasi miimkiindiir, dolayisiyla bdyle bir durumda kazanan
belirlenemez. Bu sebeple, bazi iliski kirma (tie breaking) teknikleri
uygulanmalidir.

Siniflandiricilarin sayisi: OVA ile karsilagtirildiginda, OVO'nun daha fazla
alt problem olusturdugu goriiliir. Dahasi, bu kadar ¢ok alt soruna sahip
olmanin dezavantaji, cogunun alakasiz olmasi ve bir¢cok drnege yanlis cevap
vermek zorunda kalmalaridir, ¢linkii her siniflandirici, her deseni iki siniftan
birine atamak zorundadir. Eger bir desen i simifina aitse, bu smifi ayirt
etmek icin egitilmemis olan tiim siiflandiricilar yanlis oylar1 alacaklardir.
Bununla birlikte, OVO her alt problemde daha az 6rnek kullanmaktadir ve
bu nedenle iki sinif arasinda bir karar siirinin yerlestirilmesi baglaminda
daha 6zgiirdir.

Zayif smuflandiricilar:  Klasik yol, veri tabani i¢in en iyi taban
siniflandiricty1 segmek ve tiim alt problemleri bu smniflandirict ile
siniflandirmaktir. Cok fazla alt problem oldugu i¢in, bu temel
siniflandiricilarin hepsini ayirt etmekte gilicliik ¢cekmesi ve yanlis sonuglar
vermesi miimkiindiir. Bu, “ayni alt smiflandirici maddenin tim alt
problemlerinde mi kullanilmali yoksa tiim alt problemler bagimsiz olarak m1
ayarlanmali?” sorusunu giindeme getirir (Arruti, Mendialdua, Sierra,
Lazkano ve Jauregi, 2014).
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Literatiirde son sinifi belirlemek i¢in Onerilen bir dizi toplama (birlestirme)
stratejisi vardir (Galar, Fernandez, Barrenechea ve Herrera, 2015; Liu, Hao ve Tsang,
2008). Oylama stratejisi (\Vote) basit ancak giiglii bir stratejidir. Ikili oylama veya
maksimum kazanglar kurali olarak da adlandirilan oylama stratejisinde, tahmin edilen
siifa ikili siiflandirict tarafindan bir oy verilir. Her sinifin aldig1 oylar sayilir ve en

fazla oyu alan final sinifi asagidaki sekilde tahmin edilmis olur:

sintf = argmaks Yi<jzi<m Sij i=1,..,m

1 T > .
Sij = {0 diger yerlerde (Friedman, 1996)

Agirliklandirilmis oylama stratejisinde ise bilinmeyen Ornek igin tim temel
siiflandiricilar belirli bir giiven diizeyinde bir tahmin ortaya koyar. En yiiksek giiven
seviyesine sahip smif, cikti smifi olarak Ongoriilir. Bununla birlikte, temel
smiflandiricilarin giiven diizeylerine gore tahmin edilen sinifa karar verilmesi problemli
olabilir. Bunun nedeni, temel smiflandiricilarin tiim siiflar hakkinda sirli bilgi
icermesidir. Ustelik baglar, yani esit oy alan smiflar ortaya ¢ikarsa tahmin edilen smif

bagli siniflardan keyfi olarak se¢ilir (Zhang, Wang ve Liu, 2010).

Stuf = argmaks Yi<jzicmTij i=1,..,m

2.3. Kullanilan Algoritmalar

2.3.1.J-48

J-48 algoritmast Ross Quinlan tarafindan gelistirilen C4.5 algoritmasinin,
WEKA programi i¢in gelistirilmis bir versiyonudur. Acik kaynak kodlu JAVA
uygulamasinda yazilmis olan bu algoritma veri madenciligindeki siniflandirma modeli
icerisinde yer alan karar agaci algoritmalarindandir. Siniflandirma algoritmalari
onceden siiflar1 belli olan verileri kullanarak bir model olusturur. Her bir 6rnek, veri
setinde bulunan degiskenlerin degerleri ile tanimlanir. Siniflandirma, bir dizi degisken
degerinin kullanilarak sinift bilinmeyen bir 6rnegi dogru kategoriye yerlestirme gorevi
olarak algilanabilir.

Karar agaclar1 tiimevarim yontemiyle, smniflari bilinen verileri kullanarak

O0grenme islemini gergeklestirir. Karar agaclar1 hem bilinmeyen orneklerin smifini
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tahmin etme hem de mevcut veriyi tanimlama amaciyla kullanilmaktadir. Ciktilarinin
kolay okunabilir olmasi, veri tabani sistemleri ile kolayca biitiinlestirilebilmeleri,
giivenilir olmalar1 (Vahaplar, 2003), aga¢ yapilarinin olusturulmasinda kullanilan
kurallarin anlasilabilir ve sade olmasi (Safavian ve Landgrebe, 1991) gibi avantajlari
karar agaglarini cok¢a kullanilan popiiler algoritmalardan yapmustir.

Karar agaclart diagim, yaprak ve dallardan meydana gelmektedir (Han vd.,
2011). Veri setindeki her bir degisken bir diiglimle, yapilan testler dallarla ve veri
setindeki smiflar yapraklarla temsil edilmektedir. Karar agaglar1 siniflandirma islemini
gerceklestirirken ¢cok asamali bir diger deyisle ardisik ilerleyen bir yaklasimla karmasik
bir smiflandirma problemini basitlestirir (Safavian ve Landgrebe, 1991). If-then
yapisinda kurallar olusturmak suretiyle kok diiglimden yapraklara gergeklestirilen gesitli
testlerle aga¢ yapilandirilir. Yapilan her test agagta dallanmalara sebep olur ve bu
durum bir yaprakla, yani bir simif etiketiyle, sonlanana kadar devam eder. Karar
agaglarinda kok diiglimden yapraklara kadar giden bu yapi olusturulurken siirekli test
edilmesinin amaci agacin, olabilecek en uygun siralamasimi bulmaktir (Pal ve Mather,
2003).

Karar agaglarinda her diiglimde yapilan testler, verilere iligkin bir dizi sorular
sorulmasini ve cevaplar elde edilmesini icerir. Elde edilen cevaplar toplanarak karar
kurallar1 olusturulur. Agacin ilk diiglimii olan kok diigimiinde sorular sorulmaya
baglanir ve dallar1 olmayan diigiimler bir diger deyisle yapraklar elde edilene kadar

devam eder. (Pal ve Mather, 2003). Sekil 3’de bir karar agaci 6rnegi verilmistir.

<=30 yiiksek Haysr Kot Hayir
<=30 yuksek | Haywr Mukemmel | Hayir
31-40 yiksek | Hapw Kot | Evet
>40 orta Haywr Kot Evet
240 dosik  Evet Kot Evet
>40 dagok  Evet Mikemmel  Hayir
31-40 dagik Evet Mokemmel  Evet
<=30 ona | Haywr Kow { Hayir
<=30 dagik | Evet Kot | Evet
>40 _orta | Evet Kot | Evet
| <=30 _ona | Ever Mikemmel  Evet
3140 onta | Haywr i Mukemmel | Evet
3140 ylksek  Evet  Kow Evet
>40 orta Hayr Mukemmel | Hayir

Sekil 3. Veri Seti Ornegi (Seker, 2016)
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Sekil 3’te yas, gelir, 6grenci olma durumu ve kredi notuna iliskin gesitli degerler
bulunmakta ve bu degerler baz alinarak 6rnekler bilgisayar satin alma ya da almama
durumuna gore siiflandirilmaktadir. Ornegin; 1. kisinin yasimin 30’dan kiiciik veya 30
a esit, gelirinin yiiksek, kredi notunun koétii oldugu ve 6grenci olmadigr bilinmekte ve 1.
kisinin bilgisayar almayanlar sinifina dahil edildigi goriilmektedir.  Sekil 3’teki
degerlere gore olusturulmus olan karar agact Sekil

4’te verilmistir.

[P S TV R——
[pCerTYeY O [ro
e e b bl et [P el
|edsmaiemislaliamiand [T

Sekil 4. Veri Kiimesinin Karar Agacina Dontistliriilmiis Hali (Seker, 2016)

Sekil 4’te verilen karar agacit Orneginde ilk boliinme yas degiskenine gore
yapilmis ve daha sonra yas degiskeni i¢inde yer alan kategorilere gére boliinme devam
etmistir. En son ulasilan “evet” ya da “hayir” seklindeki yapraklar bilgisayar alip
almama durumunu ifade etmektedir.

Karar agaglar1 olusturulurken agactaki dallanmalarin hangi kritere gore
yapilacagi bir diger deyisle diigiim noktalarindaki degiskenlerin sirasinin belirlenmesi
icin gelistirilmis ¢esitli yaklasimlar bulunmaktadir. Bilgi kazanci ve bilgi kazang orani,
Gini indeksi, Twoing gibi yaklasimlar bunlarin baslicalaridir. Bilgi kazanci ve bilgi
kazang oran1 yaklasimlar1 Quinlan (1993) tarafindan ortaya atilmistir.

Karar agaclarinda ID3 algoritmas: bilgi kazanci yaklagimimi kullanirken bu
algoritmanin gelistirilmis hali olan C4.5 algoritmas1 bilgi kazan¢ orani yaklasimini

kullanmaktadir (Quinlan, 1993).
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Karar agacinin hangi degiskenden baslanarak bdoliinecegi onemlidir. Bu amacla
entropi hesab1 yapilmaktadir. Shannon bilgi teorisinde bulunan entropi, bir sistemdeki
diizensizligin ya da belirsizligin dl¢iisiidiir (Ozkan, 2016).

Egitim veri setinin Orneklerinin herhangi bir sinifina ait olan 6rneklerinin

degerleri {C;, C,, ..., Ci} olmak lizere k tane deger aldigini1 varsayarsak sinif i¢erisindeki
herhangi bir i. degere ait olasilik P; = (Ci/ |T|> bagintisiyla, entropi ise Entropi(T) =

— Y. pilog, p; bagintisiyla hesaplanmaktadir (Quinlan, 1993).

Hedef degisken icin entropi degeri hesaplandiktan sonra (Entropi(T) =
— =1 i log, p; denklemine gore) hangi degiskenin bilgi kazancina bakilacaksa o
degiskenin kategorilerinin hedef degiskenin kategorilerindeki dagilimina bakilir ve bu
degiskenin her bir kategorisi i¢in entropi hesaplanir. Daha sonra bu degisken i¢in bilgi

kazancinin hesaplanmasi amaciyla

n
Kazang (B,T) = Entropi(T) — %Entropi(ﬂ-)
=
esitligi kullanilir. Esitlikte B, veri setinde bulunan B degiskenini gostermektedir ve T
siif degerlerinin Ty, T, ... T,, seklinde alt kiimelere ayrildigi varsayilmistir. Degisken
secimi yapilirken kazang degeri en yliksek olan degisken tercih edilir.

J-48 algoritmasinda agaglar olusturulurken veya degiskenler belirlenirken
kazang 6lciitii yaninda kazang orani yaklasimi da kullanilmaktadir. Ozkan (2016)’a gore
bu yaklagimin kullanilmasinin sebebi bir veri setindeki herhangi bir degiskenin
birbirinden ¢ok farkli degerler icermesi durumunda yaniltic1 sonuglara sebep olmasidir.

Kazan¢ oranmin hesaplanmasinda bilgi boliinmesi kavramindan faydalanilir.
Bilgi boliinmesi, kullanilan T veri kiimesi i¢in herhangi bir degiskenin degerinin
belirlenmesi i¢in gereken bilgi miktarini ortaya koymak {izere gelistirilmistir. Bu bilgi

miktarini hesaplayabilmek i¢in;

k
- oo |T; T\ ...

Bolimme bilgisi(B) = — mlogz Il esitligi kullanilur.
i=1

1=

Kazang orant igin ise,
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Kazang (B,T)
Boliinme Bilgisi(B)

Kazang orant = esitligi kullanilmaktadiur (Ozkan, 2016).

Kazang orami1 yaklagiminda bu o6l¢iit kullanilarak, agacin her bir diiglimiinde
kazan¢ orant maksimum olacak sekilde T egitim kiimesi tekrarli bir sekilde ayrilir.
Isleme, her bir yaprak sadece bir sinifa ait gozlem degerlerini icerene kadar devam edilir
(Kavzaoglu ve Colkesen, 2010).

Karar agaci algoritmalar1 aga¢ yapisini olustururken, bazi diigiimlerde ortaya
cikan kategoriler ¢ok az ornek igerebilir. Bu durum, aga¢ yapisinin karmasiklasmasina
neden olmakta ve agacin yorumlanmasini zorlastirmaktadir. Bu sebeplerle karar
agaclarinda budama islemi gergeklestirilir. Budama islemi, gereksiz dallanmalarin, yani
simiflandirma dogrulugunu cok fazla etkilemeyen dallanmalarin, agagtan cikarilmasi
islemidir (Ozkan, 2016; Quinlan, 1987). Bu yontemle daha az karmasik ve daha kolay
anlasilabilir ve yorumlanabilir bir aga¢ elde edilmis olur. Karar agaclarinin budanmasi
isleminde genellikle iki yontem kullanilmaktadir (Breiman, Friedman, Olshen ve Stone,
1984). Bunlardan ilki aga¢ olusturulurken yapilir ve 6n budama yontemi olarak
isimlendirilir; diger yontemde ise aga¢ olusturulduktan sonra budama islemi uygulanir
ve bu yontem son budama yontemi olarak isimlendirilir. C4.5 algoritmasinda 6n
budama yontemi kullanilir ve bu yontem, daha az hesaplama igermesi, veri setinin
boliinmesi i¢in miimkiin olan en iyi yolu arastirmasi ve elde edilen bilgi kazancini
degerlendirmesi gibi avantajlara sahiptir. Bu degerlendirmede belirli bir esik degerinin
altina diistildiigiinde boliinme kabul edilmez ve veri i¢in en uygun yaprak olduguna
karar verilir (Breiman vd., 1984; Pal ve Mather, 2003). Budama isleminin yapilmasinin
bir diger amaci da agagtaki hata oranini en kii¢iik yapabilmektir. Budama yapilan dalin

hata oranini diisiirmesi beklenmektedir (Kavzaoglu ve Colkesen, 2010).

2.3.2. KNN

Bir veri setindeki orneklerin belirli kategorilere dahil edilmesi bir diger deyisle
siniflandirma, birgok disiplinde ihtiya¢ duyulan 6nemli bir uygulamadir (Keller, Gray
ve Givens, 1985; Mao, Hu, Wang ve Moore, 2015). KNN algoritmast da eski fakat
popiiler, iyi bilinen ve etkili siniflandirma algoritmalarindadir (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 tarafindan oOnerilmistir ve siniflandirma yaparken ele alinan 6rnegin k en yakin
komsulugundaki 6rnekleri dikkate alarak siniflandirma yapar (Cover ve Hart, 1967).

KNN algoritmasinin ¢esitli avantajlari ve dezavantajlari bulunmaktadir.
Avantajlar1 arasinda egitilmeye ihtiyag duymamasi, uygulanmasinin kolay olmasi,
giiriiltiilii egitim verilerine kars1 direngli olmasi (Bhatia ve Vandana, 2010), egitim veri
seti biiyiik oldugunda da etkin sonuglar vermesi, ilgisiz degiskenlerin olmas1 durumunda
da model olusturabilmesi (Aha, Kibler ve Goldstone, 1991) gibi 0zellikler
gosterilebilirken dezavantajlar arasinda yiiksek miktarda bellek alanina ihtiyaci olmasi,
siifi belirlenmek istenen 6rnegin k komsulugundaki biitliin uzakliklarin hesaplaniyor
olmasi1 sebebiyle maliyetinin yiiksek olusu, performansin g¢esitli parametrelerden
etkileniyor olusu sayilabilir (Bhatia ve Vandana, 2010; Duda, Hart ve Stork, 2000; Liu
ve Zhang, 2012; Shmueli, Patel ve Bruce, 2010).

KNN algoritmas1, 6rnek tabanli dgrenme algoritmalarmdandir. Ornek tabanli
ogrenme algoritmalarinda, 6grenme islemi egitim setinde tutulan verilere dayali olarak
gerceklestirilmektedir. Yeni 6rnek siiflandirilirken, egitim setinde yer alan 6rnekler ile
arasindaki benzerlik esas alinmaktadir (Mitchell, 1997). KNN algoritmasinda her 6rnek
n boyutlu bir uzayda bir noktay1 temsil edecek sekilde tutulur. Bir 6rnegin simifi
belirlenmek istendiginde bu 6rnege en az uzakliga sahip olan olan k tane Ornegin
cogunlukla sectigi sinif bu d6rnegin sinifi olarak belirlenir (Han vd., 2011).

KNN algoritmasinda siniflandirilacak olan 6rnegin k yakiligindaki komsularina
olan uzakliginin nasil dlglilecegi 6nemli bir parametredir. Bu uzaklik 6klit uzaklig ile
Olgiilebilecegi gibi baska Olgiiler de kullanilmaktadir. KNN algoritmasi az sayida
parametreye ihtiya¢ duydugundan karmasik bir yapiya sahip degildir. Siniflandirmaya k
komsuluktaki orneklerin ¢ogunluk oyuyla karar verilmektedir. Bu durum, veri seti
simetrik olmadiginda, yeni 6rneklerin siniflar1 belirlenirken ¢ogunlukta olan smiflarin
baskin olmasina sebep olmaktadir (Coomans ve Massart, 1982). Bu sebeple uzaklik
Olciitiiniin etki degerine farkli sekillerde agirlik atayan yontemler bulunmaktadir
(Gartner, Lloyd ve Flach, 2004).

KNN algoritmasimin performansinda etkili ve Onemli parametreler uzaklik
olgiiti, komsu sayist (K) ve agirhiklandirma yontemidir. Uzaklik oOlgiitii olarak
minkowski uzakligi, 6klid uzakligi, manhattan uzakligi, chebyschev ve dilca uzakliklar

kullanilmaktadir.
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Minkowski Uzaklig1: Oklid uzayinda taniml1 bir dizidir. Herhangi iki nokta P ve
Q arasindaki Minkowski uzakligi P=(x;, x5 , ..., x,,) Ve Q=(y1, ¥3, ..., ¥») olmak lizere,

asagidaki esitlige gore hesaplanmaktadir:

N lx — yilp)l/P (Cover ve Hart, 1967).

Minkowski uzakligint hesaplamak i¢in kullanilan yukaridaki baginti genel bir
bagmtidir ve p’nin farkli degerleri i¢in farkli uzaklik Olgiitlerinin hesaplandigi
bagintilara déniistiiriilebilmektedir. Ornegin bu bagintida p=2 almirsa Oklit uzaklig,
p=1 alinirsa Manhattan uzaklig1 ve n—o oldugu 6zel durumda ise Chebyschev uzaklig
hesaplanabilir (Kresse ve Danko, 2012).

Oklit uzakligi siniflandirma modelinde en sik basvurulan uzaklik olgiitiidiir.
Oklit uzakligi, iki nokta arasdaki dogrusal uzakliktir. Herhangi iki nokta, P=(x;, x,
s Xp) V€ Q=(V1, ¥3,..., ¥n) olmak iizere, P ve Q olarak ifade edilirse bu iki nokta

arasindaki Oklit uzaklig, asagidaki esitlige gore hesaplanir (Kresse ve Danko, 2012):

zn:(xi —¥i)?
i=1

Burada x; ve y; P ve Q noktalarinin x ve y boyutlarindaki degerleridir.

P, (X))

’d

P, (‘\'ﬂ)' ,)

Sekil 5. P, ve P, Noktalar1 Arasidaki Oklit Uzaklig

Sekil 5’te P; ve P, noktalar1 arasindaki Oklit uzaklign olan d gdsterilmistir.
Burada x; ve y; P; noktasinin koordinatlari, x, ve y, ise P, noktasinin koordinatlarini
gostermektedir.

Diizlemsel mesafe olarak da bilinen Manhattan uzakligi, iki nokta arasindaki
uzaklig1 koordinat eksenleri lizerindeki ¢izgi kesitlerini toplayarak hesaplamaktadir. Bir

diger deyisle n boyutlu iki nokta arasindaki farklarin mutlak degerlerinin toplamidir.
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Herhangi iki nokta olan P ve Q noktalar1 arasindaki Manhattan uzakligi P=(x,, x, , ...,

x,) ve Q=(y4, ¥, ..., ) olmak iizere, asagidaki esitlige gore hesaplanir (Kresse ve
Danko, 2012):

Minkovski uzaklhiginda p=1 alindiginda olusan uzaklik Manhattan uzakligidir.

X X

Manhattan Euclidean

Sekil 6. Manhattan ve Oklid Uzaklign Hesaplanirken Kullanilan Yollar

Chebyschev uzakligi (maksimum deger uzakligi), Minkowski uzakliginin, n—oo
oldugu 6zel durum olup, iki nokta arasindaki farklarin mutlak degerlerinin maksimumu
olarak tanimlanmaktadir. Herhangi iki nokta, P ve Q arasindaki Chebyschev uzakligi
P=(x1, x2,..., xn) ve Q=(yl, y2,..., yn) olmak lizere, asagidaki esitlige gore hesaplanir
(Xu, Zong ve Yang, 2013).

. 1
lim,, o (NI 12 — y:1P) /P= maxl, |x; — v

Ayn1 zamanda satrang tahtas1 uzaklig1 olarak da bilinir, ¢linkii satran¢ oyununda
bir kralin bir satran¢ tahtasi iizerindeki bir kareden digerine gitmesi i¢in gereken
minimum hareket sayist karelerin merkezleri arasindaki Chebyshev mesafesine esittir
(Elektrik ve Elektronik Miihendisleri Enstitiisii (IEEE), 2016).

Komsgu Sayist (k): KNN algoritmasinda yeni 6rnegin smifi belirlenirken k
parametresine gore karar verilmektedir. k=1 oldugu durumda sadece 6rnege uzakligi en
az olan 1 komsunun smifi dikkate alinirken, 3 oldugunda 3 ornegin sinifi dikkate

alinmaktadir. Yapilacak oylamaya gore 6rnegin sinifina karar verilmektedir (Tasc1 ve

Onan, 2016).
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Agirliklandirma: Daha etkili ve dogru simiflandirmalar yapabilmek adina

smiflandirilacak olan 6rnegin k komsulugunda bulunan 6rnekler uzakliklarina gore

agirliklandirilmaktadir. Bu agirliklandirma ise d ile temsil edilen uzakligin 1/ 4 veya

1/ d2 seklinde alinmasiyla yapilmaktadir (Doad ve Bartere, 2013). Bu sekilde veri seti

simetrik olmadiginda, yeni orneklerin smiflar1 belirlenirken ¢ogunlukta olan siniflarin

baskin olmasi probleminden kurtulmak amaglanmaktadir (Coomans ve Massart, 1982).

2.3.3. Lojistik Regresyon Analizi

Neden-sonug iliskilerinin arastirildigi  bilimsel arastirmalarda regresyon
analizinden faydalanilmaktadir. Yordayici ve yordanan degiskenlerin yapisina gore
kullanilan regresyon modeli farklilik gostermektedir (Kayri ve Cokluk, 2010). Dogrusal
regresyon modellerinde yordayici ve yordanan degiskenlerin siirekli degisken olmasi ve
bazi sayiltilarin karsilanmasi gerekirken; LR, bagimli degiskenin kategorik oldugu
durumlarda da kullanilmakta (Mertler ve Vannata, 2005) ve dogrusal regresyondaki
sayiltilarin kullanilmasini gerektirmemektedir (Kilig, 2000).

Lojistik regresyonda drneklerin hangi gruba girdiginin belirlenmesi amaciyla bir
regresyon denklemi olusturulmakta; bu sayede hem siniflandirilma yapilmakta hem de
bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiler ortaya konulmaktadir (Mertler ve
Vannata, 2005).

LR, katsayilarin kestirilmesi amaciyla en c¢ok olabilirlik ydntemini
kullanmaktadir. Bu yaklasimda amag bir olayin gerceklesme olasiligini maksimum
yapmaktir (Hair, Black, Babin, Anderson ve Tatham, 2006). Elde edilen model igin
lojistik regresyonda olasilik, odds orani ve odds oraninin dogal logaritmasimin (logit)
hesaplanmas1 gerekmektedir. ¥ ya da Exp (P) ile temsil edilen odds orami bir olayin

olma olasiliginin olmama olasiligina oranidir.

p(x)

Odds = ———
1-px)

Yukaridaki denklemde p(x) herhangi bir olaym gerceklesme olasiliginin, 1-p(x)
ifadesi ise ayn1 olaymn gergeklesmeme olasiliginin matematiksel ifadelerdir (Mertler ve

Vannata, 2005).
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I. denegin bagimli degiskenin kategorilerinden herhangi birinde yer almasina

iliskin kestirilen olasilik Y7 ,

u

)

e
P14 eu

esitligi ile ifade edilmektedir. Burada e dogal logaritma tabanini, u ise klasik

regresyon esitligini temsil etmektedir.
u = BO + lel + 32X2 + -+ Bka

Dogrusal regresyon esitligi herhangi bir 6rnegin bir grupta bulunmasinin diger
grupta bulunmasi olasiligina boliinmesinin dogal logaritmasidir. Bu baglamda dogrusal
regresyon esitligi odds oraninin logaritmasini yani logitini olusturmaktadir ve asagidaki

esitlikle ifade edilmektedir:
Y
In (=) = By + B1Xy + B,X; + - + BicXy

Lojistik regresyonda standart ve adimsal yontemler olmak iizere iki temel
yontemden bahsedilebilir. Standart yontemde tiim degiskenler regresyon modelinde bir
blok halinde yer alir ve her bir blok i¢in parametre kestirimleri yapilir. Adimsal
yontemler ise ileriye dogru yontemler ve geriye dogru ydntemler olarak
siniflandirilmaktadir. Ileriye dogru yontemlerde sabit terimle baslanan modele diger
degiskenler tek tek eklenerek analize devam edilir. Geriye dogru yontemlerde ise
modele tiim yordayici degiskenler dahil edilir ve model gelistirilirken katkisi en az olan
degiskenlerden baglanarak yordayici degiskenlerin elenmesiyle analiz devam eder
(Field, 2005).

LR, bagimsiz degiskenlerin dagilimina iliskin herhangi bir sartin yerine
getirilmesini  gerektirmez. Bununla birlikte LR analizini kullanmak i¢in bazi
onkosullarin yerine getirilmesi de gerekmektedir:

e Analize giren degiskenler arasinda yiiksek korelasyon yani ¢oklu baglanti

bulunmamalidir.

e Lojistik model u¢ degerlere duyarli oldugundan ug¢ degerler konusunda

dikkatli olunmali ve bunlar elenmelidir.
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e Yordayic1 degiskenlerin sayis1 gruptaki ornek sayisina gore fazlaysa yani
baz1 hiicrelerde ¢ok az 6rnek bulunuyorsa bu durum hataya neden olacak ve

analizin giiclinii diistirecektir (Tabachnick ve Fidell, 2005).

2.3.4. NB Algoritmasi

NB istatistiksel siniflandirma algoritmalarindandir. Formiilasyonlar1, belirli bir
ornegin belirli bir siifa ait olma olasiligini1 hesaplamak amaciyla olusturulmustur. NB
siiflama algoritmasi; Bayes teorisine dayanan, hem tahmin edici hem de tanimlayict
islemlerde kullanilabilen, kolay anlasilan ve hizli ¢alisan bir yontemdir. Bu algoritma
tim degiskenlerin birbirinden bagimsiz ve hepsinin ayni 6neme sahip oldugu
varsayimlarina dayanan bir algoritmadir (Han vd., 2011; Ozkan, 2016; Zhang, 2004).
NB algoritmasi, belirli bir siniftaki bir 6zellik degerinin etkisinin, diger 6zniteliklerin
degerlerinden bagimsiz oldugunu varsayar. Bu varsayim sinif kosullu bagimsizlik
olarak adlandirilir (Han vd., 2011).

Bagimsizlik varsayimi NB siniflandiricist i¢in bazi avantajlar ve dezavantajlar
ortaya ¢ikarmaktadir. Bagimsizlik varsayimi durumu gergekte ¢ok nadir goriilse de yani
bu durum ¢ogu zaman gergek disi olsa da NB algoritmasinin siniflamadaki basarisi ve
diger bazi smiflama algoritmalarindan {stiinliigli ¢esitli c¢aligmalarla ortaya
konulmustur. Bagimsizlik varsayimi her bir degiskenin tek tek 6grenilmesine olanak
vermektedir. Boylece, cok degiskene sahip olan verilerde bile siniflama isleminin hizli
olmasma olanak saglamaktadir. Fakat gercek durumlarda degiskenlerin birbirinden
bagimsiz olmasi varsayimi ¢ogunlukla saglanmadigindan bu durum aym1 zamanda
gergek disilig1 da beraberinde getirmektedir (Aydogan, 2008; Zhang, 2004).

Bu algoritma Bayes teoremine dayanir ve NB algoritmasinin kullandig1 baginti
asagida verilmistir. Bu baginti yardimiyla algoritmanin calisma prensibi bir drnek

tizerinden agiklanacaktir:

P(X|C).P(C)
Burada P(C1X) = P(X,]C). P(X5]C). ... P(X,,|C). P(C) seklinde

hesaplanmaktadir (Ozkan, 2016). Formiilde P(C|X) X olaymm gerceklesmesi

durumunda C olaymin ortaya ¢ikma olasiligini; P(X|C) ise C olayinin gergeklesmesi
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durumunda X olaymin ortaya ¢ikma olasihigimi gostermektedir. P(C), C olayinin onsel

(posterior) olasiligl ve P(X) ise X olayinin 6nsel olasiligidir.

Tablo 1. Bir Veri Seti Ornegi

Basar1 Durumu

Basarili Basarisiz
Say1 Olasilik Say1 Olasilik
[kdgretim 1 1/5 2 213
Anne Egitim Durumu Lise 3 3/5 0 0
Lisans 1 1/5 1 1/3
[Ikdgretim 0 0 2 213
Baba Egitim Durumu Lise 3 3/5 1 1/3
Lisans 2 2/5 0 0
Cinsiyet Kiz 3 3/5 1 1/3
Erkek 2 2/5 2 213

Tablo 1’deki veri setinde basarili ve basarisiz olmak lizere iki smf
bulunmaktadir. 24 6rnekli bu veri setinde Orneklerin 15 tanesi basarili, 9 tanesi ise
basarisiz olarak smiflandirilmistir. Veri setinde degiskenler anne egitim durumu, baba
egitim durumu ve cinsiyet olarak belirlenmistir. Anne egitim durumu lisans, baba egitim
durumu lise ve cinsiyeti erkek olan bir 6rnegin ait oldugu simnifi NB algoritmasi
asagidaki sekilde belirlemektedir (Ozkan, 2016):

C; basarili ve C; basarisiz olan sinift X ise siniflandirilacak 6rnegin 6zelliklerini
ifade etmektedir. P(X|C;).P(C;) ve P(X|C,).P(C,) olasiliklart hesaplanmalidir burada
sirastyla ilk olasilik siniflandirilacak olandrnegin basarili grubuna, ikinci olasilik ise
basarisiz grubuna dahil edilme olasiligidir.

X’in tim degerleri i¢in ayr1 ayr1 kosullu olasiliklar1 hesaplanmigtir:

1
P(x,|C;) = P(anne egitim durumu = lisans|basart durumu = basarili) = T

P(x;|C;) = P(baba egitim durumu = lise|basart durumu = basarili) = <

P(x3|C,) = P(cinsiyet = erkek|basart durumu = basartilt) = <
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133 9
PXIC) =5 .55= 135

5
P(Cy) = P(basart durumu = basarilt) = 3

P(X|C;).P(C,) = 0.045 olarak hesaplanir.
Aynmi  sekilde basarisiz  smift  i¢in  de benzer islemler yapildiginda
P(X|C;).P(C,) = 0,014 olarak elde edilir. 0.045 daha biiyiik bir olasilik oldugundan
elimizdeki 6rnek basarili sinifina dahil edilmelidir (Ozkan, 2016).

2.3.5. DVM

Orijinal egitim verilerini daha yiiksek bir boyuta doniistiirmek i¢cin dogrusal
olmayan bir doniisiim kullanan ve bu yeni boyutta en uygun ayirici hiperdiizlemi arayan
oldukca basit ve etkili bir smiflandirma algoritmasidir. Hiperdiizlem, bir smifi
digerinden ayiran bir karar sinirimi ifade eder. Yeterince yiiksek bir boyutta uygun
dogrusal olmayan bir doniisiim ile iki siniftan alinan veriler her zaman bir hiperdiizlem
ile ayrilabilir. DVM algoritmasi bu hiperdiizlemi bulmak i¢in destek vektorlerini ve bu
destek vektorleri tarafindan tanimlanan marjinleri kullanir (Han vd., 2011).

DVM algoritmas: hakkinda ilk c¢alisma 1992 yilinda Vladimir Vapnik ve
arkadaslar1 Bernard Boser ve Isabelle Guyon tarafindan sunulmustur. En hizli DVM
algoritmasinda bile egitim siiresi ¢ok uzundur buna ragmen karmasik ve dogrusal
olmayan karar sinirlarini modelleme yetenekleri sebebiyle kullanilmaktadirlar. Diger
algoritmalara gore ezberlemeye daha az egilimli olduklar1 diislinilmektedir. DVM
algoritmasi siniflandirma yaninda tahminleme i¢in de kullanilmaktadir (Han vd., 2011).

Verilerin dogrusal bir sekilde ayrilabildigi durumlarda DVM algoritmasi su
sekilde calismaktadir. Iki sinifli bir problemde veri setinin D ile ve D’nin ise ; (X1,Y1),
(X2,Y2), ... , (Xpp;,Yp) ile temsil edildigi varsayilmaktadir. x; egitim verisinde bulunan
siniflarin orijinal sinif etiketlerini ve y; ise smiflarin — 1 ya da +1 seklinde ifade edildigi
siniflar1 gostermektedir. A; ve A; ile temsil edilen iki degiskene sahip bir veri setinin
bulundugu ve bu veri setindeki orneklerin dogrusal olarak (bir dogru yardimiyla)
ayrilabildigi varsayilldiginda siniflart birbirinden ayirabilmek i¢in ¢izilebilecek sonsuz
sayida ¢izgi vardir. Cizilebilecek en optimal ya da en uygun ¢izginin bulunmasi yani
olusturulan modelin test verilerinde minimum hata oranina sahip olmasi

beklenmektedir. Ele aldigimiz veri seti li¢ boyutlu olursa yani ii¢ degisken bulunursa bu



33

durumda siniflar1 en iyi ayiran diizlemin bulunmasi gerekir. N boyutlu bir veri seti i¢in
ise siniflar1 en iyi aywran hiperdiizlem bulunmalidir. Hiperdiizlem terimi girdi
degiskenlerin sayisina bakilmaksizin aranan karar smirinin belirlenmesi i¢in

kullanilmaktadir (Han vd., 2011).

Sekil 7. iki Boyutlu Dogrusal Olarak Ayrilabilen Veri Seti ile Miimkiin Hiperdiizlemler

Sekil 7°de verilen veri setinde A; ve A, isimli iki degisken bulunmakta ve bu
veri seti dogrusal olarak ayrilabilmektedir. Veri setini siniflandirmada kullanilabilecek
olast hiperdiizlemler de kesikli ¢izgilerle gosterilmistir.

DVM algoritmast  smiflart  birbirinden ayirirken  maksimum — marjinli
hiperdiizlemi (MMH) bulmaya calisir. Sekil 8’de A; ve A, degiskenlerine sahip, iki
boyutlu ve iki sinifli bir veri setindeki siniflar1 ayirabilmek i¢in ¢izilebilecek kiiciik ve
bliylik marjinler gosterilmistir. Olas1 bircok hiperdiizlem olmasina bagli olarak,
belirlenebilecek olasi marjinler de s6z konusudur. Her iki hiperdiizlem de verilen
ornekleri dogru bir sekilde smiflandirabilmektedir. Daha biiylik kenar boslugu olan
hiperdiizlem daha iyi smiflama yaptiZindan DVM algoritmasi O6grenme ve test
asamalarinda en biiyiilk marjine sahip olan hiperdiizlemi arar. Elde edilen bu
hiperdiizleme MMH ad1 verilmektedir. MMH’deki marjin, siniflar arasindaki en biiyiik
ayrimi verir. Hiperdiizlemden kenar boslugunun bir tarafina olan en kisa mesafe kenar
boslugunun diger tarafina olan en kisa mesafeye esittir ve burada marjinin kenarlari
hiperdiizleme paraleldir. MMH’de bu uzaklik aslinda her iki smifin da en yakin

orneklerinin birbirine en kisa uzakligidir.
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Sekil 8. Cizilebilecek Kiiciik ve Biiyiik Ol¢ekte Marjinler ve Hiperdiizlemleri

Ayirici bir hiperdiizlem W-X+b=0 fonksiyonuyla ifade edilir burada W, n
degiskenlerin sayisin1 belirtmek tiizere W= {wi,wy, ..., w,} seklinde ifade edilen
agirlik vektoriidiir ve karar fonksiyonun normalini, X ifadesi bu dogru tlizerinde bulunan
noktalari, b ise egilim degerini gostermektedir. Amag W ve b’ yi egitim verileri

yardimiyla bulmaktir, yani sistemi egitmektir.

.I,:

A
Sekil 9. Destek Vektorleri ve Maksimum Marjine Sahip Hiperdiizlem

Sekil 9°da A; ve A, ile isimlendirilen iki boyutu bulunan bir test veri seti 6rnegi

bulunmaktadir. Gorsellestirmenin kolay olmasi adina veri seti iki boyutlu se¢ilmistir. X
= (x4, x7) ile ifade edildiginde x; ve x,, X i¢in sirasiyla A; ve A, Oznitelik degerleridir.
b ek bir agirlik olarak diisliniiliirse wy, ayirict hiperdiizlemi wy + wyx; + wyx, =0

olarak yazilir.
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Boylece, ayirict hiperdiizlemin iizerinde bulunan herhangi bir nokta wy + wyx; +
w,x, > 0 esitsizligiyle; benzer sekilde, ayrilan hiperdiizlemin altinda bulunan herhangi
bir nokta ise wy + wyx; + wyx, <0 esitsizligi ile ifade edilir.

Agirliklar ayarlandiginda marjinin sinirlarini belirleyen hiperdiizlemler H; ve H,

asagidaki sekilde yazilabilir:
Hi:wg + wixy + wyx, > 1 y,=+1 igin
HZ: WO + W1x1 + szz S ‘1 yi:'l 1(;11’1

H;’in lizerinde olan herhangi bir 6rnek +1 sinifina ve H,’ nin lizerine veya altina

diisen herhangi bir 6rnek -1 sinifina aittir. 1 ve 2 deki esitlikleri birlestirilirse her i i¢in
vi(wg + wyx; + wyx,)>1  denklemi elde edilir.

H, ya da H, hiperdiizlemlerinin iizerine diisen herhangi bir 6rnek, y;(wy + wyx;
+ wyx,) >1 denklemi ile smiflandirilabilir ve destek vektorleri olarak adlandirilir.
Destek vektorleri smiflari esit olarak ayiran MMH’ye yakindirlar. Sekil 9’da destek
vektorleri daha kalin bir sinir ile ¢evrelenmis olarak gosterilmistir. Temel olarak destek
vektorleri siniflanmasi en zor olan ve smiflandirmaya iliskin en c¢ok bilgiyi veren

orneklerdir.

Ayirict hiperdiizlemden herhangi bir noktaya olan uzaklik 1/ ||W|| ye esittir

burada ||V7 | W’nin Oklid formudur yani /(W W) dir. Tanim olarak bu, H,’nin

tizerindeki herhangi bir noktadan ayirict hiperdiizleme olan uzakliga karsilik

geldiginden maksimum marjin mesafesi 2/ ||W|| ye esittir. DVM algoritmast MMH ve
destek vektorlerini bulmak i¢in y;(wy + wyx; + wyx,) >1 denklemini bazi matematiksel
kurallar1 kullanarak yeni bir forma ¢evirir ve bu denklemi kisitlanmis (konveks) ikinci
derece optimizasyon problemine doniistiiriirek islem yapar.

Smiflandiricinin 6grenmesi sirasindaki karmasiklik, verilerin boyutundan ziyade
destek vektorlerinin sayis1 ile karakterize edilir. Bu nedenle, DVM'ler diger bazi
yontemlere gore asirt 6grenmeye (ezberlemeye) daha az egilimlidir. Destek vektorleri
temel ya da kritik orneklerdir ve bunlar karar sinirinin en yakininda bulunurlar. Diger

tim egitim Ornekleri ¢ikarilsa ve egitim tekrar edilse, ayni hiperdiizlem bulunacaktir.
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Ayrica, bulunan destek vektorlerinin sayisi, veri boyutundan bagimsiz olan DVM
siiflandiricisinin beklenen hata orani {izerine hesaplanmasi i¢in kullanilabilir. Az
sayida destek vektoriine sahip bir DVM, verilerin boyutunun yiiksek oldugu durumlarda
bile 1yi bir genellestirmeye sahip olabilir.

Veriler dogrusal olarak ayrilabilir degilse yani siniflar1 ayiracak diiz bir ¢izgi
bulunmuyorsa ¢alistigimiz dogrusal DVM'ler burada uygun bir ¢6ziim bulamayacaktir.
Dogrusal DVM'ler i¢in tarif edilen yaklasim, dogrusal olarak ayrilmayan verilerin
siniflandirilmasi i¢in genisletilebilmektedir. Bu gibi DVM'ler, giris alaninda dogrusal
olmayan karar sinirlarini (yani, dogrusal olmayan hiper-yiizeyleri) bulabilirler.

Dogrusal DVM’lere uygun olan lineer yaklagim genisletilerek dogrusal olmayan
bir DVM yaklasimlar1 elde edilmektedir. Bu siirecte iki ana adim bulunmaktadir. ilk
adimda, orijinal girdi verileri dogrusal olmayan bir doniisiim kullanilarak daha yiiksek
boyutlu bir alana doniistirilmektedir. Bu adimda bazi ortak dogrusal olmayan
dontigimler kullanilmaktadir. Veriler daha yiiksek bir alana doniistiiriildiikten sonra,
ikinci adimda bu yeni alanda lineer ayirici bir hiperdiizlem aranir. Siireg tekrar lineer
DVM formiilasyonu kullanilarak c¢oziilebilen ikinci dereceden bir optimizasyon
problemi ile sonuglanir. Yeni uzayda bulunan maksimum marjinal hiperdiizlem, orijinal
uzayda lineer olmayan bir ayirici hiperyiizeye karsilik gelmektedir.

Daha yiiksek boyuttaki bir uzaya dogrusal olmayan doniisiim yapmaya gerek
duymadan maksimum marjine sahip ayirict hiperdiizlemi bulabilmek i¢in g¢ekirdek
fonksiyonlar1 kullanilir. Boylece tiim hesaplamalar potansiyel olarak ¢ok daha diisiik
boyuta sahip olan giris uzayinda yapilabilir. Kullanilabilecek ¢ekirdek fonksiyonlari

asagida verilmektedir:

Polinom ¢ekirdek fonksiyonu: h: K(Xi, f()l) = (ii -)_(}- + )b

o =2
=[IXi =] /
202

Gaussian radyal tabanli gekirdek fonksiyonu: K(X;, X;) = e
Sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu: K()_()i, )_()]) =tan h(}&i . ij—S)

Bunlarin her biri (orijinal) giris alaninda farkli bir dogrusal olmayan

simiflandirict ile sonuglanir. Hangi kabul edilebilir ¢ekirdegin DVM algoritmasinin
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performansini maksimum yapacagi konusunu belirlemek igin altin bir kural yoktur.
Pratikte secilen c¢ekirdek genellikle sonu¢ dogrulugunda biiyik bir fark
yaratmamaktadir.

DVM siiflandiricilart ¢ok sinifli veriler i¢in birlestirilebilir. Verilen m sinifl1 bir
veri i¢in en etkili ve basit yaklasim, her smif icin bir tane olmak iizere m tane
simiflayiciyr egitmektir (j siniflandiricist j siifi i¢in pozitif bir deger ve geri kalani i¢in
negatif bir deger vermeyi 6grenir). Bir test 6rnegi, en biiyiik pozitif mesafeye karsilik
gelen sinifa atanir.

DVM'lerle ilgili ¢oziilmesi gereken problemlerden biri DVM’lerin egitim ve test
etme hizin1 artirmaktir boylelikle bu algoritma ¢ok biiyiik veri kiimeleri (milyonlarca
destek vektoriinii iceren) i¢cin daha uygun bir segenek haline gelebilecektir. Ayrica
belirli bir veri seti i¢in hangi ¢ekirdegin daha iyi olabilecegini ortaya koymak ve gok
siifli veriler i¢in daha verimli yontemler gelistirmek de bu algoritma ile ilgili diger

problemler olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Han vd., 2011).

2.4. Performans Metrikleri

Kullanilan algoritmalarin performanslari belirlenirken ve degerlendirilirken bazi
metriklerden yararlanilir. Algoritmalarin performans degerlendirmesi i¢in, MUC
(Message Understanding Conference) tarafindan tavsiye edilen en temel metrikler;
dogruluk orani, kesinlik, duyarlilik ve F ol¢iitiidiir. Ayrica ROC alan1 degeri ve kappa
istatistigi de kullanilabilecek metrikler arasindadir (Landis ve Koch, 1977). Bu
degerlerin hesaplanabilmesi amaciyla Tablo 2’deki gibi karmagiklik matrisi olusturulur.
Karmagiklik matrisi, hem algoritmanin 6ngorisiinii hem de gergek smif bilgisini

igermektedir(Coskun ve Baykal, 2011).

Tablo 2. Karmasiklik Matrisi

Ongoriilen Simif
Smif'1 Smif 0

B« Smfl a b
)g() S
2  Smf0 c d
a:Gergek pozitif (TP) ¢: Yanlis pozitif (FP)

b: Yanlis negatif (FN) d:Gergek negatif(TN)
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FP 1. Tip hata, FN de 2. tip hata olarak adlandirilir (Gliner, 2008).

Dogruluk — Hata orani: Model basariminin Slgiilmesinde kullanilan en popiiler
ve basit yontem, modele ait dogruluk oranidir. Dogru siniflandirilmis 6rnek sayisinin
(TP+TN), toplam 6rnek sayisina (TP+TN+FP+FN) orani olarak tanimlanmustir.

Dogruluk metrigi, biitiin hata tiplerini dikkate alarak, pozitif ve negatif 6rnekleri
aynt derecede Onemsemeyi saglamakta ve Siniflandiricinin toplam performansini
degerlendirmeye yardimci olmaktadir. Fakat dogruluk o6l¢iitii, veri kiimesinde dengesiz
dagilim var ise yeterli olmamaktadir (Akbulut, 2006).

Hata oram1 ise bu degerin 1’e tamlayanidir. Diger bir ifadeyle yanlis

smiflandirilmis 6rnek sayisinin (FP+FN), toplam o6rnek sayisina (TP+TN+FP+FN)

oranidir.
d TP + TN
Dogruluk = 4o TN T FP + FN
FP + FN
Hata oranit =

TP+TN+FP+FN

Kesinlik: Siifi 1 olarak tahminlenmis gergek pozitif 6rnek sayisinin, sinifi 1

olarak tahminlenmis tiim 6rnek sayisina oranidir.

TP

Kesinlik = ———
esinlik TP L FP

Duyarlilik: Dogru smiflandirilmis pozitif 6rnek sayisinin toplam pozitif 6rnek
sayisina oranidir.

TP
TP+FN

Duyarhilik = (Coskun ve Baykal, 2011).

Bu durumda kullanilan kesinlik ve duyarlilik Olgiitleri, sirasiyla, pozitif
orneklerin negatif olarak smiflandirilmasindan olusan hatalar ile negatif 6rneklerin
pozitif olarak siiflandirilmasindan olusan hatalar1 belirtmektedirler (Akbulut, 2006).

F-Olgiitii: Kesinlik ve duyarlilik dlciitleri tek baslarina anlamli bir karsilastirma
yapmamizda yeterli olmamaktadir. Her iki 6lgiitli beraber degerlendirmenin daha dogru
sonuclar verecegi diislincesiyle F-0l¢iitii tanimlanmistir. F-6l¢iitii, kesinlik ve duyarlilik

metriklerinin harmonik ortalamasidir (Coskun ve Baykal, 2011).
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2 X duyarhlik x kesinlik
duyarhlik + kesinlik

F — 8lciitii =

Kappa istatistigi: Veri madenciliginde kappa istatistigi, smiflandirma
algoritmasinin dogrulugu ile tesadiifi tahminde bulunan rastgele bir siniflandirma
algoritmasinin  dogrulugunun karsilagtirllmasi amaciyla kullanilmaktadir. Kappa
degerinin 1’e yaklasmasi dogruluk degerinin bagimli degiskenin siniflarindaki 6rnek
sayisindaki yi1gilmaya bagli olmadigin1 yani ortaya ¢ikan basarinin rastgele olmadigin
gostermektedir (Kalipsiz ve Cihan, 2015).

Altman (1990)‘a gore kappa istatistik degerinin 0 ile 0.20 arasinda olmasi zayif,
0.20 ile 0.40 arasinda olmasi makul diizeyde, 0.40 ile 0.60 arasinda arasinda orta
diizeyde, 0.60 ile 0.80 arasinda olmasi iyi diizeyde ve 0.80 ile 1 arasinda ise miikkemmel
diizeyde bir uyum oldugunu gostermektedir.

Smiflandirma yiizdesi ile kappa arasindaki temel fark dogru siniflandirmalar
puanlamalart arasindadir. Siniflandirma yiizdesinde tiim smniflar toplu olarak dikkate
alinir ve dogru siniflandirilan tiim 6rnekler puanlanir. Kappa degerinde ise tiim siniflar
bagimsiz olarak diisiiniilerek puanlanir ve sonugclar birlestirilir. Kappa degeri bu sebeple
her bir smifta bulunan farkli sayidaki oOrneklerin sebep oldugu rastgelelige daha
duyarhdir (Galar vd.,2011).

2.5. Hata Olgiileri
Hata bir 6rnegin tahmin edilen degeri ile gercek degeri arasindaki fark olarak
tanimlanmaktadir. Hatalarin bir kayip fonksiyonu ile temsil edildigi diisiiniiliirse tlim

ornekler tizerinden elde edilen hatalarin ortalamasi: test hata ortalamasi olarak

tanimlanir.
d . — !
Ortalama Mutlak Hata (MAE) = w
Y (i — y)?
Ortalama Karesel Hata = 7
Denklemlerde bulunan d; ornek sayisini,

y; herhangi bir 6rnegin gercek degerini ve y{ ise tahmini degerini géstermektedir.
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Ortalama karesel hata aykiri1 degerlerin varligini abartirken ortalama mutlak hata (MAE)
boyle degildir. Ortalama karesel hatanin karekokiinii alirsak, ortaya ¢ikan hata olgiisiine
ortalama karesel hatanin karekokii (RMSE) denir. Bu hata tiiri, 6l¢iilen hatanin, tahmin
edilen miktarla ayni1 biiyiikliikte olmasina izin vermesi bakimindan énemlidir.

Hata y cinsinden goreli olarak belirlenmek istendiginde kullanilan bazi1 baska
hata 6l¢iileri de bulunmaktadir. Toplam kayip, her zaman ortalamay1 tahmin etmekten
kaynaklanan toplam zarara boliinerek normalize edilebilir. Bu goreli hata olgiileri rolatif

mutlak hata (RAE) ve goreli karesel hata (RSE) olarak adlandirilir:

RAE = Zlili:llyi —y_{l
Yizalyi =¥l
d (y. —y)?
RSE = 21;1(3’1 y_l)z
Zi:l(yi - Y)
Denklemlerde y egitim verilerindeki y; degerlerinin ortalamasidir. Rolatif

karesel hatanin karekokii (RRSE) degerinin elde edilmesi i¢in RSE degerinin karekdkii
alinir. Boylece ortaya ¢ikan hata ile 6ngorillen miktar ayni biiyiikliikte olur. Pratikte,
hata Olclisli se¢imi tahmin model se¢imini biiyiik dl¢lide etkilememektedir (Han vd.,

2011).

2.6. Tlgili Aragtirmalar

Lorena, De Carvalho ve Gama (2008) calismalarinda ikili siniflandiricilarin ¢ok
siifli problemlerin ¢6ziimii i¢in kullanilmasi tizerinde durmuslardir. Calismalarinin
odak noktast ¢cok smifli problemi iki siifli alt kiimelere ayirmak ve nihai karar i¢in de
iki sinifl1 alt problemlerin ¢iktilarini birlestirmektir. Calismalarinda ayristirma teknikleri
kullanilmazsa ikili siniflandiricilarin ¢ok smifli veriler igin tekrar formiile edilmesi
gerekliliginden ve bu yontemlerin kolay olmadigindan ayrica ayristirma tekniklerinin
son yillarda oldukga popiiler oldugundan bahsetmislerdir. Caligmada bu alandaki temel
gelismelere ve ¢ok simifli problemler i¢in uyarlanabilecek tiim ayrigtirma tekniklerinin
kullanimina deginilmistir. Ayrica c¢alismada ikili siniflandiricilarin -~ giktilarini
birlestirmek i¢in kullanilan tekniklerden de bahsedilmistir.

Taruna ve Pandey (2014) “6grencilerin akademik performansini tahminlemek

icin siniflandirma tekniklerinin deneysel bir analizi” isimli ¢alismalarinda 6grencilerin
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notlarin1 tahminlemek amaciyla dort sinifli bir veri seti lizerinde bes algoritmanin
performanslarini kiyaslamislar ve en basarili algoritmalarin KNN, karar agaci ve Bayes
Net algoritmalar1 oldugunu belirtmislerdir.

Sen, Islam, Murase ve Yao (2016) “cok simifli siniflandirmada boosting ve asir1
ornekleme metotlariyla ayristirma” isimli ¢aligmalarinda ayristirma teknigini boosting
ve asir1 Ornekleme metotlariyla birlestirmisler ve yeni bir teknik Onermislerdir.
Onerdikleri teknigi OVA stratejisine dayali olarak gelistirmislerdir. Gelistirilen ve
kisaltmasi BBO seklinde olan yontem OVA stratejisinde ortaya ¢ikan dengesiz sinif
dagilim1 problemini ¢6zmek i¢in asir1 6rnekleme kullanmaktadir. Bu yeni teknigi bir¢ok
algoritma ile test etmisler ve muadilleriyle karsilastirdiklarinda gelistirdikleri yontemin
daha iyi performans gosterdigini kanitlanmiglardar.

Galar, Fernandez, Barrenechea, Bustince ve Herrera (2011) yaptiklar1 ¢alismada
C4.5, knn, ripper gibi bazi ¢ok bilinen siniflandirma algoritmalarini kullanarak OVO ve
OVA stratejileri c¢ercevesinde farkli toplulastirma (aggregation) tekniklerini
kiyaslamiglardir. Sonug¢ olarak DVM ve PFDC algoritmalarinin OVO stratejisi
kullani1ldiginda daha iyi ¢alistigini ayn1 sekilde C4.5 ve Ripper algoritmalarinin da OVO
semas1 altinda orijinal siniflandiriciya gore daha yiiksek performans gosterdigini, KNN
algoritmasi kullanilmasinin hem OVO hem OVA stratejilerinde orijinal algoritmanin
performansin1 artirdigini fakat bunun istatistiksel olarak anlamli olmadigini tespit
etmislerdir.

Polat ve Giines (2007) “¢ok sinifli siniflandirma problemlerinde C4.5 ve OVA
yaklasimina dayali yeni hibrit bir model” isimli ¢alismalarinda ¢ok smifli problemler
icin OV A stratejisini ve C4.5 karar agaci yontemini birlestirerek siniflandirma basarisim
biiyiik oranda artirmiglardir. Ik asamada C4.5 algoritmasini ii¢ veri seti iizerine direkt
uygulamislar ve sirasiyla %84.48, %88.79 ve %80.11 basar1 oranlar1 elde etmislerdir.
Ikinci asamada ise veri setleri {izerinde, gelistirilen hibrit yontemi denemisler; basari
oranlarint %96.71, %95.18 ve %87.95 olarak belirlemislerdir.

Adnan ve Islam (2015) ¢alismalarinda bir karar orman1 olusturma stratejisi olan
rastgele ormanlar algoritmasint OVA semasinda temel algoritma olarak kullanarak
farkli veri setlerinde kiyaslama yapmislardir ve rastgele ormanlar algoritmasinin OVA

semasinda etkili bir yontem oldugunu belirtmislerdir.
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Caruana ve Niculescu-Mizil (2006) ¢alismalarinda on tane denetimli 6grenme
algoritmasini karsilastiran biiyiik 6l¢iide deneysel bir ¢alisma tasarlamiglardir. Ayrica
modelleri Platt dlceklendirmesi (scaling) ve Izotonik Regresyon ile kalibre etmenin
algoritmalarin performansi iizerindeki etkisini de incelemislerdir. Platt’in 6lgekleme
yontemi veya Izotonik Regresyon, algoritmalarin performansi iizerinde oldukca
etkilidir. Kalibrasyon; boosted trees, boosted stumps, DVM ve NB algoritmalarinin
performanslarini 6nemli Olgiide artirirken; RF (Rastgele Ormanlar) algoritmasinin
performansini kiiciik ama dikkate deger Ol¢iide artirmistir. Buna karsilik Sinir aglari,
bagged trees, hafizaya dayali metotlar (memory based methods) ve LR algoritmalarinin
performanslar1 énemli 6l¢iide artmamistir. Kullanilan sekiz metrigin tiimiinde en iyi
performans gosteren algoritma kalibre edilmis boosted trees algoritmasi iken bu
algoritmay1 sirasiyla random forests (rastgele ormanlar), kalibre edilmemis bagged
trees, kalibre edilmis DVM ve kalibre edilmemis sinir aglari algoritmalar1 izlemektedir.
En az basari gosteren algoritmalar ise NB, LR, karar agact ve boosted stumps
algoritmalaridir.

Varpa, Joutsijoki, Iltanen ve Juhola (2011) g¢alismalarinda otondrolojik ¢ok
siifli bir veriyi OVO ve OVA stratejileri kullanarak iki sinifli alt problemlere bolmiis
daha sonra KNN ve DVM algoritmalarini bu alt problemlere uygulamislardir.
Ayristirma  stratejileri  kullanildiginda yeniden formiile etme yoOntemine kiyasla,
algoritmalarin performanslarmin daha iyi oldugunu ve genel olarak OVO stratejisinin
OVA stratejisinden daha iyi ¢alistigin1 ortaya koymuslardir. En yiiksek siniflandirma
dogrulugunun ise OVO stratejisi ile birlikte kullanilan KNN algoritmasiyla saglandigin
ifade etmislerdir.

King, Feng ve Sutherland (1995) calismalarinda algoritmalar1 StatlLog
projesindeki caligmalar {izerinden karsilagtirilmiglardir. Bu algoritmalar sembolik
ogrenme  algoritmalarindan, istatistiksel  algoritmalardan ve sinir  aglan
algoritmalarindan seg¢ilmistir. 12 veri setinden 5 tanesi goriintii analizi, 3 tanesi tip, 2
tanesi miithendislik ve 2 tanesi finans verilerine aittir. Uygulama sonunda algoritmalarin
performanslarinin veri setine bagli oldugu bulunmustur. Veri seti u¢ dagilimlara sahipse
ve degisken sayisinin %38 kadari ikili ve kategorik degiskenler ise bu tiir veri setlerinde

sembolik 6grenme algoritmalarinin daha basarili oldugu ifade edilmistir.
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Wu vd. (2008) c¢alismalarinda IEEE tarafindan diizenlenen Uluslararast Veri
Madenciligi Konferansi’'nda belirlenmis olan en popiiler veri madenciligi
algoritmalarin1 ve bunlarin ¢alisma prensiplerini tanitmislar, etkilerini tartismislar ve
algoritmalar ile ilgili giincel arastirmalar ile ileride yapilabilecek arastirmalari gézden
gecirmiglerdir. Belirlenen ve gozden gecirilen 10 veri madenciligi algoritmasi; C4.5,
KNN, DVM, Apriori, EM, PageRank, AdaBoost, NB, ve CART algoritmalar1 olarak

siralanabilir.

Sabzevari, Soleymani ve Noorbakhsh (2007) ¢alismalarinda bir bankanin gergek
kredi puanlama verileri {izerinde gesitli veri madenciligi modellerini karsilastirmislardir.
Bu modeller klasik istatistikteki probit ve LR analizleri ile, veri madenciligindeki
CART, bagging ve MARS algoritmalaridir. Oldukc¢a kiiglik bir veri kiimesi tizerinde
yaptiklar1 bu ¢aligma sonucunda istatistiksel modeller arasindan LR ve veri madenciligi
modelleri arasindan da bagging algoritmasinin daha basarili sonuglar iirettigini ortaya
koymuslardir. Ayrica ¢alismalarina 6zellik se¢imi ile ilgili bir boliim de dahil etmisler

ve bu sayede 6zellik uzayini daraltmak i¢in otomatik bir teknik dnermislerdir.

Rajavarman ve Rajagopalan (2007) calismalarinda siniflandirma problemleri
icin formiile ettikleri genetik algoritma yaklagimini geleneksel veri madenciligi
yaklagimlarindan olan karar agaci, sinir aglar1 ve NB ile karsilastirmislardir. Ug farkli
veri seti ile yaptiklar1 degerlendirme sonucuna gore genetik algoritmanin hem standart
dagilim bakimindan hem de tahminleme basaris1 bakimindan diger algoritmalardan

daha iistiin performans gosterdigini ifade etmislerdir.

Bin Othman ve Yau (2007) ¢alismalarinda WEKA'y1 kullanarak gogiis kanseri
verileri tizerinde Bayes Network, Radyal Tabanli Fonksiyon (Radial Basis Function),
Pruned Tree,(budanmig agag) Single Conjuctive Rule Learner ve Nearest Neighbours
(en yakin komgular) algoritmalarini karsilagtirmiglardir. Uygulama sonrasinda
algoritmalar siniflandirma dogrulugu bakimindan RBF, budanmis karar agact (DT with
prunning), single conjuctive learner ve KNN olarak siralanmiglardir. Algoritmalar 175
ornekten 148 ile 157 arasinda 6rnegidogru siniflandirmislardir. Ayrica hesaplama stiresi
(computation time) en kisa olan algoritmanin single conjuctive learner algoritmasi, en
uzun olanin ise KNN algoritmasi oldugunu da belirtmislerdir. Hesaplama siiresi

bakimindan ikinci sirada yer alan algoritma ise bayes network algoritmasidir.
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Calismada, en yliksek hata ortalamasinin Rule Conjuctive learner algoritmasina, en
diisiik hata ortalamasimin ise Bayes Network algoritmasina ait oldugu da ifade

edilmistir.

Sharma ve Jain (2013) ¢alismalarinda WEKA paket programinda analiz yapmak
icin gerekli olan dosya doniisiimiinii ve degisken se¢imini tanitmislar ayrica WEKA nin
sadece veri madenciligi algoritmalarint degil ayni zamanda genetik algoritmalari
kullanmak i¢in de etkili bir ara¢ oldugunu ifade etmislerdir. Calismada siniflandirma
algoritmalarindan olan karar agaci algoritmalar1 ile bir uygulama gergeklestirmisler ve
karar agacglarinin performansini yiiksek bulmuslar; bu sebeple baska veri setlerinde de

karar agaci algoritmalarinin kullanilabilecegini ortaya koymuslardir.

Tax ve Duin (2002), “iki smifli siniflandiricilar ¢ok smifli siniflandirma
problemlerinde kullanma” isimli ¢alismalarinda “voting”(oy verme) ve posterior (6nsel)
olasiliklarin  birlestirilmesi yaklagimiyla iki smifli siniflandirmadan ¢ok simifli

simiflandirmaya yapilacak genellemelerin kolaylikla miimkiin oldugunu gostermislerdir.

Aly (2005), “Cok smifli simniflandirma metodlari {izerine bir inceleme” baslikli
calismasinda c¢ok sinifli smiflandirma problemlerini ¢ézmek igin gelistirilmis olan
gesitli yaklagimlari incelemistir.  YSA, DVM, NB, KNN, karar agaglari gibi
algoritmalar1 ¢ok sinifli problemler i¢in yeniden formiile etmek; OVA, OVO, ECOC ve
genellestirilmis kodlama yaklasimlarini kullanarak c¢ok simnifli problemi iki simifli alt
problemlere ayirmak, smniflar1 bir karar agaci yardimiyla olusturarak agacin
diigtimlerinde bir dizi ikili siiflandirici kullanmak suretiyle yaprak diigiimlere ulagmak

inceledigi yaklasimlardir.

Arruti, Mendialdua, Sierra, Lazkano ve Jauregi (2014) makalelerinde her bir alt
problemde en iyi temel siniflandiricinin uygulandigi iki yeni OVA ve OVO stratejileri
birlesimini sunmuslardir. OVA ve OVO ayristirma stratejileri ile elde edilen ¢iktilar
birlestirdigi igin ilk yontemi OVA + OVO seklinde isimlendirmislerdir. Ikinci birlesimi
ise NOV@ olarak adlandirmiglardir. NOV@ tekniginin amact her alt problemde farkli
temel siniflandiricilar  kullanildiginda OVA  stratejisinin  ¢ozemedigi problemleri
¢ozmektir. Onerilen bu iki yontemi literatiirdeki diger iyi bilinen ayristirma
stratejileriyle karsilastirdiklar1 ampirik bir c¢alisma yapmuslardir. Bu ¢alisma UCI
(Center of Machine Learning and Intelligent Systems, University of California)
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deposundan alinan 20 veri seti iizerinde gergeklestirilmis ve sonucunda OVA ve OVO
stratejilerinin uyumlu ve birlestirilebilir oldugu belirtilirken yeni o6nerilen NOV@
metodunun da siiflandirma siiresi bakimindan en yeni metotlarla yarisabilecek diizeyde
oldugu da ifade edilmistir. Ayrica NOV@ metodunun egitim siiresi bakimindan diger

metotlarla kiyaslandiginda zayif kaldig1 da calismada ifade edilen noktalar arasindadir.

Rocha ve Goldenstein (2014) g¢alismalarinda temel ikili G6grenicilerin
korelasyonu ve ortak olasiligt kavramimi tanitmislardir. Calismalarinin iki temel
amacindan biri, cok sinifli siniflandirmada gerekli temel 6grenici sayisini azaltmak iken
digeri mevcut veri setini en iyi sekilde tamamlayabilecek yeni temel siiflandiricilar
bulmaktir. Sonu¢ olarak herhangi bir veri setinde siniflandirma sonuglar1 ¢ok iyi
oldugunda optimizasyon metotlarin1  kullanmanin ¢ok anlamli  olmadigim
belirtmislerdir.

Sharma ve Sahni (2011) calismalarinda istenmeyen e-posta veri setinde 1D3,
J48, basit siniflandirma ve regresyon agaci (simple CART) ve alternatif karar agaci
olmak {lizere dort algoritmayr WEKA ortaminda siniflandirma dogrulugu acisindan
karsilastirmiglardir. Simiilasyon sonuglarina gore J48 siniflandiricist %92.7624 dogru
simiflandirma oraniyla, ID3, CART ve alternatif karar agacini (ADTree) geride
birakmaktadir.

Zhang, Krawczyk, Garcia, Rosales-Perez ve Herrera (2016) c¢alismalarinda
dengesiz ¢ok smifli siniflandirma problemleri icin OVO semasini, ikili kolektif
(ensemble) 6grenme yaklagimlariyla giiclendirebilmek amaciyla kapsamli bir ampirik
analiz gergeklestirmislerdir. Onerilen yaklasim CART, BPNN ve DVM olmak iizere ii¢
temel siniflandirict ile test edilmistir. Caligma gostermistir ki OVO stratejinin
performansi kolektif (ensemble) siniflandiricilar ile giiclendirildiginde 6nemli Olciide
yiikselmektedir ve kolektif (ensemble) 6grenme ile OVO semasinin birlikte kullanilmasi
cok siifli dengesiz siniflandirma problemleri i¢in oldukga etkilidir.

Hassan, Shehab ve Hamed (2016) ¢alismalarinda bir hastanenin veri tabaninda
bulunan ve hastalarin teshis ve tedavi igin gerekli olan tibbi ve kisisel bilgilerini iceren
bir veri setine on farkli siniflandirma algoritmasi uygulamiglar ve en iyi performansa
sahip olan algoritmayi ¢esitli metrikler yardimiyla belirlemeye ¢alismiglardir. Uygulama
sonucunda elde edilen 0.987 TP orani, 0.002 FP orani, 0.988 kesinlik, 0.987 duyarlilik

degerleri ile Bayes Net algoritmas1 en basarili algoritma olarak degerlendirilmistir.
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Kahraman, Capar, Ayvaci, Demirel ve Gokmen (2004) calismalarinda el yazisi
tanima problemi i¢in en uygun smiflandiriciyr se¢gmek amaciyla YSA ve DVM
algoritmalarinin ~ performanslarim1  karsilastirmiglardir.  DVM  algoritmasinin
performansin1i hem egitilme siiresi hem de simiflandirma basaris1 bakimindan YSA
algoritmasmin performansindan daha yiiksek bulmuslardir. Bunun sebebi olarak da
DVM algoritmasinin destek vektorleri kullanmasini ve 6znitelik uzayini1 daha yiiksek
bir boyuta tagimasini gostermislerdir. DVM algoritmasinin performansinin artirilmasi
icin yapilacak Onislemlerin gelistirilebilecegini ya da farkli c¢ekirdek tiplerinin
denenebilecegini ifade etmislerdir.

Aydin ve Ozkul (2015) “Veri Madenciligi ve Anadolu Universitesi Acikdgretim
Sisteminde bir Uygulama” isimli ¢alismalarinda Ogrenci basarisini tahminlemek
amactyla C5.0, LR, YSA, Chaid, C&RT, QUEST algoritmalarint kiyaslamiglar ve
%82.1 dogru tahminleme yiizdesiyle karar agaci algoritmalarindan C5.0 algoritmasini
en basarili algoritma olarak belirlemislerdir.

Yurdakul (2015) “Veri Madenciligi ile Lise Ogrenci Performansinin
Degerlendirilmesi” isimli ¢aligmalarinda lise Ogrencilerine uyguladiklart 231 anket
verisini kullanarak 6grenci performansina etki eden faktdrler ve bu faktorler arasindaki
iligkileri ortaya koymuslardir. Ayrica kullandiklar1 algoritmalarin dogru siniflandirma
yiizdelerini de paylasmislar ve multilayer perceptron algoritmasinin %88.73 dogru
tahminleme yiizdesi ile en basarili algoritma oldugunu NB algoritmasinin ise %81.69
dogru siniflandirma yiizdesi ile performans: en disiik olan algoritma oldugunu
belirtmislerdir. Kullandiklar1 diger algoritmalar ise siniflandirma yiizdeleri bakimindan
¢oktan aza dogru J-Rip, KNN ve J-48 Seklinde siralanmiglardir.

Romero, Ventura, Espejo ve Hervas (2008) bazi karar agaci algoritmalarimni bir
egitim veri seti lizerinde karsilastirmiglardir. Karsilastirma sonucunda 0.05 saniye
uygulama siiresi ve %56.25 dogru siniflandirma yiizdesi ile en basarili algoritmay1
CART algoritmasi olarak belirlemislerdir.

Pal ve Pal (2013) g¢alismalarinda iiniversite verileri {izerinde ID3, C4.5 ve
Bagging algoritmalarinin performanslarin1 karsilastirmislar ve dogru smiflandirma
yiizdesi, ortalama hata miktar1 ve Kappa 06lgiitii gibi metrikler dikkate alindiginda ID3

algoritmasinin en basarili algoritma olarak belirlemislerdir.
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Coskun (2010) “Veri Madenciligi Algoritmalar1 Karsilagtirilmasi” isimli tez
calismasinda J-48, NB, LR ve K-Star algoritmalarinin performanslarini karsilagtirmas;
dogruluk ve F 6l¢iisti bakimindan J-48 algoritmasinin diger algoritmalara gore nispeten
daha iyi performans gosterdigini tespit etmistir.

Koktirk (2012), KNN, YSA ve karar agaclar1 algoritmalarinin siniflandirma
performanslarini karsilastirmak amaciyla yaptig1 tez ¢alismasinda KNN algoritmast i¢in
%78.3, YSA algoritmasi %90.8 ve karar agaci algoritmasi i¢in ise %82.5 siniflandirma
basarisi belirlemis ve bu bulgulardan yola ¢ikarak YSA algoritmasinin diger tekniklere
gore daha basarili oldugunu ifade etmistir.

Kaur, Singh ve Josan (2015) ¢alismalarinda Multilayer Perceptron, NB, SMO,
J48 ve REPTree algoritmalarini karsilastirmiglar; %75 basari performansiyla Multilayer
Perceptron algoritmasini en basarili algoritma olarak belirlemislerdir. Kullanilan diger
algoritmalardan NB algoritmas: i¢in dogru simiflandirma yiizdesi %65.13, SMO
algoritmasi i¢in %68.42, J-48 algoritmasi i¢in %69.73 ve Rep Tree algoritmasi i¢in
%67.76’dir. Ayrica Multilayer perceptron algoritmasinin %82 F degeriyle de en bagsarili

algoritma olmasi yapilan ¢alismanin sonuglari arasindadir.
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3. BOLUM

YONTEM

Bu boliimde g¢alismada kullanilacak arastirma yontemi, arastirma grubu, veri

toplama araglari, uygulama siireci ve verilerin analizi ile ilgili bilgiler verilmistir.

3.1. Arastirmanin Yontemi ve Deseni
Calismada PISA fen basarilarina gore siniflandirma yapmak amaciyla OVA ve
OVO ayristirma stratejileri cergevesinde bazi veri madenciligi algoritmalarinin

performanslarinin karsilastirildigindan bu ¢alisma betimsel arastirma niteligindedir.

3.2. Evren ve Orneklem

PISA 2015 Tiirkiye uygulamasina 61 ilden 187 okul ve 5895 6grenci katilmistir.
Okullar belirlenirken tabakali segkisiz drnekleme yontemi kullanilmis daha sonra bu
okullardan secilen Ogrenciler yine seckisiz yontemle belirlenmistir. Okullar, istatistiki
bolge birimleri siniflamasina gore belirlenen 12 bolge icinden, egitim tiirii, okul tiiri,
okullarin bulunduklar1 yer ve okullarin idari bigimleri dikkate alinarak olusturulmustur

(MEB, 2016).

3.3. Veri Toplama Araclar

PISA arastirmasi 6grencilerin hem “fen”, “matematik™ ve “okuma” alanlarindaki
okuryazarliklarini belirlemek amaciyla gelistirilmis basari testlerini hem de 6grencilerin
okul ve aile ortamlarini, motivasyonlarini, 6grenme siireclerini degerlendirmek tizere
gelistirilmis anketleri igcermektedir. Yapilan ¢calismada fen basari testinden elde edilen
veriler ile anket sonuglarindan faydalanilmigtir. Her PISA dongiisiinde degismekle
birlikte 2015 yilinda agirhikli alan fen okuryazarligi alamidir. Bu sebeple 6grenci

anketindeki maddeler de fen okuryazarligina iligkindir.

3.4. Uygulama
5895 sayida ornek igeren 2015 PISA Tiirkiye verileri igerisinden bos veri iceren
ornekler silinmis ve 3459 sayida 6rnek iceren bir veri seti elde edilmistir. Daha sonra bu

veriler igerisinden belirlenen 26 bagimsiz ve 1 bagimli degisken kategorik olarak
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tanimlanmistir. Bagimli degisken olarak belirlenen fen okuryazarligi degiskeni i¢in ise 1
ve 2. diizeyler alt yeterlilik diizeyi, 3 ve 4. diizeyler orta yeterlilik diizeyi ve 5 ve 6.
diizeyler ise st yeterlilik diizeyi olarak degerlendirilmistir. Elde edilen dosya arff

formatina doniistiiriilerek WEKA paket programinda islenmeye uygun hale getirilmistir.

3.5. Verilerin Analizi

Verilerin analizinde WEKA paket programi igerisindeki Experimenter tezgahi
kullanilmis, OVA ve OVO stratejileri altinda belirlenen bes farkli algoritma veri setine
uygulanmistir. Calismada algoritmalarin performanslarinin birbiriyle kiyaslanabilecek
sekilde olmasi ve yanlilik olusmamasi agisindan parametre se¢imi yapilmamis; tim
algoritmalar i¢in varsayilan parametreler kullanilmistir. Test segceneklerinden 10 kathi

capraz gecerleme, birlestirme stratejilerinden de oy verme teknigi kullanilmstir.
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4. BOLUM

BULGULAR

Bu boéliimde kullanilan veri setine ve analiz sonuglarma iliskin bulgular
paylasilmistir. Veri setine iliskin bilgilerde her bir tahmin edici degiskenin ve bagimli
degisken olan fen okuryazarliginin kategorilerindeki dagilimlar bir tablo ile verilmistir.
Tabloda rakamla belirtilen kategorilerin hangi degiskene karsilik geldigi tablonun
altinda belirtilmistir.

Analiz sonuglarma iligkin bulgular ¢alismanin ana ve alt problemlerine gore
siniflandirilarak verilmistir. Bunun i¢cin OVA ve OVO stratejileri altinda algoritmalarin
dogruluk, hata, F ve Kappa degerleri bir tablo ile gosterilmistir. WEKA ¢iktilar1 olarak
verilen sekillerde ise her bir algoritmanin yine OVA ve OVO stratejileri altinda tim
smiflar i¢in gergek pozitif oran1 (TP rate), yanlis pozitif orani (FP rate), kesinlik
(precision), duyarlilik (recall), F ve MCC degerleri ile ROC ve PRC alani degerleri
verilmigtir. Ayrica bu WEKA c¢iktilarinda karmagiklik matrisleri de bulunmaktadir. Son
alt problem igin J-48 algoritmasinin irettigi karar agaci iizerinden fen okuryazarligini

etkileyen degiskenler yorumlanmustir.
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Tablo 3. Degiskenlerin Kategorilerine Gore Dagilimlart

Degiskenler 1 2 3 4 5 6
Bolge 1130 458 571 515 270 515
Baba egitim durumu 1251 902 503 803
Anne egitim durumu 1737 677 861 184
Sinif diizeyi 45 701 2675 38
Cinsiyet 1736 1723
Odaya sahip olma 2562 897
Bilgisayara ulagim imkani 2468 991
Internete ulasim imkani 2298 1161
Kaynak kitaplara ulagim imkani 2946 513
Aile ilgisi 493 2966
Okullla ilgili kaygi 1068 2391
Hirsli olma 203 3256
Takim caligmasina yatkinlik 464 2995
Olumsuz 6gretmen davranisi 962 2497
Fen sinif disiplini 1121 2338
Sorgulamaya dayali 6gretim 2853 606
Okula ait hissetme 2791 668
Ogretmen destegi 798 2661
Ogretmen odakl1 egitim 2438 1021
Geribildirim 3082 377
Uyarlanabilir 6gretim 1471 1988
I¢sel motivasyon 2720 739
Aragsal motivasyon 1954 1505
Ozyeterlilik 2111 1348
Epistemik inanglar 1814 1645
Fen etkinliklerine katilim 808 2651
Fen okuryazarlig1 2482 970 7

Tablo 3’te degiskenlerin kategorilerine gore dagilimlari verilmistir. Bolge
degiskeni icin 1:Marmara, 2:Ege, 3:I¢ Anadolu, 4:Akdeniz, 5: Karadeniz ve 6: Dogu ve
Gilineydogu Anadolu Boélgeleri’ni gostermektedir. Baba egitim durumu ve anne egitim
durumu degiskenleri i¢in 1: okumamis ve ilkokul, 2: ortaokul, 3: lise, 4:iiniversite ve
st mezuniyet durumlarint gostermektedir. Smif diizeyi degiskeni ig¢in 1: 7. ve 8.
smiflari, 2: 9. siniflari, 3: 10. smiflar, 4 ise 11 ve 12. siniflar1 gostermektedir. Cinsiyet
degiskeninde 1: kizlan 2 ise erkekleri gostermektedir. Kendine ait odaya sahip olma,
bilgisayar, internet ve kaynak kitaplara ulagim degiskenleri i¢in 1:var, 2:yok anlamina
gelmektedir. Aile ilgisi, smav kaygisi, hirsli olma, takim ¢aligmasina yatkinlik, fen
derslerindeki smif disiplini, olumsuz 6gretmen davranisi, i¢sel motivasyon, epistemik
inanglar ve okula ait hissetme degiskenlerinde 1: diisiik 2:yiiksek olma durumunu ifade
etmekte iken aragsal motivasyon ve Ozyeterlilik degiskenlerinde 1:diisiik 2 ise yiiksek
olma durumunu ifade etmektedir. Sorgulamaya dayali 6gretim ve Ogretmen destegi

degiskenleri igin 1: derslerin ¢ogunda ya da her ders durumunu belirtirken, 2: bazen ya
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da hemen hemen hi¢ durumunu belirtmektedir. Ogretmen odakli egitim, geribildirim
verme ve uyarlanabilir 6gretim degiskenleri i¢in ise 1: hi¢ ya da hemen hemen hig
durumunu ifade ederken; 2: derslerin ¢ogu ya da her ders durumunu ifade etmektedir.
Fen etkinlikleri degiskeninde ise 1. diizenli araliklarla ya da sik sik durumunu
belirtirken; 2 ise hi¢ ya da bazen durumunu belirtmektedir. Bagimli degisken
durumunda olan fen okuryazarligi degiskeninde ise 1b, la ve 2. Seviyede bulunan
ogrenciler 1 koduyla; 3 ve 4. seviyedeki dgrenciler 2 koduyla ve 5 ve 6. Seviyedeki

ogrenciler ise 3 koduyla verilmistir.

4.1. Birinci ve ikinci Alt Probleme fliskin Bulgular
OVA stratejisi altinda algoritmalarin dogruluk, hata ve Kappa degerleri tablo

4’te gosterilmistir.

Tablo 4. OVA Stratejisi Altinda Algoritmalarin Cesitli Metrikler A¢isindan Performans

Degerleri
Metrikler -
Doﬁzl)luk MAE FEQ;E RMSE R(EQ/OS)E Kappa
Algoritmalar

LR 741255 0.2221 81.9013 0.3365 91.4183 0.275

NB 724776 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 gore dogruluk degeri en yiiksek olan algoritma LR algoritmasidir. Bu
algoritmay sirasiyla DVM, NB, J-48 ve KNN algoritmalari takip etmektedir. MAE ve
RAE hata degerleri bakimindan algoritmalar DVM, NB, LR, J-48 ve KNN olarak
siralanmistir. RMSE ve RRSE hata degerleri agisindan ise algoritmalar LR, NB, J-48,
DVM ve KNN olarak siralanmiglardir. Kappa metrigi bakimindan NB algoritmasini
sirasiyla LR, J-48, KNN ve DVM algoritmalari takip etmektedir.

Algoritmalarin hata oranlarmi degerlendirebilmek i¢cin MAE ve RMSE

degerlerinin ortalamasi ¢ok sik kullanilan bir gostergedir. Alternatif olarak, goreli
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hatalar da kullanilabilir fakat ortalama degeri almak akillica olmaktadir (Bin Othman ve
Yau, 2007).

OVA stratejisi altinda en yliksek ortalama hata degerine sahip algoritma 0.3413
degeriyle KNN algoritmasidir. En diislik ortalama hata degerine sahip olan algoritma ise
0.2793 degeriyle LR algoritmasidir. Aradaki algoritmalar ise sirasiyla 0.3014 degeriyle
J-48 algoritmas1 2. Sirada, 0.29785 degeriyle SVM algoritmast 3. Sirada ve 0.2858
degeriyle NB ise 4. Siradadir.

OVA stratejisi altinda WEKA c¢iktilar1 olarak verilen sekillerde ise her bir
algoritmanin yine OVA stratejisi altinda tiim siiflar i¢in gergek pozitif orani (TP rate),
yanlis pozitif oran1 (FP rate), kesinlik, duyarlilik, F ve MCC degerleri ile ROC ve PRC
alan1 degerleri verilmistir. Ayrica tiim sekiller algoritmalarin her bir siniftaki ornekleri

nasil yerlestirdigini gésteren karmagiklik matrislerini de icermektedir.

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Rrea FPRC Area Class

0,904 0,656 0,778 0,904 0,836 0,299 0,762 0,889 1

0,331 0,093 0,580 0,331 0,422 0,291 0,738 0,532 2

0,000 0,008 0,000 0,000 0,000 -0,004 0,329 0,032 3
Weighted Rwvyg. 0,741 0,497 0,721 0,741 0,718 0,297 0,762 0,787

=== Confusion Matrix ===

a B ¢ <-- classified as

2243 228 11 | a=1
638 321 11 | b=2
3 4 01 c=3

Sekil 10. OVA Stratejisi Altinda LR Algoritmasinin Her Siniftaki Performans Degerleri
ve Karmasiklik Matrisi

Sekil 10°da LR algoritmasimin OVA stratejisi altinda bagimli degiskenin her bir
kategorisine iliskin degerleri goriilmektedir. Ayrica karmasiklik matrisinde de
goriildiigli lizere LR algoritmasi 1.sinifa ait olan orneklerin 2243 tanesini, 2.sinifa ait
olan drneklerin 321 tanesini dogru olarak siniflandirmistir. 3. sinifa ait olan drneklerin

hicbirini dogru olarak siniflandiramamastir.



§Weighted Avyg.

a b c
2029 449 4
492 478 a
2 a

TF Rate

0,817
0,493
0,000

0,725

=== Confusion Matrix ===

=== Detailed Accuracy By Class

FP Rate Precision BRecall F-Measure
0,508 0,204 0,817 0,811
0,182 0,513 0,483 0,503
0,001 0,000 0,000 a,000
0,414 0,721 0,725 0,723

<-- classified as

1

2
3

MCC
0,316
0,314
-0,002
0,315

ROC RArea
0,745
0,743
0,501
0,745

ERC Area
0,880
0,508
0,035
0,774

lass

3

LT
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Sekil 11. OVA Stratejisi Altinda NB Algoritmasinin Bagimli Degiskenin Siniflarina Ait

Performans Degerleri ve Karmagiklik Matrisi

NB algoritmasinin OV A stratejisi altinda bagimli degiskenin her bir kategorisine

iliskin degerleri sekil 11°de goriilmektedir. Ayrica karmasiklik matrisinde de gorildigi

lizere NB algoritmas1 1.smifa ait olan Orneklerin 2029 tanesini, 2.smifa ait olan

orneklerin 478 tanesini dogru olarak simiflandirmistir. 3. simifa ait olan Orneklerin

hicbirini dogru olarak siniflandiramamustir.

Weighted Avg.

a b o
2412 70 0
851 119 0
5 2 a

TP Rate
0,972
0,123
0,000

0,732

=== Confusion Matrix ===

<-- classified as

a=
b=
c=

1

2
3

=== Detailed Accuracy By Class ===

FP Rate
0,876
0,029
0,000

0,637

Precision
0,738
0,623
0,000
0,704

Recall
0,972
0,123
0,000

0,732

F-Measure MCC

0,839 0,189
0,205 0,184
0,000 0,000
0,659 0,187

ROC Area FPRC Area Class
0,568 0,748 1
0,587 0,340 2
0,488 0,002 3
0,567 0,831

Sekil 12. OVA Stratejisi Altinda DVM Algoritmasinin Bagimli Degiskenin Siniflarina

Ait Performans Degerleri ve Karmagiklik Matrisi

DVM algoritmasmnin OVA stratejisi altinda bagimli degiskenin her bir

kategorisine iliskin degerler sekil 12°de goriilmektedir. Ayrica karmagiklik matrisinde

de gorildiigi tizere DVM algoritmasi 1.sinifa ait olan 6rneklerin 2412 tanesini, 2.sinifa



ait olan Orneklerin 119 tanesini dogru olarak smiflandirmistir. 3. sinifa

orneklerin hicbirini dogru olarak siniflandiramamastir.
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ait olan

=== Detalled Accuracy By

TP Rate
0,873
0,362
0,000
Weighted Awvg. 0,728

=== [onfusion Matrix ===

a
2166 31 a | a=
€19 351 a1 k=
4 3 01 =

Class ===

FP Rate Precision
0,638 0,777
0,128 0,524
0,000 0,000
0,483 0,704

1

2
3

b ¢ <-- classified as
[

Recall
0,873
0,362
0,000

0,728

F-Measure MCC

0,822
0,428
0,000
0,710

0,26

v o

0,268
0,000

0,267

ROC Area PRC Lrea Class
0,618 0,769 1
0,617 0,369 2
0,500 0,002 3
0,617 0,655

Sekil 13. OVA Stratejisi Altinda J-48 Algoritmasinin Bagimli Degiskenin Siniflarina

Ait Performans Degerleri ve Karmagiklik Matrisi

J-48 algoritmasinin  OVA stratejisi altinda bagimh

degiskenin her bir

kategorisine iligskin degerleri sekil 13’te goriilmektedir. Ayrica karmasiklik matrisinde

de goriildiigii lizere J-48 algoritmasi 1.sinifa ait olan 6rneklerin 2166 tanesini, 2.siifa

ait olan Orneklerin 351 tanesini dogru olarak smiflandirmistir. 3. smifa ait olan

orneklerin hi¢birini dogru olarak siniflandiramamastir.

a c
1722 754 [
455 474 1]

2 3 2

Weighted Avg. a

=== Confusion Matrix ===

<-- clagsified as

oo
n

=== Detailed Accuracy By Class

1

2
3

FP Rate
0,509
0,304
0,002

0,450

Precision

0,776

0,385

0,22

a

292

686

2

[

Recall
0,694
0,489
0,286

0,635

F-Measure
0,733
0,431
0,250

0,647

MCC
0,174
1,173
1,250
0,174

ROC Area
0,594
0,593
0,711
0,594

FRC Area
0,759
0,332
0,078

0,638

Class
1

2
3

Sekil 14. OVA Stratejisi Altinda KNN Algoritmasinin Bagimli Degiskenin Siniflarina

Ait Performans Degerleri ve Karmagiklik Matrisi

KNN algoritmasinin  OVA stratejisi altinda bagimli degiskenin her bir

kategorisine iligkin degerleri sekil 14’te goriilmektedir. Ayrica karmasiklik matrisinde
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de goriildiigl lizere KNN algoritmasi 1.smifa ait olan 6rneklerin 1722 tanesini, 2.smifa
ait olan 6rneklerin 474 tanesini, 3. Sinifa ait olan 6rneklerin ise 2 tanesini dogru olarak
siniflandirmustr.

OVA stratejisi altinda sadece KNN algoritmasi iki 6rnegi dogru smifa dahil
etmistir. Diger algoritmalar en az 6rnege sahip olan sinifin, yani 3 ile temsil edilen

siifin, hi¢bir 6rnegini dogru sinifa yerlestirememislerdir.

Tablo 5. OVA Stratejisi Altinda Algoritmalarin Karsilastirilmast

Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F-6l¢iisti
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 incelendiginde OVA stratejisi altinda %74.1255 dogruluk
degeriyle LR algoritmasinin en iyi sonucu iirettigi sOylenebilir. Algoritmalarin
performanslarinin degerlendirilmesinde dogruluk 6l¢iitii basit fakat dnemli bir kriterdir.
Kesinlik olgiiti bakimindan 0.721 degeriyle en yiiksek performanst gdsteren
algoritmalar NB ve LR algoritmalari olsa da kesinlik Ol¢iitiiniin tek basina
yorumlanmas1 yanlis degerlendirmelere sebep olabilir. Bu sebeple kesinlik 6lgiitii
duyarhilik 6lciitiiyle birlikte degerlendirilmelidir. Duyarlilik 6lciitiine gore en basarili
algoritma 0.741 degeriyle LR algoritmasidir. Kesinlik ve duyarlilik metriklerinin bir
arada degerlendirilmesi i¢in bu metriklerin harmonik ortalamasi olan F Ol¢iisii goz
online alinmalidir. F 0Olgiistine gore ise 0.723 degeriyle en basarili algoritma NB

algoritmasidir.

4.2. Uciincii ve Dordiincii Alt Probleme iliskin Bulgular
OVO stratejisi altinda tiim algoritmalarin dogruluk ve Kappa degerleri ile hata

degerleri tablo 6’da verilmistir.
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Tablo 6. OVO Stratejisi Altinda Dogruluk, Hata ve Kappa Degerleri

Metrikler

Dogruluk MAE RAE RMSE RRSE Kappa

Algoritmalar (%) (%) (%)
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 altinda algoritmalarin ¢esitli metrikler agisindan degerleri tabloda
verilmigtir. Bu tabloya gore dogruluk degeri en yiiksek olan algoritma LR
algoritmasidir. Bu algoritmay1 sirastyla DVM, NB, J-48 ve KNN algoritmalar1 takip
etmektedir. MAE hata metrigi bakimmdan LR algoritmasin sirasiyla DVM, NB, J-48
ve KNN algoritmalar: takip etmektedir. RAE, RMSE ve RRSE metrikleri bakimindan
ise algoritmalar LR, DVM, J-48, NB, KNN olarak siralanmaktadir. Kappa Ol¢iitiine
gore ise siralama NB, LR, J-48, KNN ve DVM seklindedir.

Algoritmalarin hata oranlarmi degerlendirebilmek i¢cin MAE ve RMSE
ortalamasi ¢ok sik kullanilan bir gostergeyi ifade etmektedir. Alternatif olarak, goreli
hatalar da kullanilir. Fakat ortalama degeri almak akillica olmaktadir. Diisiik hata
degerine sahip olan algoritma daha giiglii simiflandirma yetenegine sahip oldugundan
tercih edilmektedir (Bin Othman ve Yau, 2007).

OVO stratejisi altinda en yiiksek ortalama hata degerine sahip algoritma 0.34925
degeriyle KNN algoritmasidir. En diigiik ortalama hata degerine sahip olan algoritma ise
0.3225 degeriyle LR algoritmasidir. Aradaki algoritmalar ise sirasiyla 0.327 degeriyle
NB algoritmast 2. Sirada, 0.32535 degeriyle J-48 algoritmas1 3. Sirada ve 0.3237
degeriyle DVM ise 4. sirada olacak sekilde siralanmiglardir.
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=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate [P Rate FPrecision Recall  F-Measure MCC ROC Area BPRC Area Class

0,908 0,664 0,776 0,908 0,836 0,295 0,624 0,772 1

0,328 0,093 0,579 0,328 0,419 0,289 0,617 0,379 2

0,143 0,003 0,077 0,143 0,100 0,102 0,703 0,024 3
Weighted Awg. 0,742 0,503 0,719 0,742 0,717 0,293 0,622 0,660

=== Confusion Matrix ===

a b ¢ <-- classified as
2248 228 € | a=1
646 318 € | b=2

3 3 1] c=3

Sekil 15. OVO Stratejisi Altinda LR Algoritmasinin Bagimli Degiskenin Smiflarina Ait

Performans Degerleri ve Karmagiklik Matrisi

LR algoritmasimin OVO stratejisi altinda bagimli degiskenin her bir kategorisine
iliskin degerleri sekil 15°te goriilmektedir. Ayrica karmasiklik matrisinde de gorildigi
tizere LR algoritmasi 1.smifa ait olan Orneklerin 2248 tanesini, 2.sinifa ait olan
orneklerin 318 tanesini, 3. Sinifa ait olan Orneklerin ise 1 tanesini dogru olarak

siniflandirmustir.

=== Detailed Accuracy By Clags ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0,818 0,506 0,204 0,216 0,310 0,314 0,656 0,729 1

0,450 0,132 0,512 0,440 0,501 0,312 0,654 0,394 2

0,000 0,003 0,000 0,000 0,000 -0,003 0,566 0,005 3
Weighted RAwg. 0,723 0,414 0,720 0,723 0,722 0,313 0,855 0,676

=== Confusion Matrix ===

a c <-- classified as
2026 448 g a=1
492 473 31 =2

2 (] =3

Sekil 16. OVO Stratejisi Altinda NB Algoritmasinin Bagimli Degiskenin Siniflarina Ait

Performans Degerleri ve Karmagiklik Matrisi

NB algoritmasinin OVO stratejisi altinda bagimli degiskenin her bir kategorisine
iliskin degerleri sekil 16°da gorilmektedir. Ayrica karmagsiklik matrisinde de goriildiigi
tizere NB algoritmasi 1.sinifa ait olan Orneklerin 2026 tanesini, 2.smifa ait olan
orneklerin 475 tanesini dogru olarak smiflandirmistir. 3. Sinifa ait olan 6rneklerin

hicbirini dogru olarak siniflandiramamastir.



=== Detailed Accuracy By

TP Rate
0,965
0,147
0,000
Weighted Avy. 0,734

=== Confusion Matrix ===

2345 g [ a=
327 143 01 b=
5 2 01 c=

Class ===

FP Rate
0,852
0,036
0,000

0,621

1

2
3

Precision

0,742
0,616
1,000
0,705

a b ¢ <-- classified as
7

Recall
0,965
0,147
0,000
0,734

F-Measure
0,339
0,238
0,000

0,669

MCC

0,204
0,201
0,000
0,203

ROC RArea
0,557
0,356
0,500
0,556

ERC Area
0,741
0,330
0,002

0,624

Class
1

2
3
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Sekil 17. OVO Stratejisi Altinda DVM Algoritmasinin Bagimli Degiskenin Siniflaria

Ait Performans Degerleri ve Karmagiklik Matrisi

DVM algoritmasmnin OVO stratejisi altinda bagimli degiskenin her bir

kategorisine iliskin degerleri sekil 17°de goriilmektedir. Ayrica karmasiklik matrisinde

de goriildiigii iizere DVM algoritmast 1.smifa ait olan 6rneklerin 2395 tanesini, 2.siifa

ait olan Orneklerin 143 tanesini dogru olarak smiflandirmistir. 3. Sinifa ait olan

orneklerin hicbirini dogru olarak siniflandiramamastir.

=== Detailed Accuracy By

TF Rate
0,373
0,362
0,000
Weighted Awvg. 0,723

=== Confusion Matrix ===

0| a =
§l9 351 01 =
4 3 01 =

Class ===

FF Rate
0,638
0,128
0,000
0,493

B ¢ <-- clagsified as
[

1

2
3

Precision
0,777
0,524
0,000
0,704

Recall
0,873
0,362
0,000

0,728

F-Measure
0,822
0,428
0,000
0,710

0,000

0,267

ROC Area
0,618
0,817
0,500

0,617

FRC Rrea
0,769
0,369
0,002
0,655

Class
1

2
3

Sekil 18. OVO Stratejisi Altinda J-48 Algoritmasinin Bagimli Degiskenin Siniflarina

Ait Performans Degerleri ve Karmagiklik Matrisi

J-48 algoritmasinin OVO

stratejisi

altinda bagiml

degiskenin her bir

kategorisine iliskin degerler sekil 18’de goriilmektedir. Ayrica karmasiklik matrisinde

de goriildiigii lizere J-48 algoritmasi 1.sinifa ait olan 6rneklerin 2166 tanesini, 2.siifa

ait olan Orneklerin 351 tanesini dogru olarak smiflandirmistir. 3. Sinifa ait olan

orneklerin hicbirini dogru olarak siniflandiramamastir.
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=== Detailed Accuracy By Class =—

TF Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area FPRC Area Class

0,694 0,509 0,776 0,694 0,733 0,174 0,554 0,759 1

0,489 0,304 0,385 0,459 0,431 0,173 0,383 0,332 2

0,286 0,002 0,222 0,286 0,250 0,250 0,711 0,078 3
Weighted Lvyg. 0,635 0,450 0,665 0,635 0,847 0,174 0,554 0,638

=== Confusion Matrix ===

¢ «-- classified as
[ a=1
5 474 11 b
2 [

[T N

%]

Sekil 19. OVO Stratejisi Altinda KNN Algoritmasinin Bagimli Degiskenin Siniflarina

Iliskin Performans Degerleri ve Karmasiklik Matrisi

KNN algoritmasinin OVO stratejisi altinda bagimli degiskenin her bir
kategorisine iligkin degerler sekil 19°da goriilmektedir. Ayrica karmasiklik matrisinde
de gorildigi tizere KNN algoritmasi 1.sinifa ait olan 6rneklerin 1722 tanesini, 2.sinifa
ait olan Orneklerin 474 tanesini, 3. Sinifa ait olan drneklerin ise 2 tanesini dogru olarak
siniflandirmustir.

OVO stratejisi altinda en az ornekli sinif igin LR algoritmasi 1 6rnegi, KNN
algoritmasi ise 2 6rnegi dogru sinifa dahil etmistir. Diger algoritmalar ise higbir 6rnegin

sinifin1 dogru tahminleyememislerdir.

Tablo 7. OVO Stratejisi Altinda Algoritmalarin Dogruluk, Kesinlik, Duyariilik ve F

Ol¢iisii Degerleri
Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F-o6l¢iisti
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 incelendiginde OVO stratejisi altinda %74.2122 dogruluk

derecesiyle LR algoritmasinin en iyi sonucu {irettigi sdylenebilir. Algoritmalarin
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performanslarinin degerlendirilmesinde dogruluk 6lgiitli basit fakat dnemli bir kriterdir.
Kesinlik 6lgiitii bakimindan 0.720 degeriyle en yiiksek performansi gosteren algoritma
NB olsa da kesinlik 6l¢iitiinlin tek bagina yorumlanmasi yanlis degerlendirmelere sebep
olabilir. Kesinlik o6lgiitii duyarlilik Olgiitiiyle birlikte degerlendirilmelidir. Duyarlilik
Olgiitine gore en basarili algoritma 0.742 degeriyle LR algoritmasidir. Kesinlik ve
duyarlilik metriklerinin bir arada degerlendirilmesi i¢in bu metriklerin harmonik

ortalamasi olan F Olgiisiine gore en basarili algoritma NB algoritmasidir.

4.3. Besinci ve Altinc1 Alt Probleme iliskin Bulgular
Algoritmalarin her birinin OVA ve OVO stratejileri altindaki tim metriklerdeki
performans degerleri karsilastirmali olarak Tablo 8’de verilmistir. Ayrica OVA ve OVO
stratejilerinden hangisinin veri setini siiflandirmada daha basarili oldugu da tablo 8

yardimiyla degerlendirilecektir.

Tablo 8. Algoritmalarin Stratejiler Bazinda Karsilagtiriimasi

LR NB DVM J-48 KNN Ortalama

OVA ovo OVA ovo OVA Oovo OVA ovo OVA ovo OVA ovo

Dog. 741255 742122 724776 723041 73.1714 73.3738 724198 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-olg. 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 algoritmasinin dogruluk ve duyarlilik degerleri OVO stratejisinde daha
yiiksek iken kesinlik, F dlglisii ve kappa degerleri OV A stratejisinde daha yiiksektir. NB

algoritmasinin tim degerleri OVA stratejisinde daha yiiksektir. DVM algoritmasinin
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tim degerleri OVO stratejisi altinda daha yiiksektir. J-48 algoritmasinin dogruluk ve
kappa degerleri OVO stratejisi altinda daha yiiksek iken diger degerleri her iki stratejide
de aymi kalmistir. KNN algoritmasinin dogruluk, kesinlik ve kappa degerleri OVA
stratejisi altinda daha yiiksektir, duyarlilik ve F degerleri ise her iki strateji altinda da
esittir. Ortalama degerler incelendiginde dogruluk ve kesinlik degerleri bakimindan
OVA stratejisi, duyarlilik, F Olclisii ve kappa metrikleri bakimindan ise OVO
stratejisinin basari ortalamasinin daha yiiksek oldugu sdylenebilir.

Dogruluk degeri bakimindan her iki stratejiyi ve tiim algoritmalar1 g6z Oniine
alirsak en bagarili algoritma OVO stratejisi altinda LR algoritmasidir. Kesinlik
degerlerine bakildiginda OVA stratejisi altinda LR ve NB algoritmalar1 en basarili
algoritmalardir. Duyarlilik degerleri bakimindan OVO stratejisi altinda LR algoritmasi
en basarili algoritma olarak degerlendirilebilir. F 6lgiisii bakimidan ise OVA stratejisi

altinda NB algoritmasinin en basarilt algoritma oldugu sdylenebilir.

4.7. Yedinci Alt Probleme iliskin Bulgular

Yedinci alt problem “secilen degiskenler icinden fen okuryazarligini etkileyen
degiskenler nelerdir?” seklindedir. Bu sebeple J-48 algoritmasi ile karar agaci
olusturulmus ve digim noktalar1 iizerinden degerlendirme yapilmistir. Model
kurulmadan once eldeki 26 bagimsiz degisken icinden filtreler igerisinde bulunan
“attribute selection” ozellik se¢im filtresiyle bagimsiz degiskenlerin sayisi 10 olarak
belirlenmistir. Bu 6znitelik se¢cim ydntemi, J-48 algoritmasi i¢in, bilgi kazan¢ oranina
gore bagimli degisken iizerinde en c¢ok etkisi olan degiskenleri belirlemektedir. J-48

algoritmasinin veri setine uygulanmasiyla sekil 20’deki karar agaci elde edilmistir.
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Sekil 20°de goriilen yuvarlak sekiller diigiim noktalarini, dikdortgensel sekiller
yapraklar1 gostermektedir. Yapraklarda parantezin igindeki ilk say1 veri kiimesindeki
kag¢ ornegin bu yaprakta dogru olarak smiflandirildigini, parantezin igindeki ikinci sayi
ise yanlis olarak simiflandirilan Orneklerin sayisimi  gostermektedir. Sekil 20’de
goriildiighi gibi diigiim noktalar1 yukaridan asagiya dogru kaynak kitaba ulagim, sinif
diizeyi, 6gretmen destegi, baba egitim durumu, sinav kaygisi, internete ulasim imkani,
bolge, okula ait hissetme ve uyarlanabilir dgretim seklindedir. Ug¢ smuf olarak
diizenlenen bagimli degiskenin basarili olarak kaydedilen sinifindaki hi¢gbir 6rnek dogru
olarak siniflandirilamamistir. Baska bir deyisle J-48 algoritmasi diisiik seviyedeki ve
orta sevideki 6grencileri birbirinden ayirabilmistir. Bu veriler 1518inda J48 karar agaci
algoritmasinin sonuclarini asagidaki sekilde siralamak miimkiindiir:

1. Birinci dallanma kok diigiim olan kaynak kitaba ulasim degiskeni ile
baglamistir. Kaynak kitaba ulagim imkani olmayan &grencilerin disiik fen
okuryazarligina sahip oldugu goriilmektedir.

2. Ikinci dallanma smif diizeyine gére olusmus ve 10. Smiflarin daha yiiksek
fen okuryazarligina sahip oldugu diger gruplarin diisiik fen okuryazarligina
sahip oldugu goriilmiistiir.

3. Ugiincii dallanma 6gretmen destegi degiskenine gore olusmus, dgretmen
desteginin fazla oldugu durumlarda 6grencilerin diisiik fen okuryazarligina
sahip oldugu tespit edilmistir.

4. Dordiincii dallanma baba egitim durumu degiskenine gore olugsmustur. Baba
egitim durumlari ortaokul olanlar diisiik fen okuryazarligina sahiptir. Baba
egitim durumu okumamis veya ilkokul mezunu olanlar sinav kaygisina
gore, lise olanlar internete ulasim durumuna gore ve iiniversite ve Ustii
olanlar ise bolgeye gore dallanma olusturmustur.

5. Besinci dallanma smav kaygisi, internete ulasim ve bolge degiskenlerine
gore olusmustur. Sinav kaygis1 yliksek olan 6grencilerin fen okuryazarligi
diisiik iken sinav kaygisi diigiik olanlar bolge degiskenine gore yeniden
smiflandirilmistir.  Internete ulasim imkani olmayan &grenciler, fen
okuryazarligr diisiik olan gruba dahil edilmis, internete ulagim imkani
bulunanlar ise okula ait hissetme degiskenine gore yeni bir dallanma

meydana getirmistir. I¢ Anadolu, Karadeniz, Dogu ve Giineydogu Anadolu
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bolgeleri diisik fen okuryazarligina sahiptir. Ege ve Akdeniz
Bolgeleri’'ndeki o6grencilerin fen okuryazarligt daha yiiksektir. Marmara
Bolgesi i¢in ise uyarlanabilir 6gretim degiskenine gore yeni bir dallanma
olusmustur.

Altinc1 dallanma bolge, okula ait hissetme ve uyarlanabilir 6gretim
degiskenlerine gore olugsmustur. Okula aitlik hissi diisiik olan 6grencilerin
fen okuryazarlig1 daha yiiksektir. Derslerin ¢ogunda uyarlanabilir 6gretim
kullanildiginda 6grencilerin fen okuryazarlik diizeyi daha yiiksektir. Bolge
degiskenine gore olusan dallanmada ise Marmara ve Ege Bolgeleri’ndeki

ogrencilerin fen okuryazarlik diizeyinin daha yiiksek oldugu gozlenmistir.
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5. BOLUM

SONUC, TARTISMA VE ONERILER

5.1. Sonug¢ ve Tartisma

Yasanilan teknolojik gelismelerle beraber son yillarda veri madenciligi
uygulamalar1 her sahada gittikge yayginlasmaktadir. Bununla beraber egitim alaninda
veri madenciligi uygulamalarinin  kullaniminin  istenilen diizeyde olmadigi
diistiniilmektedir. Egitim alaninin her boyutundan toplanan verileri veri madenciligi
yontemleri ile modellemenin, daha etkili egitim politikalar1 olusturulmasi, 6grencilere
iliskin bicok smiflandirma, tahminleme ve kiimeleme islemlerinin yapilmasi,
basarisizlik-okul birakma gibi durumlarin 6nceden tespiti ya da egitim ve 6grenmeye
iliskin gesitli kuramlarin olusturulmas: gibi bircok durumda egitim ve Ogretim
siireclerine katki saglayabilecegi ve verimliligi artirilabilecegi ongoriilmektedir. Bu
anlamda veri madenciligi yontemlerinin egitimde 6lgme ve degrlendirme siireglerine de
yeni bir boyut kazandiracak potansiyele sahip oldugu sdylenebilir. Tiim bu sebeplerle
PISA 2015 Tiirkiye verileri ile yapilan bu ¢alismanin hem algoritma performanslarinin
kiyaslanmast hem de ¢ok sinifli siniflandirma stratejilerinden olan OVA ve OVO
stratejilerinin kullanilmas1 bakimindan 6nemli oldugu diisiiniilmektedir.

Aragtirmada PISA 2015 veri seti lizerinde OVA ve OVO stratejileri altinda bazi
temel smiflandiricilarin performanslarini kiyaslamak ve de bu stratejilerden hangisinin
daha basarili performansa sahip oldugunu ortaya koymak amacglanmistir. Arastirma
temel (kuramsal) arastirma modelinde tasarlanmistir. PISA 2015 anketleri ve basari
testleri yoluyla toplanan verilerin kullanildig1 ¢alismada verilerin analizi WEKA paket
programi  Experimenter tezgadhi aracilifiyla  yapilmistir.  Sonuglarin  ortaya
konulmasinda, degerlendirilmesinde ve yorumlanmasinda ¢esitli performans
metriklerinden yararlanilmigtir.

Bu boliimde ise oncelikle ¢aligsmaya iliskin sonuglar alt problemler gercevesinde
ortaya konulacak daha sonra sonuglara iligkin yorumlar yapilarak literatiirden cesitli
calismalarla desteklenmistir.

Birinci ve ikinci alt problemlere iligkin sonuglar degerlendirildiginde; OVA stratejisi
altinda dogruluk ve ortalama hata degerleri bakimmdan LR algoritmasinin, F degeri

bakimindan ise NB algoritmasinin en basarili algoritmalar oldugu goériilmektedir. Her ii¢
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metrik bakimindan da en diisiik performansi gosteren algoritma KNN algoritmasidir. En
az sayida Ornek igeren simiftaki yedi ornekten iki tanesini dogru siniflandiran KNN
algoritmas1 bu degerlendirme Olgilisii bakimindan en basarili algoritmadir. Diger dort
algoritma bu smifa ait hi¢bir 6rnegi dogru simiflandiramamistir. Kappa metrigi
bakimindan OVA stratejisi altinda en basarili algoritmanin NB algoritmasi oldugu
goriilmektedir. Bu algoritmay1 LR algoritmasi izlemektedir.

Uciincii ve dordiincii alt probleme iliskin sonuglar degerlendirildiginde; OVO
stratejisi altinda dogruluk ve ortalama hata metrikleri bakimmdan LR algoritmasinin ve
F metrigi bakimindan ise NB algoritmasinin en yiiksek performansa sahip oldugu
goriilmektedir. En diisiik performansa sahip olan algoritma ise her li¢ metrik agisindan
da KNN algoritmasidir. En az sayida 6rnek iceren siniftaki yedi oérnekten iki tanesini
dogru siniflandiran KNN algoritmasi ve bu oOrneklerden bir tanesini dogru olarak
simiflandiran LR algoritmas1 diger algoritmalarla kiyaslandiginda en basarili
algoritmalar olarak degerlendirilebilir. Kappa 6l¢iisii bakimindan degerlendirildiginde
ise NB algoritmast ve bu algoritmay1 takiben LR algoritmasi en yiiksek performansi
sergilemistir.

Ik dort alt probleme iliskin sonuglar birlikte degerlendirildiginde dogruluk, hata
ve kappa metriklerinin her {i¢ii bakimindan da, hem OVA hem de OVO stratejisi altinda
en basarili algoritmalarin LR ve NB algoritmalar1 oldugu goriilmektedir. Veri setinin
dengesiz olmasi, bagimli degiskenin {i¢ sinif olarak boliinmesi ve veri seti ile ilgili diger
parametreler bu sonucu ortaya c¢ikarmis olabilir. Her iki strateji altinda da en disiik
performansa sahip algoritmanin KNN algoritmast oldugu da goriilmektedir. Yapilan
calismada KNN algoritmasinda ornekler arasi uzakliklarin 6klit uzakligina bagl olarak
belirlenmesi ve veri setinde ¢ogunlugu olusturan 6rneklerin birbirine yakin bir grup
olusturmamasi, bu algoritmanin basarisinin diisiik olmasinin sebebi olabilir. Buna
karsilik en az Ornekli sinifi tahmin basarisi bakimindan KNN algoritmasinin nispeten
daha basarili oldugu da goriilmektedir. En az 6rnek igeren siniftaki 6rneklerin bagimsiz
degiskenlere ait degerlerinin dagilimi birbirine yakindir. Bu sebeple oklit uzakligi bu
smif i¢in avantajli bir parametre olmaktadir. Altman (1990)’a gore her iki strateji altinda
da DVM ve KNN algoritmalarinin kappa degerleri 0.20 degerinin altindadir ve bu
sonuglar zayif olarak degerlendirilir. Diger algoritmalarin kappa degerleri 0.20 ile 0.40

PR

arasinda degistiginden makul diizeyde olarak degerlendirilir. Bunun sebebi olarak veri
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setinin dengesiz olmas1 gosterilebilecegi gibi algoritmanin formiilasyonu da
gosterilebilir. Algoritmalar daha fazla sayida 6rnek igeren siniflara bagl olarak 6grenme
gerceklestirdiklerinden, calismada kullanilan algoritmalarin kappa degerleri diisiik
¢cikmis olabilir. En az sayida veri iceren sinifin dogru tahmin edilme performanslarinin
diisik olmasi da bu savi giiglendirmektedir. OVO stratejisi az 6rnekli siniflarla
karsilastiginda zorlanmakta ve algoritmalar ezberlemeye yatkin hale gelmektedir. OVA
stratejisinde ise bir smif, diger tiim smiflarin birlesmesiyle olusturulan gruba karsi
indiiklendiginden simif dengesizliginin negatif etkisi artmaktadir. Bu durum her iki
stratejide de hem algoritmalarin performanslarini diigiirmiis hem de en az 6rnekli siifin
dogru tahminlenme oranini etkilemistir.

Besinci ve altincr alt problemlere iliskin sonuglar incelendiginde, ortalama hata
degeri bakimindan tiim algoritmalar OVA stratejisi altinda daha basarilidir. DVM
algoritmast dogruluk ve F metriklerinin her ikisi bakimindan da OVO stratejisi altinda
daha basarili iken NB algoritmasi dogruluk ve F degerleri bakimindan OVA stratejisi
altinda daha basarilidir. LR algoritmas1 dogruluk degeri bakimindan OVO stratejisi
altinda, F degeri bakimindan OVA stratejisi altinda daha basarilidir. J-48 algoritmasi
dogruluk degeri bakimindan OVO stratejisi altinda daha basarili iken F metrigi
bakimindan her iki stratejide de performansinin ayni oldugu gorilmiistiir. KNN
algoritmas1 dogruluk degeri bakimindan OVA stratejisi altinda daha basarili iken F
metrigi bakimindan da her iki stratejide de performansinin ayni oldugu goézlenmistir.
Algoritmalar dogruluk degeri ve hata ortalamasi bakimimndan OVA stratejisi altinda F
metrigi bakimindan ise OVO stratejisi altinda daha basarilidir. Kappa metrigi
bakimindan LR, NB ve KNN algoritmalari OVA stratejisi altinda DVM ve J-48
algoritmalar1 OVO stratejisi altinda daha basarlidir. Bu metrik bakimindan stratejilerin
ortalama degerlerine bakildiginda ise OVO stratejisinin daha basarili  oldugu
gorilmektedir.

Literatiirde algoritmalarin ve stratejilerin karsilastirilmasi amaciyla birgok
calisma yapilmistir. Kullanilan veri seti, segilen parametreler, karsilastirilan teknik ve
algoritmalar farkli oldugundan sonuglar cesitlilik gdstermektedir. Bu ¢alismaya paralel
sonuglar ortaya c¢iktigi gibi farkli sonuglar ortaya koyan caligmalara da ulasiimistir.
Ulasilan ¢alismalardan Bulut (2016), dengesiz veri setleri tiizerinde algoritmalari

karsilagtirmak tizere yaptig1 ¢alismada LR algoritmasini en yiiksek performansa sahip
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olan algoritma olarak degerlendirmistir. Calismasinda 13 veri seti kullanmistir ve LR
algoritmasi1 bu 13 veri setinin 8’inde AUC metrigi bakimindan en yiiksek performansi
sergilemistir. Calismada kullandig1 diger algoritmalar ise J-48, Naive Bayes, KNN ve
DVM algoritmalaridir. Bu ¢alismada KNN ve DVM algoritmalari ise sadece birer veri
setinde en yiiksek performans gostermis, en basarisiz algoritmalar olarak
degerlendirilmislerdir. Sabzevari vd. (2007) kredi skorlamasi tahmini tizerine yaptiklari
arastirmada istatistiksel tekniklerden LR algoritmasini, veri madenciligi tekniklerinden
ise Bagging algoritmasini smiflandirma dogrulugu metrigi bakimindan en basarili
bulmuslardir. Sharma ve Sahni (2011) yirittikleri ¢alismada, c¢esitli karar agaci
algoritmalarini karsilastirmiglar ve dogruluk metrigi bakimindan en basarili karar agact
algoritmasinin J48 algoritmas: oldugunu goézlemlemislerdir. Coskun (2010); NB, LR,
K-Star ve J-48 algoritmalarin1 karsilastirdigi calismasinda dogruluk ve F metrikleri
bakimindan en basarili algoritmanin J-48 algoritmasi oldugunu belirtmistir. Hassan vd.
(2016) yaptiklar arastirmada, i¢inde LR, K-star ve J-48 algoritmalarinin da bulundugu
10 farkli algoritmadan Bayes Network algoritmasini, gercek pozitif orani, yanlis pozitif
orani, kesinlik, duyarlilik, F degeri, ROC alan1 ve hesaplama siiresi gibi bircok metrik
bakimindan en basarili bulmuslardir. Kahraman vd. (2004), YSA ile DVM
algoritmalarin1 karsilagtirdiklar1 c¢alismalarinda siniflandirma basarist ve hesaplama
stiresi Olciileri bakimindan DVM algoritmasiin YSA algoritmasindan ¢ok daha yiiksek
performans gosterdigini belirtmislerdir. Akgapimnar (2014) yiiriittiigli ¢alismada, veri
setindeki degiskenlerin ifade edilis tiirlerini degistirerek (kategorik, siirekli gibi) ve
ozellik segme yontemlerini kullanarak bir¢ok sinama yapmis, tim sinamalarda KNN
algoritmasinin tim metrikler bakimindan basarili performansa sahip oldugunu
gozlemlemistir. Yurdakul (2015) c¢alismasinda J-Rip, KNN, J-48 ve NB
algoritmalarinin performanslarint dogruluk metrigine gore kiyaslamis ve en diisiik
performans gosteren algoritmanin NB algoritmasi oldugunu ifade etmistir. Cong, Yang,
Lv ve Xue (2009) calismalarinda romatoid artrit hastaligi ile ilgili oldugu diistiniilen bir
enzimi belirlemek {izere makine 6grenmesi algoritmalarinin performanslarini stnamis ve
KNN algoritmast %98.32 basar1 performansiyla en basarili algoritma olarak
belirlemistir. Varpa vd. (2011), KNN ve DVM algoritmalarint OVO ve OVA stratejileri
altinda kiyasladiklar1 ¢aligmalarinda OVO stratejisinin OV A stratejisinden daha basarili
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oldugunu ayrica OVO+KNN birlesiminin en yiiksek performansa sahip oldugunu tespit

etmislerdir.

Algoritmalarin performanslarinin karsilastirildigi aragtirmalar sonuglari itibariyle
cok ¢esitlilik gostermektedir. Kullanilan veri seti, karsilastirilan algoritmalar ve segilen
parametreler farklt oldugundan bu gesitlilik olduk¢ca normal bir durum olarak
degerlendirilmektedir. Fakat bu farkliliklardan dolayr bu c¢alismalar1 elestiren
arastirmacilar da bulunmaktadir. Hand (2006) parametreler, veri seti iizerinde yapilan
Oniglemler gibi birgok durumun farkli olmasi sebebiyle bu tiir karsilastirma
caligmalarinin illiizyon yarattigini ifade etmistir. Ayrica gelistirilen yeni algoritmalarin
daha basarili performans gostermesi adina yanli davranilmasi ve bu g¢aligmalarda
kullanilan veri setlerinin gergek veri seti olmamasi, performans karsilastirma
calismalarinin elestirilmesine sebep olmaktadir.

Fakat tim bu elestirilere ragmen algoritmalarin karsilastirilmasina ydnelik
yapilan caligmalar literatiirde kabul gormiistiir ve calisilan bir alan olmaya devam
etmektedir. Veri seti- basarili algoritma seklinde ikililerin olusabilecegi diisiincesi bu tiir
calismalarin iiretilmesine sebep olmakta ve performans karsilastirma caligmalarinin
zamanla veri seti-basarili algoritma eslesmelerini belirginlestirecegi diistiniilmektedir.

Yedinci alt probleme iliskin sonuglar degerlendirildiginde fen okuryazarligini
etkileyen degiskenlerin kaynak kitaba ulagim, sinif diizeyi, 6gretmen destegi, baba
egitim durumu, smav kaygisi, internete ulasim, bolge, okula ait hissetme ve
uyarlanabilir 6gretim degiskenleri oldugu goriilmektedir. Yapilan diger ¢alismalarda da
ogrencilerin baba egitim durumlar1 (Alomar, 2006; Ozer ve Anil, 2011; Schmitt, Sacco,
Ramey, Ramey ve Chan, 1999; Turmo, 2004, Taningco ve Pachon, 2008),
ulasabildikleri yardimci kitaplarin sayis1 (Bos ve Kuiper, 1999; Erbas, 2005; Ozer ve
Anil, 2011; Sasmazel, 2006), internete erisim saglayabilmeleri (Christman ve Badgett,
1999; Hativa, 1994, Ozer ve Anil, 2011) degiskenlerinin fen okuryazarligi iizerinde
etkili oldugu goriilmiistiir. Ayrica, Yildirim, Karakurt ve Hacihasanoglu (2009), Yurttas
ve Yetkin (2003) calismalarinda daha {ist smif diizeylerinde problem ¢6zme
becerilerinin diistiigiinii tespit etmis bunu da 6grencilerin 6grendikleri bilgileri problem
¢dzmede kullanamamasina baglamislardir. Ogrencinin sosyoekonomik statiisii, ev

cevresi, okul ¢evresi, fakl kiiltiirler, 6gretmen niteligi gibi degiskenler egitimde basariy1
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etkileyen degiskenlerden bazilaridir (Aydogdu, 2006). Tirkiye’de bolgelere gore
sosyoekonomik statii, ¢evre, kiiltiir gibi degiskenlerin farklilagtigi dusiiniildiigiinde
bolge degiskeninin fen okuryazarhigi tizerinde 6nemli olmasi anlasilabilir bir durum
olmaktadir. (Fidan, 1986; aktaran Acikgdz, 2003) Ogretmenlerin ders isleme niteliginin
Ogrenci basarisint etkiledigini ortaya koymustur. Uyarlanabilir 6gretim, dersi sinifin
ihtiyac1 ve bilgisine gore uyarlama, bir 6grenci, herhangi bir konuyu veya bir gorevi
anlamakta giicliik ¢ektiginde bu 6grenciye 6zel olarak yardimci olma, birgok 6grencinin
anlamadig1 ders veya konularda dersin yapisini degistirme gibi durumlari igermektedir.
Bu beceriler 6gretmenin nitelikli olmasi ile yakindan iliskilidir. Bu sebeple, ¢alismada
ortaya konulan uyarlanabilir O6gretimin kullanildigi siniflarda  6grencilerin  fen
okuryazarhiginin yiiksek olmasi bulgusu literatiir ile uyumludur denilebilir. Burns
(2004), Hancock (2001), Culler ve Holahan (1980) calismalarinda sinav kaygisinin
akademik performansi olumsuz etkiledigini, yiiksek kaygili 6grencilerin diisiik kaygili
ogrencilere gore daha zayif performans gosterdiklerini ortaya koymuslardir. Daha once
yapilmis bir¢ok ¢alismada okula aitlik hissi ile akademik basarinin pozitif yonde iligkili
oldugu gosterilmistir. Bu ¢aligmada sinav kaygisina iliskin bu tip bir sonug¢ ortaya
konulmamustir.

Olusturulan karar agacindan elde edilen bulgulardan hareketle fen
okuryazarligina etkisi olan degiskenlerin egitim Ogretim siirecinde daha ¢ok tizerinde
durulmas: gerektigi sdylenebilir. Ogrencilerin yardimci kitaplara ve internete ulagim
imkanlar1 artirilmali, bolgeler arasindaki farkliliklar  giderilmeye ¢alisilmali,
ogrencilerdeki smav kaygisini azaltmaya yonelik ¢alismalar yapilmali ve dgretmenler
fen derslerinde uyarlanabilir o6gretime iliskin yapilabilecek uygulamalara agirlik

vermelidir.

5.2. Oneriler

1. Ayni veri seti lizerinde farkli algoritmalarin (Bagging, boosting, diger
bayesyen, farkli karar agaci vb.) performanslar1 kiyaslanabilir.

2. Benzer bir calisma anketle elde edilen egitim verileri, OSYM’ nin yaptig1
siavlar, uzaktan egitim sistemleri veya farkli uluslararasi sinavlar (TIMMS,

PIRLS vb.) lizerinden toplanan veri setleri ile tekrarlanabilir.
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Bu calismada veri madenciligi alaninda en ¢ok kullanilan programlardan
biri olan Weka ile galisilmistir. Bundan sonra yapilacak ¢alismalarda farkli
veri madenciligi programlart  kullanilarak elde edilen sonuglar
karsilastirilabilir.

Egitim fakiiltesindeki 6grencilerin tiirk¢e, matematik ve fen derslerindeki
basarilarin1 yordamak amaciyla okulun veri tabanindan yararlanilarak; veri
madenciligine dayali ¢alismalar yapilabilir.

Elde edilen sonuglar1 sadece karisiklik matrisinden elde edilen degerlere
gore yorumlamak yerine AUC metrigi gibi farkli performans metriklerinden
yararlanilabilir.

Arastirmada kullanilan OVA ve OVO stratejileri disindaki farkli ayristirma
stratejileri ve majority voting (¢ogunluk oylamasi) yontemi disindaki
sonugclar birlestirme stratejileri disinda baska stratejiler kullanilabilir.
Calismada test segencklerinden 10 kathh ¢apraz gegerleme yontemi
kullanilmistir. Bundan sonraki c¢alismalarda holdout metodu gibi farkl test
secenekleri kullanilabilir.

Caligmada kullanilan algoritmalar degistirilebilecegi gibi algoritmalarin
parametreleri de degistirilebilir. Ornegin KNN algoritmasinda uzaklik, Oklit
uzakligr ile degil de Manhattan uzakligi gibi kullanilabilecek farkli
yontemlerle calisma tekrarlanabilir. Ya da DVM algoritmasinda farkli
cekirdek fonksiyonlar: kullanilabilir.

Veri seti lizerinde yapilacak farkli onislemler ile calisma tekrarlanabilir.
Ornegin oversampling, undersampling gibi verileri dengelemek icin
gelistirilen yontemler kullanilabilir. Bos verilerin silinmesi yerine ¢esitli
yontemlerle (6rnegin karar agaclarl) atama yapilabilir. Degiskenler farkli
tiirlerde diizenlenerek (6rnegin kategorik degil de nicel birakilarak) analiz
tekrarlanabilir. Daha ¢ok degisken veri setine dahil edilebilir ya da, 6zellik

secimi yontemleri ile degiskenler azaltilarak denenebilir.
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