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Oz
Bu g¢alismanin amaci, PISA (2012) calismasina katilan 6grencileri, ¢esitli 6zellikleri
bakimindan matematik basarilarina gore siniflandirmada Naive Bayes, en yakin
komsuluk, yapay sinir aglari ve lojistik regresyon analizlerinin siniflandirma
performanslarini drneklem buyukligu ve test verisi orani agisindan incelemektir.
Aragtirmanin evreni PISA (2012) uygulamasina katilan 15 yas grubundaki
ogrencilerdir. Hedef evren OECD Ulkelerinden c¢alismaya katilan ve ilgili
degiskenlere ait kayip verisi olmayan 62728 ogrencidir. Hedef evrenden yerine
koyma yontemiyle drneklem buyudklagu igin 500 (100 veri seti), 1000 (50 veri seti)
ve 5000 (30 veri seti) kisilik 180 dosya olusturulmustur. Her bir 6rneklemden %11,
%22, %33, %44 ve %55 oraninda veri ile yontemlerin performanslari test edilmigtir.
Verinin tek ve ¢ok degigkenli analizlerin varsayimlarinin ne diuzeyde sagladigi
kontrol edilmistir. Her bir veri seti icin test verisinin her defasinda rastgele segcildigi
100 analiz gergeklestiriimigtir. Degerlendirme olgutleri olarak Kappa hata matrisi
uyumu, ROC egrisinin altinda kalan alan ile dogruluk oranlari ve standart sapma
degerleri kullanirken manidar farkliklari da istatistiksel olarak test edilmigstir.
Aragtirma sonuglarina gore, 6érneklem buyuklugu arttikga yontemlerin siniflandirma
performansinda artis gorulurken, test verisi oraninin artmasi yontemlerin
performanslarinda farkli etkiler yaratmistir. Naive Bayes yontemi kuguk
orneklemlerde bile ylUksek performans gostermis, analizleri ¢ok kisa surede
gergeklestirmis ve test verisi oraninin degisiminden énemli dizeyde etkilenmemigtir.
Lojistik regresyon analizi buyluk orneklemlerde en etkili yontem iken kuguk
orneklemlerde dusik performans gostermigtir. Yapay sinir aglari benzer bir egilim
gOsterirken, genel olarak Naive Bayes ve lojistik regresyona gore daha dusuk
performans gostermistir. Tum kosullarda en dusik performanslar en yakin komsuluk
yontemi ile elde edilmigtir. Genel olarak, 6grencilerin matematik performanslarina
gore siniflandiriimasinda yuksek dogruluk degerleri elde edilmistir. Arastirmanin
sonu¢ ve Oneriler bolimunde bulgular detayli bir sekilde ele alinarak teori ve

uygulamaya yonelik bazi 6nerilerde bulunulmustur.

Anahtar sézcukler: Naive Bayes, en yakin komsuluk, lojistik regresyon, yapay sinir
aglari, cok katmanli algilayici, PISA, matematik performansi, siniflandirma

performansi.



Abstract

The purpose of this study is to examine the performance of Naive Bayes, nearest
neighborhood, artificial neural networks, and logistic regression analysis in terms of
sample size and test-data ratio in classifying students participated in the PISA
(2012) study according to their mathematics performance. The population is
students in the 15-year-old group who are participated in the PISA (2012) study.
The target population is 62728 students from OECD countries who have participated
in the study and have no missing data for the relevant variables. A total of 180
datasets were created by selecting from the target population for the sample sizes
including 500 (100 datasets), 1000 (50 datasets) and 5000 (30 datasets) students.
The performance of each algorithm was tested by using 11%, 22%, 33%, 44% and
55% of each dataset. It has been checked to what extent the assumptions of the
univariate and multivariate analyzes satisfy. For each dataset, 100 analyzes in
which test-sample is randomly selected at each time were performed. As the
evaluation criteria, accuracy rates and their standard deviations, Kappa values and
the area under ROC curve were used. For each dataset, methods’ means of
accuracy rates and their standard errors were statistically tested. According to the
results of the study, while the classification performance of the methods increased
as the sample size increased, the increase of the test-data ratio had different effects
on the performance of the methods. The Naive Bayes method showed high
performance even in small samples, performed the analyzes very quickly and was
not affected by the change in the test-data ratio. Logistic regression analysis was
the most effective method in large samples, but had poor performance in small
samples. While neural networks method showed a similar tendency, its overall
performance was lower than Naive Bayes and logistic regression. The lowest
performances in all conditions were obtained by the nearest neighbor method. In
the conclusions and suggestions part of the present study, the findings were

discussed in detail and some suggestions for theory and practice were made.

Keywords: Naive Bayes, nearest neighborhood, logistic regression, artificial neural
networks, multilayer perceptron, PISA, math performance, classification

performance.
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Bolim 1
Giris
Bu bolimde, problem durumu, arastirma problemi, alt problemler, sayiltilar,

sinirliliklar, arastirmanin amaci ve 6nemi ile tanimlara yer verilmistir.

Problem Durumu

Veri madenciligi, bluyuk veri yiginlarini isleyerek karar vermede yardimci olan
gizli 6runtuleri ve iligkileri kesfetmek amaciyla kullanilir (Bhardwaj ve Pal, 2011).
Bircok bilim dalinda tahminleme (yordama), kimeleme ve iligki aglarini ortaya
clkarmak amaciyla matematiksel ve istatistiksel algoritmalara dayali ¢ok cesitli
yontemlerden yararlanilir. Veri madenciliginin kokleri makine 6grenmesi, yapay
zeka, bilgisayar bilimleri ve istatistige dayanir (Dunham, 2003). Pazarlamadan
muhendislige, saglik bilimlerinden isletmeye genis bir alanda kullanilan veri
madenciligi yontemleri, teknolojik gelismelerle birlikte son yillarda egitim alaninda
da hizla artan buyuk ve karigik veri setlerini incelemek amaciyla kullaniimaya
baslamistir. Veri madenciligi ¢cok sayida endustriye ve sektore uygulanmasina

ragmen egitim baglaminda uygulamalari sinirhdir (Ranjan ve Malik, 2007).

Ogrenci basarisinin yordanmasi egitimde yapilan birgok arastirmanin odak
noktasini olusturur. Ozellikle, teknolojinin hizla gelistigi ve egitimde daha fazla 5nem
kazandigi gunumuzde 6grenci basarisini etkileyen bircok faktoru iginde barindiran
veri tabanlari bulunmaktadir. Angel, Blackboard, Webct ve Moodle gibi zengin
egitimsel veri kaynaklarini iceren ders yonetim sistemlerinin yaninda, uluslararasi
duzeyde yapilan TIMMS (Uluslararasi Matematik ve Fen Egilimleri Arastirmasi),
PISA (Uluslararasi Ogrenci Degerlendirme Programi) ve PIRLS (Uluslararasi
Okuma Becerilerinde Gelisim Projesi) gibi calismalarda 6grenci, 6gretmen, okul,
bdlge ve ulke dizeyinde bilgiler toplanmaktadir. Elde edilen egitimsel icerikli veri
yiginlarini analiz etmek ve ogrencileri karsilagtirarak basarilarini yordamak son
yillarda gittikge 6nem kazanmaktadir. Bu amagla, egitsel veri madenciligi (EVM) son

yillarda bagimsiz bir arastirma alani olarak ortaya ¢ikmistir (Baker, 2010).

EVM, veri madenciligi tekniklerini egitim icerikli verilere uygulamak amaciyla
ortaya gikan yeni bir disiplindir (Baker ve Yacef, 2009; Huebner, 2013). Ogretim
programlarinin  etkililidinden  6grenci  basarisinin  yordanmasina, egitim

kurumlarindan o6gretmenlerin  performansina kadar egitimin her alaninda



kullanilabilmektedir. llgili alan yazinda EVM ile ilgili farkli tanimlamalar mevcuttur.
Baker ve Yacef (2009), EVM'yi, egitim ortamlarindan elde edilen kendine 6zgu
verilerden kesifler yapmak amaciyla yeni metotlarin gelisgtiriimesini merkez alan,
ogrencileri ve 6grenme ortamlarini daha iyi anlamak igin bu metotlari kullanan
bilimsel arastirma alani olarak tanimlamaktadir. Ancak, Huebner (2013) bu sekilde
tanimlamalarin sinirli oldugunu, EVM’nin ¢ok genis bir alani kapsadigini ve ileride
yapilacak galigmalarla birlikte bu alanin kapsaminin ve tanimlarinin degiseceginin

belirtmistir. EGitim sistemleri ve veri madenciligi iliskisi Sekil 1'deki gibi 6zetlenmisgtir.

Dizayn etme, Egitim Sistemleri Kullanma,
planlama, (geleneksel siniflar, e-68renme etkilesim kurma,
olusturma, bakim sistemleri, uyarlanabilir ve katilma, iletisim
[:> gelismis web-tabanli egitim <:|
sistemleri)
Osrencilerin
kullanim ve
etkilesim verileri,
. ders bilgileri,
1S\kaderlmlk Egitimciler akademik veriler, vb. Ogrenciler
orumlular - —
Veri Madenciligi
Kestedilen (kimeleme, siniflandirma, ug
bilgiyi deger,_burle;tnrn"ne, oranta L Onerileri
gbsterme eslestirme, metin madenciligi) gbsterme

Sekil 1. Veri Madenciligini Egitim Sistemlerine Uygulama Doéngusu (Romero ve
Ventura, 2007)

Romero ve Ventura (2007) egitimde veri madenciliginin hipotez olusturma,
test etme ve gelistirmeden olusan iteratif dongusel bir stre¢ oldugunu ifade
etmiglerdir. Sekil 1’de gorulen bu dongusel surecte, egitimcilerin ve akademik
sorumlularin, egitim sistemlerini tasarimlama, planlama ve gelistirme yukumlaltkleri
vardir. Ogrencilerin bu sistemleri kullanmasi ve etkilesimde bulunmasiyla veri
madenciliginde g¢esitli amaclarla (kimeleme, siniflandirma, birlestirme, vb.)
kullanilabilecek ciktilar (kullanim ve etkilesim verileri, ders bilgileri, akademik veriler,
vb.) elde edilir. Kesfedilen yararl bilgiler hem sorumlular hem de o6grenciler

tarafindan kullanilabilir (Romero ve Ventura, 2007).

Bazi EVM arastirmacilar (6rn., Baker, 2010; Baker ve Yacef 2009) egitimde

veri madenciliginin amaglarini asagidaki gibi siralamaktadir:

1. Ogrencilerin bilgi, motivasyon, tstbilis ve tutum gibi detayl bilgilerini igeren
ogrenci modelleri olusturarak 6grencilerin gelecekteki 6grenme davraniglarini

yordamak,



2. Ogrenme igerigini ve optimal 6Jretimsel gidisati niteleyen alan modellerini

kesfetmek veya geligtirmek,

3. Ogrenilen yazilim tarafindan saglanan farkl pedagojik destek cesitlerinin

etkilerini arastirmak,

4. Ogrenci modellerini, alani ve yazilimin pedagojisini iceren sayisal modeller

kurarak 6grenme ve ogrenenler hakkindaki bilimsel bilgiyi ilerletmek.

Veri madenciliginde istatistik, makine 6grenmesi ve yapay zeka gibi teknikler
kullanildigindan EVM aragtirmalari da oncelikle nicel analizlere odaklanir. Ancak,
alan yazinda yapilan birgok arastirma durum arastirmalarina dayanir ve
genellenebilirlik acgisindan sorunludur. Bu nedenle, tahminleme, gruplama,
siniflama veya birlestirme formunda olan nicel uygulamalar EVM’nin odak noktasidir
ve vyapilacak arastirmalar veri madenciligi bulgularinin daha ¢ok nasil

genellenebilirligi Uzerine olmalidir (Huebner, 2013).

Baker (2010), egitsel veri madenciliginde populer ¢cok cesitli metotlarin
yordama, kimeleme, iliski arama, modellerle kesfetme ve bireyleri degerlendirme
amaciyla verilerin damitilmasi seklinde bes ana kategori altinda toplandigini
belirtmistir. Yordama, verinin buyuk bir kismini olusturan degiskenlerden, tek bir
pargasi hakkinda c¢ikarimlar yapmaya dayanir. Ogrencilerin matematik
performanslari hakkinda gikarimda bulunmak amaciyla verinin kalan kisminda yer
alan kaygl, tutum, dzyeterlik, vb. 6zelliklerin kullaniimasi buna 6rnek gosterilebilir.
Yordama, siniflandirma, regresyon ve yogunluk (density) kestirimi olmak tzere Uge
ayrilir (Baker, 2010). Siniflandirmada, yordanan degisken kategorik; regresyonda,
surekli ve yogunluk kestiriminde bir olasilik yogunluk fonksiyonudur. Bazi populer
yordama algoritmalari, karar agaclari, lojistik regresyon, destek vektor makineleri,
sinir aglari, Bayes algoritmalari, k-en yakin komsuluk ve ¢esitli kernel fonsiyonlarina
dayanan yogunluk kestiricileridir. Bir kestiricinin dogrulugunu degerlendirmek
amaclyla hata matrisine dayanan donusturilmis performans degerlendirme
Olcatleri (kesinlik, cagrisim, F Ol¢utd, vb.), Cohen’in Kappa’si, ROC egrisinin altinda

kalan alan ve yordama hata oranlari gibi dl¢utler kullaniimaktadir.

Egitim alaninda yapilan siniflandirma galismalarinda karar agaglari, destek
vektor makineleri, lojistik regresyon, sinir aglari, Bayes algoritmalari, k-en yakin

komsuluk gibi yontemlerin performanslarini inceleyen ve karsilastiran uluslararasi



alan yazinda (Barker, Trafalis ve Rhoads, 2004; Dekker, Pechenizkiy ve
Vleeshouwers, 2009; Kotsiantis, Pierrakeas ve Pintelas, 2003; Hamalainen ve
Vinni, 2006; Hamalainen ve Vinni, 2011; Minaei-Bidgoli, Kashy, Kortemeyer ve
Punch, 2003; Nghe, Janecek ve Haddawy, 2007; Osmanbegovi¢ ve Sulji¢c, 2012;
Romero, Espejo, Zafra, Romero ve Ventura, 2013; Romero, Ventura, Espejo ve
Hervas, 2008; Shabhiri, Husain ve Rashid, 2015) ve Turkiye’de (Bahadir, 2013; Bulut,
2010; Cirak, 2012; Goker, 2012; Sengur, 2013; Tepehan, 2011; Tezbasaran, 2016;
Tosun, 2007; Yurdakul ve Topal, 2015) yapilan c¢alismalar bulunmaktadir.
Calismalarda ayrica bagimh degigkeninin farkl kategorik durumlari (Minaei-Bidgoli,
Kashy, Kortemeyer ve Punch, 2003; Nghe ve digerleri, 2007), veri yapisi (Romero
ve digerleri, 2008; Romero ve digerleri, 2013), kayip ve gurulttla veri (Hamalainen
ve Vinni, 2011) ve orneklem buyuklukleri (Hamalainen ve Vinni, 2006; Hamalainen
ve Vinni, 2011) acisindan yontemler karsilastiriimigtir. Bu arastirmada ise onceki
calismalardan farkli olarak Naive Bayes ve k-en yakin komsuluk yontemlerini lojistik
regresyon ve sinir aglari ile érneklem buyUkligu ve test verisi orani agisindan
karsilastirmak amaclanmistir. Bu nedenle, dncelikle, yontemlerin genel yapisina

kisaca deginilecektir.

Veri madenciliginde en ¢ok kullanilan siniflandirma algoritmalarindan biri
Bayes teoremine dayanan Naive Bayes yontemidir. Bu siniflandirici, sinif tyeligi
olasiliklarini tahmininde karar agaglari ve YSA siniflandiricilariyla karsilastirilabilir
performans gosterir. Siniflandiricinin ‘naif’ (naive) olarak adlandirmasinin sebebi bir
Ozellige ait herhangi bir degerin bir sinifa ait olma olasiliginin diger o6zelliklere ait
degerlerin ayni sinifa ait olma olasiligindan bagimsiz olmasi varsayimindan
kaynaklanir (Han, Kamber ve Pei, 2011). Bu siniflandiricinin, basit, kullanisli,
yorumlamasi kolay ve karmasikliga dayanikli olmasi, kuguk veri setlerinde
kullanilabilmesi ve kategorik ile surekli veriye (Gauss dagilimindan)
uygulanabilmesi gibi avantajlara sahip iken; kosullu bagimsizlik varsayiminin
saglanmasinin zor olmasi ve kategorik veride siniflarin sinirlarinin karmasik oldugu
durumlarda glcunun kestirilememesi gibi dezavantajlari vardir (Hamalainen ve
Vinni, 2011).

En ¢ok kullanilan bir diger yontem ise k-en yakin komsuluk algoritmasidir. Bu
algoritma, kestirim ve tahminlemenin yaninda daha cok siniflandirma amaciyla

kullanilir. Yontem, siniflandirilacak yeni bir 6rnegin kaydedilmis olan egitim



verisindeki orneklere benzerligine gore siniflandiriimasi prensibine dayanir (Larose,
2004). Ornegin yer alaca@: sinif, komsu 6rnekler arasinda en ¢ok bulanan sinif ya
da komsuluktaki bir sinif dagihmi olabilir. Yapilacak hesaplamalarda karsilasilacak
en oOnemli sorunlar k'nin degerinin ne olacagi ve uzakhidin (d) nasil
hesaplanacagidir. Akillara gelebilecek bir diger soru ise egditim setindeki ornek
durumlarinin  agirliklandiriilmasinin  nasil olacagidir. k-en yakin komsuluk
algoritmasinin, diger siniflandirma yontemlerinde oldugu gibi bazi avantaj ve
dezavantajlari vardir. Modelin egitimesinde ve siniflandirmada sadece iki
parametrenin bulunmasi (k ve d), bazi problemlerde siniflandirma performansinin
cok iyi olmasi ve siniflandirmanin karmasikliga ve kayip verilere dayanikli olmasi
yontemin bazi avantajlaridir. Uzaklik fonksiyonunun (d) ve k degerinin se¢iminde
sikintilar yasanmasi en onemli dezavantajlarindandir. Egitime uygulandiginda
verilerin uygun olgege yerlestiriimesi, egitimde yeterli buyUklUkte veri bulunamamasi
ve egitim verilerindeki (6grenci anketleri, vb.) gereksiz kisimlarin ayiklanmasinin

gerekmesi bazi diger dezavantajlaridir (Hamalainen ve Vinni, 2011).

Yapay Sinir Aglan (YSA), belirli matematiksel ve istatistiksel algoritmalar
kullanilarak bir veri setindeki iligkileri ve oruntuleri kesfetmek amaciyla kullanilir.
Sinir aglarinin iligkileri kesfetmesi (egditiimesi) sonucunda belirli kararlarin
alinmasinda yol gosterici bilgiler elde edilir (Sivanandam, Sumathi ve Deepa, 2011).
YSA, bilgisayar bilimcileri, farkli alanlarda galismalar yapan muhendisler, biligsel
bilimciler, norofizyologlar, fizikgiler, biyologlar ve c¢evre bilimleri ile pazarlama
alaninda calisan bilim insanlari basta olmak Uzere hemen her alanda etkin kullanim
alanlarina sahiptir. Egitim teknolojileri alanina uygulandiginda ise yeterli miktarda
sayisal veri olmadiginda ve modelin nasil egitilecegi tam olarak bilinmediginde
problemli olabilmektedir (Hamalainen ve Vinni, 2011). YSA, biyolojik gercek hucre
aglarinin yapisindan vyararlanilarak geligtiriimigtir. 1940’lardan beri Uzerinde
cahigsilan bir konu olan sinir aglari, gergek sinir hucrelerinin yapilarinin
karmasikligindan ve yeterli dizeyde anlagilmamasindan dolayi alan yazinda birgok
ag mimarisi rapor edilmistir (Sivanandam ve digerleri, 2011). YSA'nin bazi
avantajlari, dogrusal olmayan sinirlari kolayca ogrenebilmesi, temelde farkli tar
siniflandiricilari temsil edebilmeleri, orijinal degiskenler ayrici olmadiklarinda onlari
tam olarak donusturebilmeleri, karmasikliga (noise) karsi dayanikli olmasi ve yeni

veri ile guncellenebilmeleridir. Bazi dezavantajlari ise egitimdeki tipik veri setlerinin



icerdiginden ¢ok daha fazla veri gerektirmesi, agirt uyuma (overfitting) karsi ¢ok
hassas olmalari ve bu problemin kiguk egitim verilerinde daha belirgin hale gelmesi,
verinin sayisal olmasini ve kategorik verinin nicel hale doénusturdimesini

gerektirmesidir (Hamalainen ve Vinni, 2011).

Lojistik regresyon analizi diger yontemlere gore daha fazla kullanilan
yordama ve siniflandirma algoritmalardandir. Bu analiz yonteminde, yordanan
degiskenin kategorik; yordayicilarin ise surekli, kategorik veya ikisinin karisimindan
olustuklari durumlarda grup Uyeliklerinin tahmininde etkili bir yontemdir.
Diskriminant analizi ve ¢oklu regresyon analizleri, lojistik regresyonundaki benzer
arastirma problemlerine yanit arar. Ancak, lojistik regresyonunun normallik,
dogrusallik, varyanslarin homojenligi, vb. kati varsayimlari yoktur (Cox ve Snell,
1989; Tabachnick ve Fidell, 2013). 1960’larin basinda Onerilen bu analiz yontemi
(Cabrera, 1994), 1980’lerin bagindan itibaren istatistik yazilimlarinda rutin bir paket
olarak yer almaya basglamistir (Peng, Lee ve Ingersoll, 2002). Gunumuze kadar da
sosyal bilimlerde ve egitimde siklikla kullanilan bir yontem haline gelmistir (Cabrera,
1994; Peng ve So, 2002). Lojistik regresyon analizi, yordayici degiskenlerin
yapisindan bagimsiz olmasi, ¢ok gesitli ve karmasik veri setlerinde etkili olmasi ve
yordayici degiskenlerin dagihmina yonelik varsayimlarinin olmamasi gibi avantajlari
sayesinde populer hale gelmistir. Ancak, analizin etkili olabilmesi igin yordayicilarin
iyi secilmesi ve teorik temelinin olmasi, degigkenlerde ve kategori dagilimlarinda
yeterli dizeyde durumlarin bulunmasi, surekli yordayicilar ile yordanan degiskenin
lojit hali arasinda dogrusal iligki olmasi, ¢oklu-baglanti olmamasi, u¢ degerlerin
temizlenmesi, hatalarin ve gozlemlerin birbirinden bagimsiz olmasi gerekir
(Tabachnick ve Fidell, 2013).

Veri madenciligi yontemlerinin egitim verileri Gzerinde uygulanabilirligi ve
etkililigi Uzerine son on yillik suregte birgok arastirmaya rastlamak mumkuindur. Bu
arastirmalar, genel olarak 6grenci performansinin yordanmasi, degerlendiriimesi ve
performansi etkileyen faktorlerin belirlenmesi amaci tagimaktadir. Romero ve
Venturo (2007) 1995 ve 2005 yillart arasinda egitim alaninda yapilan veri
madenciligi ¢alismalarini derleyerek cesitli 6zelliklerine gore siniflandirmiglardir.
Ancak, bu arastirmalardan c¢ok az bir kismi veri madenciligi algoritmalarinin
karsilastirimasinin yaninda o6rneklem buyuklugu ve egitim setinin bayukligu bu

algoritmalarin performansina etkisine deginmistir. Halbuki istatistik, muhendislik,



saglik ve sosyal bilimler gibi birgok alanda egitim setinin ve 6rneklem buyukligunin
veri madenciligi algoritmalari Gzerindeki etkileri onemli bir arastirma konusu haline
gelmistir. Ayrica, Turkiye’de EVM ile ilgili uygulamalara ve yukarida anlatilan
yontemlerden Naive Bayes ve k-en yakin komsuluk tekniklerine yonelik galismalar
sinirl duzeydedir. Bu ¢galismada, alan yazinda gorulen bu eksikliklere yonelik PISA
(2012) uygulamasinda alinan bir veri kullanilarak kapsamli bir uygulama yapilimasi

hedeflenmistir.

PISA calismasi, u¢ yillik araliklarla dinya genelindeki egitim sistemlerini
degerlendirmek i¢in 15 yas grubunda o&grencilerin matematik, fen ve okuma
alanlarindaki bilgi ve becerilerinin incelendigi bir uygulamadir (OECD, 2014b). Her
bir periyottaki uygulamada ogrencilerin belirli bir alandaki performanslari test edilir.
2012 yilinda yapilan gcalismada matematige agirlik verilerek bu alanla ilgili kapsaml
veri elde edilmigtir. Uygulamada, o6grencilerin her bir alandaki akademik
performanslarini 6lgmek amaciyla gelistirilen biligssel testler ve okul, 6gretmen ve
ogrenci duzeyinde bilgilerin elde edildigi anketler kullanilan veri toplama araglaridir.
Matematik biligsel testi, degisim ve iligkiler, nicelikler, uzakliklar ve sekiller, belirsizlik
ve veri, gérevler, formiile etme ve yorumlama alt alanlarindan olugsmaktadir. Ogrenci
anketinde ise ogrencilerin evleri, okullari, kendileri ve 6grenme deneyimleri

hakkinda cesitli bilgileri iceren formlari doldurmalari beklenmigtir (OECD, 2014a).

Arastirmanin Amaci ve Onemi

Bu galismanin amaci, PISA (2012) calismasina katilan ogrencilerin, cesgitli
Ozellikleri bakimindan matematik basarilarini yordamada Naive Bayes, k-en yakin
komsuluk, lojistik regresyon ve yapay sinir aglar yontemlerinin performanslarinin
farkli 6rneklem buyuklUkleri ve test verisi oranlarina gore nasil degistigini
gOzlemlemektir. Yontemlerin siniflandirma performanslari analiz tekrarlarindan elde
edilen dogruluk oranlarinin ortalamalari ve standart sapmalari, Hata matrisi Kappa

uyumu ve ROC egrisinin altinda kalan alan degerleri kullaniimistir.

Ogrencilerin ~ PISA  (2012) matematik  performanslarina  gore
siniflandiriimasinda kullanilan degigkenler, veri madenciliginde siklikla kullanilan
bilgi kazanimi, Kay-kare, oran kazanimi ve simetrik belirsizlik siralama filtresi 6zellik
se¢cme yontemlerinden yararlanilarak secilmistir. Buna gore, siniflandirmaya en ¢ok

katki saglayan ilk 10 degisken olan matematik 6z-yeterligi, matematiksel benlik



algisi, matematik kaygisi, ekonomik, sosyal ve kulturel statu indeksi, problem
cozmeye acik olma, ulke, baba egitim duzeyi (ISCED), anne egitim dluzeyi (ISCED),
ogretmen davranisi: 6grenciyi yonlendirme ve hesap makinesi kullanimi

degiskenleri analizlere dahil edilmigtir.

PISA  uygulamalari ile dinya genelindeki egitim  sistemleri
degerlendirildiginden veri toplama sirecinin her asamasinda 6zenli ve sistematik bir
yol izlenir. Bu nedenle, her uygulama sonunda 6lgme ve degerlendirme suregleri
acisindan guvenirligi ve gecerligi yuksek olan genis bir veri havuzu elde edilir. Bu
calismada, PISA (2012) uygulamasina katilan 6grencilere ait buyuk ve psikometrik
acidan guvenilir bir veri kullanildigindan, yontemlere yonelik elde edilen sonuglarin
gercek hayattaki uygulamada karsiliginin olmasi bakimindan énemli gorulmektedir.
Ayrica, farkli performans Olciutlerinden elde edilen sonuglarin glvenirligini
yukseltmek amaciyla yerine koyma yontemiyle farkli veri setleri secilerek analizler
100°er defa tekrarlanmistir. Boylece, egitsel verilerin incelenmesinde kullanilan
yontemlere iligkin gercek bir veri Uzerinde yuksek kesinlikte sonuglara ulagiimasi

hedeflenmistir.

Egitim calismalarinda 6zellikle Naive Bayes siniflandiricisi, K-en yakin
komsuluk ve yapay sinir aglari algoritmalari kullanimi ve kargilastirmali incelenmesi
diger calisma alanlarina gore sinirli duzeydedir. Bu c¢alisma ile Naive Bayes
siniflandiricisi ve K-en yakin komsuluk yontemlerinin Turkiye'de egitim alaninda
genis gaplh bir uygulamasina yer verilecektir. Lojistik regresyon analizinin daha fazla
kullanilmasina ragmen diger siniflandiricilarla kargilastirmasinin, performansi
bilinen bir yontemle karsilastirmak acgisindan vyararli olacagi duasunulmugstur.
Calisma dort yontemi farkli degerlendirme Olgutlerine gore karsilastirmasi ve
karakteristik analiz siregcleri agisindan Turkiye'de bu alanda bir yenilik katma 6zelligi

tasimaktadir.

Arastirmada kullanilan yontemlerin 6grencileri gesitli 6zelliklerine gore
siniflandirmasinda oOrneklem buyuklugu ve ideal test verisi orani acisindan
performanslarinin kargilastiriimasi egitim verileri Gzerinde belirli kogullar igin hangi
yontemin daha kullanilabilir oldugunun tespit edilmesine olanak saglayacaktir.
Egitsel veri madenciligi uygulamalarinda bu konuda 6nemli bir gereksinim oldugu
gorulmektedir. Bu calisma ile ilgili alan yazin i1siginda Turkiye’'de egitim bilimleri

alaninda veri madenciligi konusunda kapsaml bir uygulamaya yer verilerek egitsel
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verinin incelenmesinde kullanilan yontemlerin etkililigine yonelik 6nemli bulgulara

ulasiimistir.

Arastirma Problemi

Ogrencilerin PISA (2012) matematik performanslarinin yordanmasinda
Naive Bayes, k-en yakin komsuluk, yapay sinir aglari ¢cok katmanl algilayici ve
lojistik regresyon yontemlerinin performanslari farkl érneklem buyuklukleri ve test

verisi oranlari igin nasil farkhlasmaktadir?

Alt problemler. 1. 500, 1000 ve 5000 kigilik drneklem buyuklukleri igin Naive
Bayes yonteminin test verisi orant %11, %22, %33, %44 ve %55 oldugunda
siniflandirma dogruluk oranlari ile standart sapma miktarlar, Kappa uyum

katsayilari ve ROC egrisinin altinda kalan alan degerleri nasil farkhlasmaktadir?

2. 500, 1000 ve 5000 kisilik 6rneklem buyuklukleri igin k-en yakin komguluk
yonteminin test verisi orani %11, %22, %33, %44 ve %55 oldugunda siniflandirma
dogruluk oranlari ile standart sapma miktarlari, Kappa uyum katsayilari ve ROC

egrisinin altinda kalan alan degerleri nasil farklilagsmaktadir?

3. 500, 1000 ve 5000 kisilik 6rneklem buyukltkleri icin yapay sinir aglari cok
katmanli algilayici yonteminin test verisi orani %11, %22, %33, %44 ve %55
oldugunda siniflandirma dogruluk oranlari ile standart sapma miktarlari, Kappa
uyum katsayillari ve ROC egrisinin altinda kalan alan degerleri nasil

farkhlasmaktadir?

4. 500, 1000 ve 5000 kisilik 6rneklem buyukltkleri icin lojistik regresyon
yonteminin test verisi orani %11, %22, %33, %44 ve %55 oldugunda siniflandirma
dogruluk oranlari ile standart sapma miktarlari, Kappa uyum katsayilari ve ROC

egrisinin altinda kalan alan degerleri nasil farklilagsmaktadir?

5. Naive Bayes, k-en yakin komsuluk, yapay sinir aglari ¢ok katmanl
algilayici ve lojistik regresyon yontemlerinin siniflandirma dogruluk oranlari ile
standart sapma miktarlari, analiz sureleri, Kappa uyum katsayilari ve ROC egrisinin
altinda kalan alan degerleri farkh érneklem buyUklUkleri ve test verisi oranlarina gore

birbirinden nasil farklilagmaktadir?



Sayiltilar

PISA (2012) uygulamasina katilan 6grenciler anketleri isteyerek ve igtenlikle

cevaplamiglardir.

Sinirhiliklar
Bu arastirma;

* PISA (2012) uygulamasina katilan OECD ulkelerindeki 15 yas grubu

ogrenciler,
* PISA (2012) uygulamasi matematik performans testi ve 6grenci anketleri,

* YSA yOntemlerinden ileri beslemeli geri yayilim algoritmasina dayanan ¢ok

katmanli algilayici ile sinirlidir.

* Hesaplanan analiz igslem sureleri kullanilan bilgisayarin o6zellikleri ile

sinirlidir.

Tanimlar

PISA Matematik performansi: PISA 2012 uygulamasinin odak noktasi
bireylerin matematik okuryazarligini bircok baglamda yorumlayarak, matematigi ise
kosma ve formule etme kapasitelerini 6lgmek Uzerinedir. Matematik okuryazarhg,
matematiksel akil yurutmeyi ve matematiksel kavramlar, suregler, olaylar ve araglari
kullanarak olaylari tanimlama, agiklama ve tahmin etmeyi icermektedir. Matematik
okuryazari olan bir 6grenci, matematigin dinyada oynadigi rolu fark ederek yapici,
baglihk duygusuna sahip akil vatandaglardan beklenen saglam temeli olan

degerlendirmeler yapar ve kararlar verir (OECD, 2014a).

Siniflandirma performansi: Bir siniflandirma yonteminin herhangi bir gozlemi
onceden belirlenmig bir sinifa yerlestirmede gosterdigi basari derecesidir. Bir analiz
yonteminin siniflandirma performansi, dogruluk, hata orani, kesinlik, hassaslik, F
Ol¢utl, Kappa uyum degeri ve ROC egrisinin altinda kalan alan gibi hata matrisinden
hesaplanan degerlerin yaninda hiz, dayanikllik, dlgeklenebilirlik ve yorumlanabilirlik
gibi gesitli olgutlere gore degerlendirilebilir ve diger yontemlerle istatistiksel olarak

karsilastirilabilir (Han ve digerleri, 2012).

Test verisi orani: Veri madenciligi uygulamalarinda bir veri setinin belirli bir

bolumu kullanilarak ilk analizler gerceklestirilir ve bir yordama modeli olusturulur.
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Sonraki asamada, elde edilen bu modelden yararlanilarak verinin kalan kismindaki
bireyler ya da nesneler igin yordama islemi gerceklestirilir. Yontemin etkililiginin test
edildigi verinin bu parcasina test verisi denir. Bu veri, tim verinin belirli bir oranindan
edildiginden dolayi test verisi orani olarak ifade edilir. Veri madenciliginde
yontemlerin etkililiginin bu sekilde test edilmesinin nedeni model hata oranlarinin
yanli kestirimlerinin Onune ge¢mektir. Benzer amaglar igin kullanilan diger
yontemler, onyukleme (Efron, 1983) ve gapraz gegerleme (Lachenbruch ve Mickey,
1968) teknikleridir (Michie, Spiegelhalter ve Taylor, 1994). Ancak, tim veriden belirli
oranda test verisi secilerek bu veri ile yordama igleminin gergeklestiriimesi siklikla

tercih edilen ve buyuk 6rneklemler igin de ¢ogunlukla kullanilan etkili bir yontemdir.
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Bolim 2

Arastirmanin Kuramsal Temeli ve ilgili Aragtirmalar

Arastirmanin Kuramsal Temeli

Veri madenciliginde bireylerin ya da gozlemlerin belirli bir kategorik
degiskene gore siniflandiriimasi en temel yordama tekniklerinden biridir (Baker,
2010). Bu amagla, ¢ok gesitli yontem veya algoritmalardan yararlaniimakla birlikte
karar agaclari, Bayes yontemleri, sinir aglari, destek vektor makineleri, en yakin
komsuluk ve lojistik regresyon gibi yontemleri en ¢ok kullanilan istatistiksel veya
nesne temelli tekniklerdir. Bu bolimde arastirmada kullanilan veri madenciligi
yontemlerinden olan Naive Bayes, k-en yakin komsuluk, YSA ¢ok katmanli algilayici

ve lojistik regresyon analizlerine yonelik kuramsal bilgilere yer verilmigtir.

Naive Bayes. Bayes teoremine dayanan Naive Bayes yodntemi, veri
madenciliginde siklikla kullanilan siniflandirma tekniklerinden biridir. Bu
siniflandirici, sinif  Uyeligi olasiliklarini  tahmininde karar agaclari ve YSA
siniflandinicilariyla karsilagtirilabilir performans gosterir.  Siniflandiricinin ‘naif’
(naive) olarak adlandirmasinin sebebi bir 6zellige ait herhangi bir degerin bir sinifa
ait olma olasiliginin diger 6zelliklere ait degerlerin ayni sinifa ait olma olasiligindan
bagimsiz olmasi varsayimindan kaynaklanir (Han ve digerleri, 2011). Basit ve
kullanigh bir yontem olan Naive Bayes siniflandiricisinin galisma prensibini ve
siniflandirma problemlerinde kullanimini anlamak icin Bayes teoremini incelemek
gerekir. Bayes teoremi, bir olayin gergeklesme olasiliginin, diger olaylarin 6nsel ve
kosullu olasiliklari arasindaki iliskiyle tanimlanmasidir. Teoremi daha iyi anlamak

acisindan kosullu olasihgr asagidaki 6rnek Uzerinden agiklamak yararli olacaktir.

“Iki kalem kutusunun birincisinde 5 kursun kalem ve 10 tiikenmez kalem,
ikincisinde ise 10’ar adet kursun ve tiikenmez kalem oldugu ve bir 6grencinin bu
kutulardan aldigi bir kalemin kursun kalem oldugunu diisdiniirsek égrencinin birinci

kutudan kalemi almig olmasi olasiligi nasil hesaplanabilir?”

Bu ornekte 6grencinin herhangi bir kutuyu digerine tercih etme gibi bir
seciminin olmadigi varsayildiginda Bayes teoremi verilen problem durumu igin kesin
bir ¢6zUm sunar. Bu durumun en 6nemli nedeni, kalemin birinci kutudan segilme

olasihginin diger kutudaki olasiliktan bagimsiz olmamasi ve teoremin hesaplamada
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bu durumu da g6z 6nunde bulundurmasidir. X ve Y rastgele olaylari i¢cin Bayes
kural su sekilde tanimlanir (Tan, Steinbach ve Kumar, 2014):

P(YIX)P(X)

PIX 1Y) ==

(1.1)

Bu denklemde, P(X | Y): Bilinen Y olay: igin X olayinin kosullu olasiligi,
P(Y | X): Bilinen X olayi igin Y olayinin kosullu olasiligi, P(X): X olayi igin onsel
olasilik ve Y olayi ile ilgili herhangi bir bilgi icermemekte, P(Y): Y olayi igin dnsel

olasiliktir.

Ornegimize, Bayes teoremini uyguladigimizda, X olayi égrencinin birinci
kutudan se¢im yapmasi ve Y olayl 6grencinin bir kursun kalem se¢mesi olsun.
Birinci kutudan kursun kalem segme olasihgi 5/15=1/3, ikinci kutudan kursun kalem
segme olasiligi 10/20=1/2 olur. Herhangi bir kutudan sec¢im yapma olasihgi 1/2
oldugundan, iki kutudan rastgele bir kursun kalem segme olasiligi
(1/3)*(1/2)+(1/2)*(1/2)=5/12 olacaktir. Verilenleri denklemde yerine yazdigimizda
ogrencinin birinci kutudan kalem almis olma olasihgr [(1/3)*(1/2)]/(5/12)=0.4
olacaktir. Bu sonuca gore, ogrencinin ikinci kutudan kalemi se¢mis olma kosullu

olasiligi daha yuksek olacaktir.

Bayes  siniflandiricisini egitimde  siniflandirma  uygulamalarinda
kullanabilmek i¢in X7, X2 ve X3 bagimsiz degigkenleriile Y sinif degiskeni arasindaki
bagimli iligkilerin grafiksel olarak tanimlanmasi gerekir. Eger X7 degiskeni, X> ve X3
degiskenlerine bagimli ise, Bayes modeli, X7, X> ve X3 degiskenlerinin tim
birlesimleri igin tim P(X1|X2,X3) kosullu olasiliklari tanimlamalidir. Veriden 6grenilen
parametreler, tim y sinif de@erleri ve olasi teS veri noktalari igin P(t|Y=y) sinif-
kosullu dagilimlarini tanimlar. Yeni bir veri noktasi siniflandirildiginda, Bayes
kuralini kullanilarak P(Y=ylt) sinif olasiliklari hesaplanabilir (Hamalainen ve Vinni,
2011, John ve Langley, 1995):

P(tlY=y)P(Y=y)

PY =ylt)=——15

(1.2)

Naive Bayes siniflandiricisinin yapisi. Degisken sayisi ¢ok fazla
oldugunda bagimsiz degiskenlerin tim kombinasyonlari i¢in sinif kosullu olasiliklari
da ¢ok sayida olacagindan bu olasiliklarin kestiriimesi uzun ve gaba gerektiren bir

surece donusecektir. Naive Bayes siniflandiricisi, bu probleme etkili bir ¢ozim

13



olarak geligtirilmigtir. Bu siniflandirici, sinif-kosullu olasiliklarini kestirmede kullanisli
bir siniflandirma algoritmasidir. Analiz yonteminin temel varsayimi, bagimsiz
degiskenlerin bagimli degiskenin kategorilerinden kosullu bagimsiz olmasidir.
Kosullu bagimsizlik varsayimi, Xi, X,...Xx bagimsiz degigkenler ve Y bir

siniflandirma degiskeni iken su sekilde tanimlanir (Hamalainen ve Vinni, 2011):
P(X, Xy o X 1Y) =15, P(X; | V). (1.3)

Naive Bayes siniflandiricisi sayesinde, bir X bagimsiz degiskeninin tum
kombinasyonlari igin sinif-kosullu olasiliklarini hesaplamak yerine, verilen bir Y
bagimli degiskeni igin her X; degiskeninin kosullu olasiliklarini hesaplamak yeterli
olacaktir. Sekil 2'de kosullu bagimsizlik varsayiminin Bayes agi seklinde gosterimi

verilmistir (John ve Langley, 1995).

Sekil 2. Bagimsiz Degiskenlerin (x1, x2,..., xk), S Siniflandirma Degiskenine Gore

Kosullu Bagimsizligini Gosteren Naive Bayes Modelinin Bayes Agi Gosterimi

Sekil 2 incelendiginde, tum bagimsiz degiskenler S bagimh degiskenine gore
kosullu bagimsizdir. Kogullu bagimsizlik varsayimi nadir saglanmasina kargin
Naive Bayes siniflandiricisi uygulamada iyi sonuglar verdigini kanitlanmigtir
(Hamalainen ve Vinni, 2011). Bir nesneyi ya da bireyi siniflandirmak icin Naive
Bayes siniflandiricisi, her bir sinif Y igin sonsal olasilik dagihimi hesaplar (Tan ve
digerleri, 2014):

P(Y)TIE, P(X;IY)

P(Y | X) = -

(1.4)

Eger kosullu bagimsizlik varsayimi saglanirsa P(X) her sinif igin sabitlenmis
olacak ve 1.4’teki denklemin payini maksimize eden sinif segilecektir. Naive Bayes
modelinin egitilmesi i¢in kullanilan bir 6grenme verisi Uzerinden her sinif igin 6nsel

kosullu olasiliklar hesaplandiktan sonra, test verisi Uzerinde hesaplanan kosullu
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olasiliklardan hareketle sonsal dagilimlar elde edilir ve bireyler ya da nesneler buna

gore siniflara yerlesgtirilir (Dunham, 2003).

Kategorik ve siirekli degiskenler icin kosullu olasiliklarin hesaplanmasi.
Naive Bayes siniflandiricisi, kosullu olasiliklar Uzerinden kategorik verilerin
siniflandirmasinda kullanilir. Modelin egitiimesi sirasinda bagimsiz degigskenin
belirli bir kategorisinde yer alan bireylerin siklik tablolari kullanilarak bagiml
degiskenin herhangi bir kategorisinde bulunma olasiligi hesaplanir. Daha sonra,
test verisi kullanilarak bireylerin bir kategoride bulunma olasiligi diger kategoride
bulunma olasiligindan buyukse bireyler ilk kategoriye atanir. Ancak, bagimsiz
degiskenler surekli oldugunda Naive Bayes siniflandiricisi sinif-kogullu olasiliklarini
kestiremez (Dunham, 2003). Bu sorunu ¢6zmek amaciyla kullanilan baglica iki
yontem bu degigkenlerin kesikli hale getiriimesi ya da egitim verisi Uzerinde surekli
degiskenler icin farkli kosullu olasilik dagihmlari elde edilerek bu dagilimlarin
parametrelerinin hesaplanmasidir. Surekli degiskenlerin kesikli hale getiriimesi ile
sirali 6lgeklenmis degiskenler elde edilir. Olgek araliklarin gok genis olmasi
ogrenme verisinde gok az 6ge olacagindan guvenilir kestirimlerin yapiimasina engel
olur. Bu araliklar ¢ok dar oldugunda ise bazi araliklar farkl siniflarda yer alan
bireyleri kimelestireceginden dogru sinif sinirlari gézden kagabilir. Bu agidan,
siniflandirma igleminde elde edilecek hatalar kullanilan kesikle hale getirme

stratejisi ve sinif araligi sayisina gore degisecektir (Tan ve digerleri, 2014).

Naive Bayes yonteminde her bir surekli degisken, kendi deger araliklarinda
bazi surekli dagihm fonksiyonlari ile modellenir (John ve Langley, 1995). Bir olasilik
yogunluk fonksiyonu Uzerinden surekli degiskenin belirli deger araliklari igin kosullu
olasiliklar hesaplanir. Sinif-kosullu olasiliklarinin elde edilmesinde genellikle Gauss
dagilimi kullanilir. g dagihmin ortalamasi, o2 varyansi olmak tzere X; degiskeni igin
her y; sinifi kogullu olasiliklarinin yogunluk fonksiyonu su sekildedir (Tan ve digerleri,
2014):

(xi—#ij)z
_ _ _ 1 - 2612.

Fonksiyonda xi, Xi de@iskeninin degerlerini gbstermektedir. Ogrenme verisi

Uzerinde X1, Xa,..., Xk degiskenleri icin 6grenme verisi Uzerinde ortalama ve varyans

degerleri kestirildikten sonra test verisinde kullaniimak Gzere veri araligi igin kosullu
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olasilik degerleri elde edilmektedir. Bu calismada kullanilan Naive Bayes
algoritmasi, Gauss dagilimi kullanarak surekli degiskenleri analize dahil etmektedir
(Frank, Hall ve Witten, 2016).

Naive Bayes siniflandiricisinin 6zellikleri. Naive Bayes algoritmasinin bazi
avantajlari su sekildedir (Dunham, 2003; Hamalainen ve Vinni, 2011; Tan ve
digerleri, 2014):

e Basit, kullanigli ve yorumlamasi kolaydir.

e Diger yontemlerinden farkli olarak 6grenme verisinin bir kere kullaniimasi

model parametre kestirimleri i¢in yeterlidir.
o Kayip ve guriltult veriye dayanakhdir.
e Degiskenler arasi basit iliskilerde bile siklikla iyi sonuglar verir.
e Analizdeki gereksiz degiskenlere kargi dayanakhdir.
e Kucuk veri setlerinde de iyi sonuglar verebilmektedir.

Algoritmanin bazi dezavantajlari ise su gsekildedir (Dunham, 2003;

Hamalainen ve Vinni, 2011; Tan ve digerleri, 2014):

Kosullu bagimsizlik varsayiminin saglanmasi zordur.

o lligkili  degiskenler siniflandirma  performansini  6nemli  dlglide

dusurebilmektedir.
e Surekli veri igin bir takim modifikasyonlar gerektirir.

o Kategorik veride siniflarin sinirlarinin  karmasik oldugu durumlarda

siniflandiricinin gucu kestirilememektedir.

k- en yakin komsguluk. k-en yakin komguluk (KNN) yontemi en gok kullanilan
basit matematiksel yapidaki siniflandirma algoritmalarindan biridir (Akpinar, 2014).
Yontem, uzaklik olgulerine dayali nesne temelli siniflandiricilar grubunda yer alir.
Ogrenme verisindeki nesnelere ya da bireylere olan yakinliklarina gore test verisinin
siniflandiriimasini esas alir (Larose ve Larose, 2014). Bu algoritmanin igleyisine
temsil olmasi agisindan “Eger ordek gibi yuriyorsa, ordek gibi vakliyorsa ve 6rdek
gibi gérunuyorsa, bu muhtemelen ordektir” 6rnegi verilebilir (Tan ve digerleri, 2014).

Sekil 3'te ornek bir veri setinin grafiksel gosterimi verilmigtir.
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Sekil 3. KNN Yontemi ile Siniflandirma

Sekil 3'te 6grenme verisindeki bir grup verinin koordinat duzlemindeki yerleri
verilmistir. Algoritmanin test verisinde yer alan y veri noktasinin siniflandirmasi igin
en yakin komsuluk k=3 olarak belirlenmigtir. Buna gore, y birey ya da nesnesi, x
degerlerine en yakin oldugundan, bu degerlerin buyuk oranda yer aldigi sinifa
yerlestirilecektir. Bu ornege gore, KNN yontemi ile ilgili akillara asagidaki sorular

gelmektedir (Larose ve Larose, 2014).
1. En yakin komsu sayisi, yani k degeri ne olmalidir?
2. Veri noktalari arasindaki uzaklik nasil élgtulmelidir?

3. Eger noktalar farkli kategorilere benzer uzakliktaysa siniflandirmaya nasil

karar verilmelidir?

4. Tum veri noktalari esit mi agirliklandirilmali yoksa siniflandirmada bazi

noktalar daha mi etkili olmahdir?

k degerinin segilmesi. KNN yonteminin etkili sonuglar vermesi acgisindan en
uygun k degerinin belirlenmesi 6nemli bir yere sahiptir (Akpinar, 2014). Basit
istatistiksel yapisindan dolayl yontem belirlenen k degerine asiri duyarlidir. Eger k
¢ok buyuk olursa siniflanacak yeni orneklerin gergek siniflarindan uzaklagsma
ihtimalini doguracaktir. Bunun nedeni, siniflandirma isleminde bolgesel olarak bazi
veri noktalarinin g6z ardi edilmesidir. Benzer sekilde, eder k ¢ok kuguk olursa ug

deger veya gurultald verilerin siniflandirmada etkili hale gelmesi ile algoritmanin
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o0grenme verisini ezberlemesi ve asiri genelleme yapmasi sonucunda hatali
siniflandirma yapilacaktir (Larose ve Larose, 2014; Tan ve digerleri, 2014). KNN
algoritmasinda en wuygun k degerinin belirlenmesinde c¢esitli yontemler
kullaniimaktadir. Kesin bir yargida bulunulmasi zor olmakla birlikte en uygun k
degerinin belirlenmesinde kullanilan bazi yontemler su sekildedir (Aha, Kibler ve
Albert, 1991; Dunham, 2003; Ghosh, 2006; Hall, Park ve Samworth, 2008;

Hamalainen ve Vinni, 2011):
e Ogrenme verisindeki birey ya da nesne sayisinin karekokini alinmasi
e Kuguk drneklemlerde 5 ile 10 arasinda alinmasi
e Ticari amacli uygulamalarda siklhkla 10 alinmasi
o Cift veya asal sayilarin tercih edilmesi
e Bayes yontemlerinin kullaniimasi
e Onyiikleme yonteminin kullaniimasi
e k-katmanl ¢apraz gegerlik yonteminin kullaniimasi

Bu soruna en etkili gozim getiren yontemler verinin kendisini igin en uygun k
degderini segmesine imkén taniyan Bayes yontemleri, onylkleme ve k-katmanl
capraz gegerlik yontemleridir. En ¢ok kullanilan ydntem k-katmanli ¢apraz
gegerliktir. Bu yontem sayesinde, rastgele segilen 6grenme verisi Uzerinde farkli k
degerleri elde edilerek siniflandirma hatasini minimize eden degerin secilmesidir
(Larose ve Larose, 2014). Bu proseduru kullanmak amaciyla belirlenen bir k
degerinden hareketle belirli bir araliktaki tum k deg@erleri igin analizler gerceklestirilir.
Dogru siniflandirma performansinin en yuksek elde edildigi k degeri secilerek test
verisi icin siniflandirmada kullanilir. Baglangi¢g noktasi olarak bir k degerinin
belirlenmesinde, en uygun k degerinin segilmesinde baslica bir kural olan 6grenme
verisindeki kisi sayisinin karekdkinin alinmasi kullanilabilir. Ornegin, 900 kisilik bir
ogrenme verisini ele alalim. Burada, kuralimiza gore alinabilecek k degeri
\900=30'dur. Buna gére, 1’den baslanarak 30 kadar tim degerler icin analizler
gerceklestirilir. Sonucta, hata oraninin en dusuk oldugu k degeri kullanilarak yeni

birey ya da nesneler bu en yakin komsuluga gore siniflandirilacaktir.

Uzaklik fonksiyonu. Veri noktalarinin birbirlerine uzakliklarini hesaplamada

Oklit ve Manhattan uzakliklari ayni sonucu verir (Dunham, 2003). Ancak, genellikle
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kullanilan uzaklik 6lgitii Oklid fonksiyonudur. x = x;, X5, ... X, V€ ¥ = V1, V2, ... V. iKi

degiskene ait n tane degeri géstermek tizere OKlit uzakhi§i su sekilde hesaplanir:

doric (6, ¥) = il —y)? (1.6)

Surekli veriler icin bu denklem ayni Olgekteki veriler i¢cin uygulanabilirken,
kategorik verilerde pargal bir fonksiyonla veriler yeniden kodlandiktan sonra Oklid
denkleminde yerine koyulabilir. Surekli verilerde en ¢ok kullanilan yodntemler
minimum-maksimum normallestirmesi veya z puani standartlastirmasidir (Larose
ve Larose, 2014).

Birlestirme fonksiyonu. En yakin komsuluktaki degerlerin siniflandirmada
esit dizeyde etkili olmasi KNN yonteminin k degerine olan duyarlihdini daha da
artirmaktadir (Tan ve digerleri, 2014). Bu degerlerin her birinin ayri kategoride
olmasi durumunda da veri noktalarinin siniflandirilma islemi basarisiz olacaktir.
Boyle durumlarda, kullanilabilecek en uygun yontem, en yakin komsularin etkisini
uzakliklarina gore agirliklandirmaktir. Bir x; veri noktasinin siniflandirilacak yeni veri
noktasina (y’) olan uzakligi d oldugunda, agirliklandirma faktori w; su sekilde

hesaplanabilir (Larose ve Larose, 2014):

1
w; = .
Lod(yxg)?

(1.7)

Bu denklemden hareketle, z=(x,y’), 6grenme verisi (x,y)eD ve en yakin
komsular D; olmak Uzere, y’ noktasinin sinifi su sekilde hesaplanir (Tan ve digerleri,
2014):

y' = argmax Y. x; y,)en, Wi X I(v =y,). (1.8)
v
Ogrenme verisi fazla oldugunda bu iglem biraz zaman almasina karsin

kullanigh indeksleme teknikleri ile bu sire azaltilabilmektedir (Hamalainen ve Vinni,
2011).

En yakin komsuluk siniflandiricisinin karakteristik o6zellikleri. KNN
yonteminin diger yontemlerde oldugu gibi uygulama agisindan bazi avantaj ve
dezavantajlar1 vardir. Yontemin bazi UstunlUkleri su sekilde siralanabilir (Akpinar,

2014; Hamalainen ve Vinni, 2011; Larose ve Larose, 2014; Tan ve digerleri, 2014):

o Istatistiksel yapisinin basit olmasi
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e Uzaklik Olgusu (d) ve komsuluk sayisi (k) uygun secildiginde yuksek

siniflandirma performansi géstermesi
e Gurultult ve kayip veriye dayanikl olmasi

e Modelin elde edilmesi i¢cin 6grenme verisinin bir kere kullanilmasi ve bir

model gerektirmemesi

Bu avantajlarla birlikte yontemin birgogu kendine 6zgu olmakla birlikte bazi
onemli dezavantajlari bulunmaktadir. Bu sinirhiliklar su sekildedir (Hamalainen ve
Vinni, 2011; Larose ve Larose, 2014; Tan ve digerleri, 2014)

e dve k deg@erlerine karsi cok hassas olmasi

e Verilerin uygun oOlgekte olmasinin gerekmesi

e Yeterli buyuklukte 6rneklem gerektirmesi

e Siniflandirmada 6nemsiz degiskenlerin ayiklanmasi gerekmesi

Yapay sinir aglari. Pazarlama, igletme, ekonomi ve kriminoloji gibi birgok
alanda etkin kullanilan yapay sinir aglari karmasik yapisi ile siniflandirma ve 6runtu
tanima gibi islemleri gerceklestirebilmektedir. Karar agaclarinda oldugu gibi sinir
agdlari ile bir veri tabanindaki gozlemlerin nasil siniflandirilacagini gosteren bir model
olusturulur (Dunham, 2003). Bu model, katmanlar ve dugumlerden olusan bir ag
mimarisinin isleyigini ifade eder. Yapay sinir aglari, yapisal olarak biyolojik sinir
adlarinin taklit edilerek biyokimyasal igleyisinin numerik hale getiriimesiyle ortaya
cikmistir (Nisbet, Elder ve Miner, 2009). Ancak, ginimuzde kullanilan modeller sinir
hdcrelerinin igleyisi ve olusturduklari aglarin karmasikligini yansitmak konusunda

henuz ¢ok geridedir (Akpinar, 2014).

Yapay sinir aglari, bir bilgisayar bilimi olarak McCulloch ve Pitts (1943)
tarafindan yapilan calisma ile ortaya ¢ikmistir. 1949 yilinda Hebb tarafindan ilk
ogrenme kurali gelistiriimigtir. Rossenbalt (1961) tarafindan ortaya atilan algilayici
modeli ilk defa iteratif bir stre¢ dnermekteydi. Daha sonra, Minsky ve Papert (1969),
bu modelin karmagik problemlerin ¢ozumunde etkili olmadigini gostererek gok
katmanli modelleri dnermislerdir. Sonraki yillarda Kohonen, Rummelhart, Hinton ve
Williams (1986) ile Chua ve Yang (1988) tarafindan gelistirlen modeller yeni
modellerin  geligtiriimesi ve gunimizde de kullaniimasina onemli katkilar

saglamistir.
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Yapay sinir aglarinin uygulama alanlari ¢ok genis olmakla birlikte bazi

kullanim alanlar1 su sekildedir (Chattamvelli, 2009):

e Siniflandirma: Medikal goruntiuleme (ECG, EEG, X-ray cihazlar), internet
siteleri, is basvurulari, dolandiricilik tespiti, para transferi gibi mali iglemler,

e-mail (spam belirlemede).

e Tahminleme ve yordama: Borsa, bono getirileri, gelecek yatirimlar, kiralar,

gayrimenkul maliyetleri, saglikla ilgili uygulamalar.

e Kimeleme: Degisken kimeleme, internet sayfalarinin veri kimelemesi,

musgterileri, 6grencileri, vb. gruplama.

e Optimizasyon: Kategorik, surekli cok degiskenli optimizasyonlar, 0-1

optimizasyonu, diger bilesimli optimizasyon problemleri.
e Fonksiyon degerlendirme ve yakinsama.
¢ Modelleme ve model degerlendirme.

e YoOnetim sistemleri (Cevrimi¢ci mali islemler, hastanelerdeki otomatik ilag

yonetim sistemleri, araglardaki seyir kontrol sistemleri).

e Uzmanlik sistemleri (Egitilen bir ag modeli olasi yeni durumlar i¢in yansimalar

saglar, uzaktan egitim sistemleri).

Sinir aglari, robot teknolojileri ve makinelegsmenin temelini olusturdugundan
gunumuzde kullanilan birgok teknolojik aletin Uretilmesinde etkin bir sekilde
kullanilmaktadir. Yontem, insan beyninin isleyisine olan benzerliginden dolayi
uygun parametreler girildiginde diger istatistiksel yontemlere gore daha guvenilir
sonuglar elde edilebilmektedir. Ornegin, karar agagclari ile kiyaslandiginda, yapay
sinir aglari dugumler arasi agirliklandirmalar sayesinde kayip ve guraltult veriye
daha dayanikl bir yontemdir (Dunham, 2003). Coklu dogrusal regresyon ve lojistik
regresyon ile kiyaslandiginda ise modelle ilgili herhangi bir varsayim
gerektirmemekle birlikte bagimli degiskenin surekli ve kategorik oldugu durumlarda

etkili bir performans gosterebilmektedir (Chattamvelli, 2009).

Sinir hiicresinin yapisi ve sinir aglari. Yapay sinir aglari, temel olarak
noron olarak adlandirilan sinir hicresinden esinlenerek gelistirilmistir (Akpinar,

2014). Yapay sinir aglarinin gelisimi, insan beyninin girdi ve c¢iktilardan olugan
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paralel ve dagitimh sinyalleri iletmesi, deneyimlerden 6grenmesi, yuksek modifiye
edilebilir baglantiiik, ampirik veriden 6n 6grenmenin gergeklesmesi, hatanin
minimize edilebilmesi, ileri ve geri baglantilarin olmasi gibi karakteristik
dzelliklerinden 6nemli lglide etkilenmistir (Chattamvelli, 2009). insan beyni yaklasik
olarak 10" nérondan olugsmaktadir (Larose ve Larose, 2014). Norologlar, insan
beyninin ndronlar arasindaki sinaptik baglantilarin etkilesimini degistirerek
ogrendigini kesfetmislerdir (Tan ve digerleri, 2014). Basit bir sinir hicresi, ¢ekirdek,

akson, dendritler ve sinapslardan olusur (Sekil 4).
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Sekil 4. Sinir Hucresinin Yapisi (Akpinar, 2014, s. 237)

Sinir hicreleri birbirine bir sinir hticresi uyarildiginda olugsan etkiye diger sinir
hlcrelerine aktaran akson denilen bogumlu liflerle baghdir. Hicre gévdesinde yer
alan dentritler sayesinde hucreler diger sinir hicrelerine baglanir. Dentritler ile
aksonlar arasindaki baglanti noktalari ise sinaps olarak adlandiriimaktadir. Bir veya
birden fazla sinir hicresinden gelen uyarilma eger belirli bir esik degere ulasirsa
diger sinir hucrelerine aktarilir. Elektro-kimyasal olan bu iletisim sureci oldukca
karmasiktir. Ortalama 1,5 kg olan insan beynindeki yuzbinlerce hicre arasinda
gerceklesen  sinaptik  birlestirmeleri  gergeklestirecek  bir  bilgisayarin

gezegenimizden buyuk bir hacmi kaplayacagi dusunulmektedir (Clceloglu, 1991).

Insan beyin yapisina benzer sekilde, yapay sinir aglari birbirine baglanmis bir
grup digum ve yonlendiriimis baglantilardan olusur. Bazi parametrelerden olusan

her dugum, girdide verilen bilgiyi kullanarak ¢iktiyr belirler. Parametrelerinin
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degistiriimesi farkli dugum fonksiyonlarinin olusmasini saglar. Her bir agda sinyaller
noronlar arasinda belirli agirliklandirmalara sahip baglanti linkleri ile iletilir. Genel
olarak tek katmanli ve ¢ok katmanli yapida olabilen sinir aglarinin en temel modeli

Sekil 5’'te gorsellestirmistir (Sivanandam ve digerleri, 2011).

Cok katmanh
Xy (t) '\O ,O /.O yi(t)
x %00 o O
o) ‘e 4 H e
e o ¢ 0 o
X“(t) O :O "'y"(t)
Tek katmanh O
XIO Wy
v : Girig Gizli Cikig
XZO e ¥ Katmani Katman Katmani

Sekil 5. Tek ve Cok Katmanli Yapay Sinir Aglari

Sekil 5’te verilen tek katmanlh (basit) model, iki giris ndronu (x1 ve x2), iki
baglanti agirliklandirmasi (w1 ve w2) ve bir ¢ikis néronundan (y) olugsmaktadir. Cok
katmanli model ise U¢ tabakadan olugsmaktadir. Girigs katmanindan gelen sinyaller
agirliklandirmalarina goére gizli katmana aktarilir. Cikis katmanindan elde edilecek
ciktilar gizli katmandaki néronlara ve gizil katman ile ¢ikis katman arasindaki
agirliklandirmalara gore farklilik gosterir. Buna gore, katman sayisi, katmanlardaki
noron sayisi ve baglantilara gore ¢ok farkh ¢iktilar elde edilebilmektedir. Optimum
sonu¢ elde edilene kadar agin egitiimesi fikri sonuglarin bu sekilde

farklilagmasindan ileri gelmektedir.

Yapay sinir aglari model temelli siniflandirma yaklagimlarindandir. Ogrenme
verisi Uzerinde bir aktivasyon fonksiyonu ile (genellikle sigmoid) net girdi hesaplanir.
Temel bir YSA modeli, Sekil 5’te verilen ¢cok katmanli yapidaki gibi girdi, gizli ve ¢ikti
olmak Uzere uU¢ katmandan olusur. Bir sinir hicresinin aktive edilmesi, bu sinir
hdcresine gelen agirliklandiriimig girdi sinyallerinin toplamidir (Jalali-Heravi, 2008).
W;; qizli katmandaki j sinir hucresinin onceki katmandaki /i huicresine
agirhklandiriimis baglantisi ve yanlilik;: j sinir hicresinin yanliligi olmak Uzere

aktivasyon degeri su sekilde hesaplanir:
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Elde edilen bu deger, uygun bir fonksiyon ile ¢ikti dizeyine donusturallr.
Tercih edilen YSA modeline gore c¢ikti de@erini elde etmek amaciyla kesin sinirli,
lineer tanjant, hiperbolik tanjant ya da sigmoid fonksiyonlarindan biri kullanilabilir

(Sekil 6).
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Sekil 6. Esik Fonksiyonlari (Akpinar, 2014, s. 242)

Sigmoid fonksiyonu, en ¢ok tercih edilen donusturme fonksiyonudur (Jalali-
Heravi, 2008). Buna gore, y; j hicresinin giktisi olmak Gzere Sigmoid fonksiyonu
kullanarak ¢ikti degeri su sekilde elde edilmektedir:

1
Vi = T (1.10)

1+e

Elde edilen bu ¢ikti degeri, girdideki degerin belirli bir sinifa ait olma olasiligini
gosterir. Bu olasiliklar hesaplanarak belirli bir birey ya da nesne, ait olma olasiligi
en yuksek olan sinifa atanir. Aga alinan her bir veri i¢in yapilan siniflandirma egrisi
gercek siniflandirmalarla karsilagtirilabilir. Agin 6grenme surecinde verinin daha iyi
siniflandirilabilmesi icin siniflandirma egrileri modifiye edilir (Dunham, 2003). Bir
sinir aginda bir digum birden fazla dugimden etkilenebildiginde, yetersiz veya
bozuk veri oldugunda bile agin siniflandirma performansi o6nemli dlgide

etkilenmemektedir (Akpinar, 2014). Yapay sinir agi modellerinin bu karmasik yapisi,
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sinir aglarinin 6grenme surecinin karar agaclari gibi model temelli algoritmalara gore

cok daha fazla zaman almasina neden olmaktadir (Larose ve Larose, 2014).

Yapay sinir aglarinin kullanimi ve karsilagilan sorunlar. Sinir aglari,
karmasik istatistiksel ve matematiksel alt yapisindan dolay! uygulamada birtakim
sureclerin goz 6nunde bulundurulmasini gerektirir. Dunham (2003), sinir aglari ile
bir siniflandirma probleminin ¢6ztlmesinde asagidaki adimlarin takip edilmesini

onermektedir:

1. Girdi olarak hangi degdiskenlerin kullanilacaginin ve c¢ikti digumlerinin

sayisinin belirlenmesi

2. Grafik i¢cin hangi agirliklandirmalarin ve fonksiyonlarin kullanilacaginin

belirlenmesi

3. Ogrenme verisindeki her bir veri igin agin yeniden egitilmesi ve yordanan ¢ikti

degeri ile olmasi gereken sonucun degerlendiriimesi

4. Siniflandirilacak her bir veri igin agin tekrar egitilerek en uygun

siniflandirmanin elde edilmesi

Bu slrecgte kaynak dugumleri olan degiskenlerden ayirici degiskenlerin
belirlenmesi gerekir. Tan ve digerleri (2014)’a gore girdi katmani sayisi, surekli ve
iki kategorili degiskenler icin bir, kategorik degiskenler i¢in ise her bir kategori degeri
icin bir dugum olmali; c¢ikis katmanindaki dugum sayisi igin ise iki kategorili
degiskenlerde bir, k kategorili degiskenlerde ise k-1 tane ¢ikti dUgumu olmahdir.
Yapay sinir aglarinda gizli katman sayisinin ne olacaginin yani sira her bir katmanda
bulunmasi gereken digum sayisi da siniflandirma performansini etkileyen énemli
faktorlerdir (Heaton, 2008; Tan ve digerleri, 2014). Gizli katman sayisi en basit
modelde bir olmasina karsin bu sayi yeterli duzeyde olmahdir (Dunham, 2003).
Akpinar (2014) bir¢cok siniflandirma probleminin ¢déziminde katman sayinin U¢
olmasinin yeterli olacagini belirmekle birlikte zamandan tasarruf saglamak igin
gerekirse ilave katmanlarin incelenmesinin yararli olacagini belirtmektedir. Tan ve
digerleri (2014), yeterli buyuklukte gizli katman ve dugim sayisindan baslayarak
saylyl azaltmak ve en uygun olanini bulmak (budama=pruning) ¢ok zaman
alacagindan olusturulan bir model Gzerinden bazi dugumlerin kaldirnlarak en uygun
modelin belirlenebilecegini belirtmektedir. Son yillarda kullanilan gelismis bilgisayar

yazilimlari sayesinde budama iglemi hizli bir sekilde yapilarak en uygun ag mimarisi
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elde edilebilmektedir. Heaton (2008) ise iki tane gizli katman gerektiren problemlerin
nadir oldugunu, ikiden fazla gizli katman igin teorik bir neden olmadigini ve birgok
uygulamada sadece bir katmanin yeterli oldugunu belirtmektedir. 1950’lilerde
onemli bir Rus matematikgi olan Andrey Kolmogorov’a gore iki veri seti arasindaki
agin ikiden fazla gizli katman igermemesi gerekir (Dunham, 2003). Her bir gizli
katmanda bulunmasi gereken digum sayisi i¢in ise baglica kurallar su sekildedir
(Heaton, 2008):

e Gizli dugum sayisi girdi ve ¢iktl katmalarinin bayuklikleri arasinda bir deger

olmalidir.

e Gizli dugum sayisi girdi katmaninin buyudklaganin 2/3’G ile ¢ikti katmanin

bayukligundn toplami kadar olmahdir.
e Gizli dugum sayisi girdi katmaninin buyukligunadn iki katindan az olmalidir.

Agin topolojisinin belirlenmesi icin gerekli olan 6grenme verisi ile ilgili
herhangi kesin bir kural bulunmamaktadir (Akpinar, 2014). Ancak, 6grenme verisi
orani ¢ok yuksek oldugunda asiri uyum (overfitting), cok az oldugunda ise dogru
siniflandirma yapabilmek i¢in agin yeterince egitilememesi sorunlari ortaya
cikmaktadir (Dunham, 2003). Asiri uyum sorunu, bir siniflandirma modelinin
0grenme verisine iyi uyum gostermesine ragmen test verisinde yuksek hata
vermesidir. Bu sorun, 6grenme verisi orani yuksek olmasina ragmen test verisini
temsil edici Orneklemin yetersiz olmasindan dolayr genelleme hatalarinin

olusmasina neden olmaktadir (Tan ve digerleri, 2014).

YSA analizlerinin gergeklestiriimesinde gizil katman sayisi, katmanlardaki
digum sayisi ve algoritmanin egitiimesinde kullanilan veri oraninin yaninda analiz
sonuglarina etki eden birgok parametre bulunmaktadir. Bu parametreler, ¢ikis
digumu sayisi, dugumler arasi baglantilar ve agirliklandiriimalari, kullanilan
aktivasyon fonksiyonu (6rn, Sigmoid), 6grenme teknigi (6rn. Geri yayinim) ve
durdurma kurahdir. Cikis dugumu sayisi genellikle bagimh degiskenin kategori
sayisindan 1 gikarilmasiyla elde edilirken, her bir dugum kendinden sonraki tim
dugumlerle baglantiidir (Dunham, 2003). YSA ile yapilan analizler tim test verisi
agdan geri yayllim gosterdiginde, ge¢cen zaman veya hata oranina gore
sonlandirilir. Bazi 6grenme kurallari ise McCulloch-Pitts Modeli, Hebb Kurall,

Algilayici modeli, Adaline, Hopfield Kurali, geri yayinim agi ve genellestiriimis Delta
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kurali 6rnek verilebilir. Geri yayinim aglari en ¢ok kullanilan YSA 6grenme modelidir
(Akpinar, 2014; Dunham, 2003).

Yapay sinir aglari modellerin siniflandiriimasi. YSA, 0grenme
algoritmalarina gore danigsmanli, danismansiz ve destekleyici olmak Uzere U¢ ana
gruba ayrilir. Danigmanli (supervised) 6grenmede, c¢iktl degerleri egitim verisinde
tanimlandigindan agin parametreleri egitim verisinden elde edilir (Krenker ve
digerleri, 2011). Geri Yayminimli (Back-propagation) algoritma ve Hebb Kural
danismanli 6grenmeye ornek algoritmalardir. Geri yayinim aglari, yapay sinir agina
alinan her bir gozlemin c¢ikti digumunde elde edilen degerinin gergcek degeri ile
karsilastiriimasi ve hatayl minimize eden modelin elde edilmesini temel alir (Larose
ve Larose, 2014). 1949 yilinda Donald Hebb tarafindan sunulan Hebb modeli ise
Ivan Pavlov'un 6grenimde klasik kosullanma calismalarina dayanir. Buna gore,
yeterli uyarilma gergeklestiginde iki sinir hiicresinin bir dizenleme gercgeklestirdigini
ve uyaricl verilmediginde dahi bir hicrenin digerini uyarabildigi savunulmustur
(Akpinar, 2014). Hebb'in calismalarinin, sonraki yillarda yapilan sinir aglar
calismalarina yon verici etkisi olmustur. Veri setlerinde eger 6grenme verisi
kullanilacak ise danigmanli 6grenme yontemlerinden birinin tercih edilmesi yerinde

olacaktir (Krenker, BeSter ve Kos, 2011).

Danigsmansiz (unsupervised) o6grenmede ise sinir aginin parametreleri
veriden ve minimize edilecek bir maliyet fonksiyonundan elde edilir (Krenker ve
digerleri, 2011). Kohonen aglari olarak da adlandirilan danigsmansiz YSA'nin
Ogrenme Vektori Nicemlemesi (Learning Vector Quantization) ve Kendini
Duzenleyen Haritalar gibi algoritmalari vardir. Kohonen aglari, bir gizli katmani
olmayan sadece girdi ve ¢ikti katmanlarindan olusan tam baglantili aglardir. Girdi
katmanina alinan 6grenme verisindeki gozlemler ¢iktida segilen deder olmak igin
yarigirken ciktida elde edilen degerler icin dugumlerin optimal agirliklandirmalari
elde edilir ve model tim 6grenme verisi igin guncellenir (Chattamvelli, 2009). Teuvo
Kohonen tarafindan énerilen Ogrenme Vektérii Nicemlemesi, uygun bir uzakhk
Olgusl kullanilarak siniflarin érnek temsilcilerinin uzakliklarina dayanan bir model
olusturma esas alinir (Akpinar, 2014). Tam baglantili bir diger model olan Kendini
Diizenleyen Haritalar, ¢ok boyutlu dogrusal olmayan yapidaki veriyi haritalayarak
topolojik iligkileri koruyan daha az boyutlu (genellikle iki boyutlu) bir uzay ya da

duzlemde gosterir. Giris katmaninda bagimsiz degisken sayisi kadar sinir hucresi,
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cikti katmaninda ise komsu dugumlerden olusan grid yapidaki dugumler yer alir
(Chattamvelli, 2009).

Destekleyici (reinforcement) 6grenmede ise sinir aginin parametreleri belirli
bir veriden degil, ¢evreyle iletisimden elde edilen verilerle saglanir (Krenker ve
digerleri, 2011). Destekleyici 6grenme algoritmalarina Hopfield Aglari o6rnek
gosterilebilir. Fizikgi John Hopfield tarafindan 1982 yilinda gelistirilen Hopfield Aglari
yapay sinir aglarinin basit bir analog modelidir (Akpinar, 2014). Bu model, geri
yayinim o6grenme yontemi yerine dugumler arasi baglantilarin dayanikliliklarini
(agirliklandirmalarini) iteratif olarak modifiye eden Hebb 6grenme algoritmasini
kullanarak bir atesleme fonksiyonu ile esik dederi gegcen noéronlarin secilmesini
temel alir (Chattamvelli, 2009).

Sinir aglari, yapisina gore ileri ve geri beslemeli olmak tzere ikiye ayrilir. Eger
noronlar arasindaki baglantilar ¢iktiya dogru olmanin yaninda kendi katmaninda
veya bir onceki katmanda bulunan sinir hicrelerine dogru ise buna geri beslemeli
aglar denilmektedir. ileri beslemeli aglarda ise sinyal iletimi ileriye dogru olmaktadir
(Chattamvelli, 2009). Sekil 5’te verilen tek ve ¢ok katmanli ag yapisinda tim
baglantilar ¢iktiya dogru oldugundan ileri beslemeli aglara érnek olusturur. Bazi ileri
beslemeli algoritmalar, Algilayici, Radyal Temelli Fonksiyonlar ve Cok Katmanl
Algilayici aglaridir. Algilayici, birgok giris ve bir ¢ikistan olusan tek bir sinir hicresini
karsilik gelen en basit yapidaki sinir agidir (Dunham, 2003). Cok Katmanli Algilayici,
birden fazla algilayicidan olusan icinde gizli katmanlar ve gizli dugumler barindiran
karmasik yapidaki aglardir (Tan ve digerleri, 2014). Radyal Temelli Fonksiyonlar ise
esik fonksiyonu olarak Gauss fonksiyonunu kullanir. Cikti katmanindaki Sigmoid
fonksiyonu ise sonsal olasiliga karsilik gelen gizli katman degerlerinin dogrusal
birlesimidir (Akpinar, 2014).

Chattamvelli (2009), yapay sinir aglarinin Bilgi Temelli Aglar, Bulanik Sinir
Aglari, Rastgele Sinir Agdlari, Olasiliksal Sinir Aglari, Genellestirilmis lleri Beslemeli
Aglar, Moduler Aglar, Hucresel Sinir Aglari, Kendini Duzenleyen Sinir Adlari,
Dinamik Aglar, Hibrit Aglar, Cok Boyutlu Aglar ve Gecikmig (Time Delay) Sinir Aglari
gibi ¢ok cesitli 6zel turlerinin oldugunu belirtmistir. Akpinar (2014) ise YSA
modellerinin agin yapisina, agdaki dugumlerin ozelliklerine, esik fonksiyonunun
yapisina, dugume uygulanan degerin 6zelligine ve kullanilan 6grenme kuralina gore

cok cesitli olabilecegini ifade etmigtir. Bazi arastirmacilar ise temelde en ¢ok tercih
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edilen yontemler olan geri yayinim, radyal temelli fonksiyonlar, algilayici ve ¢ok
katmanl algilayici tzerinde durmuslardir (Dunham, 2003; Larose ve Larose, 2014;
Nisbet ve digerleri, 2009; Silahtaroglu, 2013; Tan ve digerleri, 2014).

Sinir aglarinin yapisina gore geri yayihmli ileri beslemeli sinir aglari en ¢ok
kullanilan YSA c¢esididir (Chattamvelli, 2009; Hamalainen ve Vinni, 2011). Bu adlar,
geri yayllimh o6grenme algoritmasina dayanan ¢ok katmanli, danismanh olarak
egitilen modellerdir (Akpinar, 2014; Jalali-Heravi, 2008). Bu ¢aligmada, ileri
beslemeli yapay sinir aglari ile analizler gergeklestirildiginden sonraki kisimlarda
geri yayinim aglari, algilayici ve ¢ok katmanli algilayici ile ilgili daha ayrintili bilgiler

verilecektir.

Geri yayinim aglari. Geri yayinim (backpropagation) aglari, Werbos
tarafindan duzenlenmis ve sonradan Parker, Rummelhart ve McClelland tarafindan
gelistirilmigtir (Akpinar, 2014). Bu 6grenme algoritmasi ¢cok katmanl sinir aglarinin
egditiimesinde kullanilir. Algoritmanin 6grenme verisindeki her bir gozlem sinir
agindan gegirilerek ¢ikti dugumunde bir ¢iktl deger elde edilir. Elde edilen bu deger,
gOzlemin gergek degeri ile karsilastirilir. Kestirilen deger ile ger¢ek deger arasindaki
hata kareleri toplami farkini minimize eden bir model olusturmak amaclanir. Elde
edilen hatalar regresyondaki artik degerlere, optimal agirliklandirma katsayilari ise
parametrelere benzer (Larose ve Larose, 2014). Her digumde toplama ve
aktivasyon fonksiyonlari kullanilarak bir ¢ikti kimesi elde edene kadar dugumlerden
tekrar gecirilir ve en uygun model kurulur (Dunham, 2003). Geri yayimim 6grenme
algoritmasina gore, YSA'nin giktisi ile istenen degeri arasindaki her bir iterasyondan

sonra hesaplanir. Aw;;, her ag digimunin agirliklandirma faktoriandeki degisim; d;,
i diguminin gergek hatasi; 0;, j digumdndn giktisi; n, 6grenme orani; ve «,
momentum faktoru olmak Uzere agirliklandirma degerlerindeki degisimler su sekilde
elde edilir (Jalali-Heravi, 2008):

AWij(TL) = T]SLOJ + O(AWL']'(TL - 1) (1.11)

Ogrenme orani ve momentum faktorii degiskenleri, 6grenme slrecinin
verimliligini ve hizini kontrol altina alinmasinda kullanilir. Ogrenme stirecinin amaci,
katmanlar arasindaki agirliklandirmalarin yonana hatayr minumum yapacak sekilde

azaltmaktir. Bu hata (E) su sekilde hesaplanir:
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1
E =% SWpk — iy’ (1.12)

Agin hatasi, y ciktisi ile t hedef degeri arasindaki farkin k gikti dUgumune ve
p Ogrenme Oruntisune gore toplaminin yarisina esittir. Hatanin geriye dogru
kestiriimesi sonucunda, ayni hatalarin tekrarlanmasini Onlemek amaciyla
agirhklandirmalar ayarlanir ve hata minimize edilir. Model yeterli duzeyde
egitildiginde agirliklandirmalar kaydedilir ve vyeni girdiler igin kestirimlerin
yapilmasinda kullanilir (Jalali-Heravi, 2008). Temelde Genellestirilmis Delta Kurali
olarak bilinen bu sureg, algoritmanin 6grenme verisi igin hata degerleri kabul

edilebilir duzeye ulasana kadar tekrarlanir (Akpinar, 2014).

Algilayici. Algilayici en basit sinir agi modelidir. YSA’nin ilk kullanimlarinda
olan algilayicilar sadece bir katmandan olusur ve sadece dogrusal olarak ayrilabilen
oruntuleri siniflandirabilir (Chattamvelli, 2009). 1950’li yillarin sonlarinda Rosenblatt
(1958) tarafindan yapilan ¢alisma algilayici kuraminin temelini olusturur. Sekil 7°de
agirhklandirma faktorleri esit ve 0.3 olan Ug girdi dugumu ile yanhlik faktoru t=0.4

olan bir algilayici modeli verilmistir.

03
0.3

Xo y

Xa 0.3

t=0.4
Sekil 7. Algilayict Model (Tan ve digerleri, 2014)

Iki kategorili bir siniflandirma problemi igin Sekil 7’de verilen algilayicinin y

aktivasyon degeri x4, X2 ve x3 girdi dugumleri olmak Uzere;

y = {1, eger 0.3x; + 0.3x, + 0.3x3; — 0.4 > 0; (1.13)

_1, eger O3x1 + O?)XZ + O?)X3 - 04 > O

olacaktir (Tan ve digerleri, 2014). Bu denklem, esitlik 1.9°da verilen
aktivasyon formulinun siniflandirma problemine uygulanmig halidir. Elde edilen y
degeri icin bir ¢iktl elde edilerek esik degere gore siniflandirma iglemi gerceklestirilir.
Algilayici modeli temelde bir girdi vektoru ve belirli bir esik deger kullanarak bir karar

sinirt elde edilmesini saglar. Bir siniflandirma probleminde siniflar dogrusal olarak
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ayrilabilir ise algilayici yontemi, en uygun sonuca sinirli sayida tekrar sonucunda

yakinsayacaktir (Chattamvelli, 2009; Tan ve digerleri, 2014).

Ancak, Minsky ve Papert (1969) algilayici kuramina birgok elestiri
getirmiglerdir. Siniflandirma oOruntulerinin birgogunun dogrusal olarak ayrilabilir
olmadigini ve algilayicida kullanilan tek bir katmanin basit problemlerde yeterli
olmasina karsin karmasik problemlerde ¢6zUm Gretmedigini gostermiglerdir.
1970’lerden sonra gittikce 6nem kazanan ve ilgi odagi haline gelen yapay sinir aglari
calismalari hiz kazanmis ve sonugta ¢ok katmanli aglar siniflandirma problemlerinin

cbzumunde kullanilmaya baglanmistir (Akpinar, 2014).

Cok katmanli algilayici. Yapay sinir agi modelleri genel olarak bir
algilayicidan daha karmasik yapidadir. Algilayicilarin birlesiminden olusan c¢ok
katmanl aglar algilayicilara getirilen elestirileri ortadan kaldirmak ve karmasik
problemlere etkili ¢ozumler getirmek amaciyla gelistiriimislerdir. Cok katmanl
algilayicilar genel olarak bir veya daha fazla gizli katmandan olusabilir (Sekil 2).
Ayrica, bir siniflandirma probleminde bir isaret fonksiyonu yerine Sekil 3’te verilen
farkli yapilardaki aktivasyon fonksiyonlari kullanilabilir. BOylece, algilayicinin en gok
elestiri alan siniflarin dogrusal ayrilabilirligi sartini saglamaya gerek kalmadan gizli
ve ¢ikti katmanlarinin girdi parametrelerinden dogrusal olmayan ¢ikti degerleri
uretmesini saglayacaktir (Tan ve digerleri, 2014). Kullanilan gizli katman sayisi ve
her bir katmanda bulunmasi gereken dugum sayisi modellerin siniflandirma
performansini 6nemli Olgude etkilemektedir (Heaton, 2008). Geri yayinim
algoritmasi ile egitilen ¢ok katmanl algilayicilar, gizil katmanlarda yeterli duzeyde
digum olmasi halinde, dogrusal olarak ayrilabilir olmayan 6runtuleri basarili bir
sekilde siniflandirabilmektedir (Chattamvelli, 2009).

Cok katmanli algilayicilar igin Ag; = Y.; W;;X; — yanlilik; formulQ ile bir esik
deger hesaplanir. Daha sonra, bu esik deder uygun bir aktivasyon (atesleme)
fonksiyonu ile sinif olasiliklarinin hesaplanmasinda kullanilir. Elde edilen ¢ikti
degerler, geri yayinim algoritmasi kullanilarak gergek ¢ikti degerleri ile karsilastirilir.
Dinamik olan bu suregte agirliklandirmalar ve sinif olasiliklari en diguk hata ile en
uygun model elde edilene kadar tekrar tekrar elde edilir (Larose ve Larose, 2014).
Elde edilen model, test verisi Uzerinde kullanilarak gozlemler siniflara atanir. Cok
katmanl algilayici ile bir siniflandirma problemini ¢ozmek igin sinir agini egitmeden

once asagidaki hususlara dikkat edilmelidir (Tan ve digerleri, 2014):
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e Girdi ve g¢iktt katmanlarindaki digum sayisi uygun yoOntemlerle

belirlenmelidir.

e Agin yapisi (gizli katman sayisi, katmanlardaki dugum sayisi, aktivasyon
fonksiyonu gesidi, agin ileri veya geri beslemeli olmasi, vb.) farkl kosullar igin

tekrarlanarak ya da budama yontemi ile en uygun hale getirilmelidir.
e Agirhklandirmalar ve yanhliklar girilmelidir.

o Ogrenme verisindeki eksik ya da kayip degerlerin yerine uygun bir ydntemle

yakin de@erler atanmalidir.

Yapay sinir aglarinin 6zellikleri. Diger veri madenciligi yontemleri ile
karsilastirildiginda yapay sinir aglarinin bir¢ok avantaji bulunmaktadir. Dunham
(2003), sinir aglarinin agirhklandirma faktorlerinden dolayi karar agaclarina gore
gurultilu ve kayip veriye daha dayanikli olmasi, yontemin sudrekli 6grenerek
performansini artirabilmesi, uygun sekilde egitildiginde dusik hata oranlari elde
edilebilmesi gibi Ustunlukleri oldugunu ifade etmistir. Chattamvelli (2009) ise sinir
aglarinin veriye yonelik herhangi bir varsayim gerektirmemesi, modelin uyarlanabilir
(adaptive) ogrenme gerceklestirmesi, kendi kendini organize edebilme, gergek
zamanli iglemler yapabilmesi, gereksiz veriye tolerans gosterebilmesi ve diger
istatistiksel tekniklere gore bagiml ve bagimsiz degiskenler agisindan daha esnek
olmasini dnemli avantajlari olarak gostermigtir. Tan ve digerleri (2014), uygun ag
mimarisi secildiginde en uygun modelin elde edilebildigini ve gereksiz degiskenlerin
0grenme sirasinda daha az agirlhklandiriimasi sayesinde etkisinin elimine

edilebildigini belirtmiglerdir.

Ancak, karmasik yapisindan dolayl yapay sinir aglari kullanmanin bazi
sinirliiklart  bulunmaktadir. Dunham (2003), yontemin c¢alisma prensibinin
anlasiimasinin zor olmasi, girdi degerlerinin sayisal olmasi gerekmesi, test etme ve
dogrulama asamalarinin olmasi, 6grenmenin yakinsamayabilmesi, asiri uyum
sorunun olusabilmesi ve kullaniminin maliyetli olmasinin bazi sinirliliklari oldugunu
ifade etmistir. Sinir aglarinin, geri yayinim hatasina karsi hassas ve uygulamada
zahmetli olmasi, yerel minimum sorunu gorulmesi ve sinir aglar ile ilgili yeterli
dizeyde alan bilgisi gerektirmesi gibi diger bazi dezavantajlari bulunmaktadir
(Chattamvelli, 2009). Bu sinirliliklarin yaninda, Tan ve digerleri (2014), 6grenme

verisindeki kayip ve gurultuli veriye karsi hassas oldugunu ve 6zellikle gizli dUgum
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sayisi fazla oldugunda ¢ok zaman alan bir sturece donustigunu belirtmektedir.
Ayrica, egitim verisi secme yontemi, olusturulacak agin katman sayisi ve
katmanlardaki dugum sayisi, baslangi¢c agirlik degerleri, 6grenme hizi ve
momentum degerlerinin belirlenmesi yontemin performansini etkileyen 6nemli
faktorlerdir (Akpinar, 2014).

Lojistik regresyon. Regresyon problemlerinin ¢ozimunde belirli girdi verisi
kullanilarak gikti degerleri kestirilir. Regresyon analizi, tahminleme ve yordamada
kullanildigi gibi siniflandirmada da siklikla kullanilan bir yontemdir. Siniflandirmada
kullanildiginda girdi verisi bagimsiz degiskenlere ait degerler iken ¢ikti degeri ise bir
siniflandirma degiskenidir. Istatistik temelli algoritmalardan olan regresyon analizi,
yapay sinir aglari gibi bircok farklh teknige uygulanabilmektedir (Dunham, 2003).
Yordama amaciyla kullanildiginda basit ve ¢oklu dogrusal regresyon, siniflandirma
amaciyla kullanildiginda ise lojistik ya da probit regresyon gibi turleri bulunmaktadir.
Dogrusal regresyon analizi verinin dogrusal bir denklemine karsilik gelen uyum
cizgisine olan yakinhgina gore kestirimde bulunulmasini temel alir. Ancak, dogada
degdiskenler arasindaki iligkiler genellikle dogrusal degildir (Nisbet ve digerleri,
2009). Bagka bir ifadeyle, elde bulunan veri genellikle dogrusal bir denkleme karsilik
gelmeyebilir. Sekil 8de X ve Y dediskenleri arasindaki dogrusal ve dogrusal

olmayan (Y=InX) iligkiler verilmigtir.

Y=X y=2,4853In(x)+ 1
2 - 2=
'..R 1 .R 1
=
w
-
un
00
w
o
S
L L J
X Degiskeni

Sekil 8. Dogrusal ve Dogrusal Olmayan lligkiler

Sekil 8 incelendiginde, dogrusal olmayan iligki logaritmik formattadir. Bu
fonksiyon ustel, polinom veya us seklinde de olabilmektedir. Sosyal bilimlerde elde
edilen verilerin genellikle kategorik yapida olmasi ve surekli degiskenlerle yapilan
dogrusal regresyon analizlerinin kati varsayimlara sahip olmasi dogrusal olmayan

yontemlerin kullaniimasini tegvik etmektedir (Cokluk, Sekercioglu ve Buyukozturk,
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2014). Bu amagla, lojistik, probit, poisson ve parcali dogrusal regresyon gibi
teknikler kullaniimaktadir. Probit Regresyon, bir normal olasilik egrisinin altindaki
alani hesaplamakta, Poisson Regresyonu, degiskenler arasi iligkileri bir poisson
dagihmi ile gostermekte ve Pargali Dogrusal Regresyon ise dogrusal olmayan
iligkileri parcalara ayirarak farkli dogrusal iliskilere donusturmektedir (Nisbet ve
digerleri, 2009).

Lojistik regresyon analizi ise en yaygin kullanilan dogrusal olmayan
regresyon tekniklerinden biridir (Dunham, 2003). Bagimh degiskenin kategorik ya
da siniflandirmali oldugu durumlar igin kullanilan bu analiz yontemi diger yontemlere
gore daha kullanigl olmasindan dolay! genis bir kullanim alanina sahiptir. Analiz
teknigi, grup ayeliklerinin kestirmek ve bagimli ile bagimsiz degiskenler arasindaki
iligkileri ortaya gikarmak gibi temel amaclari vardir (Mertler ve Vannatta, 2005).
Lojistik regresyonun, diskriminant analizi ve ¢oklu regresyona gore degiskenlerin
dagilimina yonelik kati varsayimlari yoktur (Tabachnick ve Fidell, 2013). Bu
nedenle, diger istatistik temelli analiz yontemlerine gore daha esnek bir yapidadir
(Cokluk ve digerleri, 2014).

Lojistik fonksiyonu, 19. yuzyillda ndfus artisi ve otokatalitik kimyasal
reaksiyonlarin seyrini tanimlamak icin kesfedilmistir. Fonksiyonun temelleri 1838 ve
1845 yillar arasinda Pierre-Frangois Verhulst (1804-1849) tarafindan yapilan
calismalara dayanir. Ancak, Verhulst'un galismalarindan habersiz olan Raymond
Pearl (1879-1940) ve Lowel J. Reed (1886-1966), 1920'de Amerika Birlegik
Devletleri'nin nufus artisi ile ilgili bir galismada lojistik fonksiyonu yeniden
kesfetmislerdir. Ancak, sonraki calismalarinda Verhulstun c¢alismalarina yer
vermiglerdir. 1925°de George Udny Yule (1871-1951) yaptigi calismasinda
Verhulst'un g¢alismalarina atifta bulunarak ‘lojistik’ kavramini ilk kez Verhulst
tarafindan kullanildigini ifade etmistir. ilk zamanlarda (1935-1969) bilimsel
calismalarda genellikle ‘probit’ kavrami kullanilirken 1970’li yillardan sonra siklikla
‘lojistik’ kavraminin kullanimina yer verilmistir. Analiz yonteminin kullanish olmasi
birgok bilim dalinda genis uygulama alanlarina ulasmasini saglamigtir (Cramer,
2002).

Lojistik regresyon analizi, normal dagilim, dogrusallik ve varyans-kovaryans
matrislerinin homojenligi gibi varsayimlarin kargilanmasini gerektirmez. Ancak,

orneklem buyuklugu yeterli buyUklukte olmadiginda yansiz ve sapmasiz istatistikler
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elde edilmesi guclesmektedir. Yordanan degigsken ikide fazla kategoriden
olustugunda her yordayici degisken i¢in 50 kisilik bir drneklem buyuklugu ya da her
bir degisken icin 20 kisi toplamda 60 kisilik bir orneklem buyuklugune ihtiyag duyulur.
Eger normallik ve varyans-kovaryans matrislerinin homojenligi varsayimlari
saglanirsa diskriminant analizi daha iyi ve kolay yorumlanabilir sonuglar
verebilmektedir (Cokluk ve digerleri, 2014; Tabachnick ve Fidell, 2013; Tathdil,
2002).

Lojistik regresyonunun en énemli dstinlagu bagimh degiskene logit dontisum
uygulanmasindan ileri gelir. Bu sayede, u¢ degerlerin dogrusal bir egilim (trend)
gOstermemesi ve tum veri boyunca artiklarin sabit olmamasi ve normal
dagiilmamasindan kaynaklanan sorunlar giderilmis olur (Peng ve digerleri, 2002).
Analiz yéntemi, yordanan degiskenin kategori sayisina ve kategori gesidine gore iki
kategorili, cok kategorili veya sirali olarak adlandirilir. Eger bagimh degisken iki
kategoriden oluguyorsa /kili Lojistik Regresyon, ikiden fazla siniflamali kategoriden
olusuyorsa Cok Kategorili Lojistik Regresyon, siralama 0Olgegi ile elde edilmigse

Sirall Lojistik Regresyon olarak adlandiriimaktadir (Cokluk ve digerleri, 2014).

Lojistik regresyonun istatistiksel yapisi. Lojistik regresyon analizi,
dogrusal olmayan iligkileri dogrusal bir denkleme uydurmak yerine Sekil 9’daki

ornekte verilen bir lojistik egri kullantlir.

1 T=—=x<J I
0.9 |- N

08— \

exp(1 + x)I(1 + exp(l + x))—:

0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

0

exp(l = x)/(1 + exp(l — x))== == |

\ —]

\ —_
\ —

Sekil 9. Ornek Lojistik Egri (Dunham, 2003, s. 86)
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Bagimh ve bagimsiz degiskenler arasindaki lojit iliskinin kurulmasi ile
dogrusal olmayan modeller dretilerek ve bu iligki korunarak logaritmik
donugturmeler uygulanir (Cokluk ve digerleri, 2014). Bir lojistik egdri i¢in kullanilan
formul denklem 1.14’te verilmigtir. Buna gore, Y iki kategorili bir bagimli degisken ve
u dogrusal regresyon denklemi olmak Uzere, i. denegin Y'nin kategorilerinden

birisinde bulunma olasihgi (Tabachnick ve Fidell, 2013);

v, == (1.14)

T 1t ed

seklinde ifade edilir. A sabit, B;katsayilar ve j=1,2,......k igin X; yordayici

degiskenler olmak Uzere u dogrusal regresyon denklemi su sekildedir:
u=A+B;X; +B,X, + -+ By Xy (1.15)

Y; belirli bir kategoride bulunma olasiligi iken 1 —Y; tahmin edilen kategoride
bulunmama olasiligini gosterir. Bu iki degerin birbirine orani odds degerini verir

(Mertler ve Vannatta, 2005). Bu degerin dogal logaritmasi alindiginda;

In(—L) = 4+ % BX;; (1.16)

1-Y;

esitligi elde edilir. Katsayilarin kestiriimesinde, dogrusal regresyonda en kuguk
kareler yontemi kullanilirken, lojistik regresyonda en ¢ok olabilirlik yontemi kullantlir.
Bu yontemin kullanilmasinin amaci, gozlenen ciktilarin sikliginin olabilirligini
maksimize etmek igin iterasyonlar kullanarak yordayicilarin en iyi dogrusal
birlesimini bulmaktir (Tabachnick ve Fidell, 2013). Denklem 1.15'deki B katsayilari
standart hale getirilerek (B) iliskinin yonu, yordayicilarin denklemdeki agirliklari,
anlamlilik degerleri ve 6nem siralari belirlenir. § katsayisinin sifira esit olmasi yokluk
hipotezidir ve bunun reddedilmesi en az bir katsayinin sifira esit oldugunu gosterir.
Sonug olarak, yokluk hipotezinin reddedilmesi, lojistik regresyon denkleminin
ctktinin olasihidgini bagimh degiskenin ortalamasindan daha iyi yordadigini gosterir
(Peng ve digerleri, 2002).

Lojistik regresyon analizinde, ¢oklu regresyonda oldugu gibi en az yordayici
ile en iyi kestirimde bulunmak amaclanir. Bunun icin sabit ve bagimsiz degiskenlerin
yer aldigr modeller kurularak karsilastirilir. Eger bagimsiz degiskenlerin eklendigi
modeller, sabit veya diger modellerden manidar bir farklilik gosteriyorsa modele

eklenen degisken ya da degiskenlerin modeli iyilestirdigi sdylenebilir. Degiskenlerin
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modele eklenme durumuna gore lojistik regresyon modelleri dogrudan (standart,
enter), ardisik ve adimsal olmak Uzere Uge ayrilir (Tabachnick ve Fidell, 2013).
Dogrudan modellerde, tim degiskenler ayni anda modele alinarak her bir
yordayicinin modele ne kadar katki yaptigi degerlendirilir (Field, 2005). Ardisik
modellerde yordayici degiskenlerin modele dahil edilme sirecini kendisi kontrol
eder (Tabachnick ve Fidell, 2013). Adimsal modeller ise ileriye dogru ve geriye
dogru olmak Uzere ikiye ayrilir. ileriye dogru modellerde sabit terimden sonra puan
istatistikleri anlamli olan degiskenler 6nem sirasina goére modele dahil edilirken
geriye dogru modellerde sabit ve tUm degiskenler basta modelde iken yine ayni
Olcute gore modelden c¢ikartilir. Model kargilastirmalarinda durum indeksi ve Wald
istatistigi yontemleri de kullaniimasina karsin genellikle en iyi sonuglar olabilirlik oran
istatistigi ile elde edilebilmektedir (Agresti, 1996; Cokluk ve digerleri, 2014; Field,
2005).

Tabachnick ve Fidell (2013), lojistik regresyon analizinde, grup uyelikleri veya
ciktilarin  yordanmasi, yordayicilarin 6nem sirasi, yordayicilar arasindaki
etkilesimler, parametre kestirimleri, durumlarin siniflandiriimasi, ortak degiskenli
(covariates) yordaminin 6nemililigi ve etki buyukligune yonelik aragtirma sorularinin
yer aldigini belirtmislerdir. Analiz sonuglarinin degerlendiriimesinde ise modelin
genel degerlendiriimesi, her bir yordayici icin istatistiksel testler, uyum iyiligi
indeksleri ve kestirilen olasiliklarin degerlendiriimesi konularindan arastirmacilarin

yeterli bilgi sunmalari gerekmektedir (Peng ve digerleri, 2002).

Lojistik regresyon analizinin Oézellikleri. Lojistik regresyon analizi
siniflandirma problemlerine uygulandiginda, lojistik model 06grenme verisi
kullanilarak egitilir. Elde edilen regresyon modeli, test verisinin siniflandiriimasinda
kullanilir. Bu surecte lojistik regresyon analizinin diger kural ve model temelli analiz
yontemlerine gore bir takim Ustunltkleri ve sinirliliklar gézlemlenebilir. Yontemin

genel 6zelliklerinden bazilari su sekildedir:

e Kullanigli olmasindan dolayi genis bir uygulama alanina sahiptir (Cramer,
2002; Dunham, 2003; Nisbet ve digerleri, 2009).

e Diskriminant analizi ve ¢oklu regresyona gore degiskenlerin dagilimina
yonelik kati varsayimlari yoktur (Mertler ve Vannatta, 2005; Tabachnick ve
Fidell, 2013).
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e Diger birgok istatistik temelli analiz yontemlerine gore daha esnek bir
yapidadir (Cokluk ve digerleri, 2014).

e Bagimh degiskenin kategorileri ve bagimsiz degiskenler icin veri matrisi
gOzeneklerinde yeterli duzeyde gozlem olmasini gerektirmektedir (Cokluk ve
digerleri, 2014; Tabachnick ve Fidell, 2013; Tathdil, 2002).

e Regresyon modeli u¢ degerlere ve goklu dogrusal baglanti sorununa oldukga
duyarhdir (Mertler ve Vannatta, 2005; Tabachnick ve Fidell, 2013).

e Bagiml degiskenin kategorik ya da siniflandirmali, bagimsiz degiskenlerin
ise sadece sayisal formatta (kategorik ya da surekli) olmasi yeterlidir (Cokluk
ve digerleri, 2014; Mertler ve Vannatta, 2005).

e Grup uyelikleri, yordayicillarin 6nem sirasi, siniflandiriima oranlari,
yordayicilar arasindaki etkilesimler ve etki buyukligu gibi konularda
sorulabilecek birgok arastirma problemine yanit bulunabilir (Tabachnick ve
Fidell, 2013).

e Analizi gerceklestirmeyi saglayan bircok yazihm (SPSS, SAS, vb.) mevcuttur
(Cokluk ve digerleri, 2014).

ilgili Arastirmalar

Farkh bilim dallarinda veri madenciligi c¢alismalarinda farkl tekniklerin
karsilastiriimasi Uzerine birgok arastirmaya rastlamak mumkuandar. Ancak egitim
alaninda daha az galisma mevcuttur. Bu durum egitsel verinin kendine 6zgu
yapisiyla yakindan iligkilidir. Cunku editsel veri, gozlemlerin ve gurultilu (noisy)
verinin az olmasi, u¢ deger ve kayip degerlerle siklikla karsilagiimasi, modelin
anlasilabilir olmasi ve hesaplamada kolayligin olmasinin gerekliligi ve farkl veri
yapisinin 6nemi agisindan birgok bilimdeki veriden ayrilmaktadir (Hamalainen ve
Vinni, 2011). Bu bdlimde, dncelikle uluslararasi alan yazinda veri madenciligi ile
ilgili egitim alaninda yapilan c¢alismalara, daha sonra ise Turkiye'de yapilan

calismalara yer verilmistir.

Yurdisinda yapilan bazi galigmalar. Kotsiantis ve digerleri (2003) uzaktan
editim programini yarida birakan ogrencileri belirleyebilmek amaciyla veri
madenciligi yontemlerinden karar agaclari, YSA, Naive Bayes, nesne tabanl

ogrenme algoritmalari, lojistik regresyon ve destek vektdr makineleri tekniklerini
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karsilagtirmiglardir. 350 6grenci verisi ile gerceklestirilen analiz sonuglarina gore,
Naive Bayes ve Geri Yayilimli YSA algoritmalari diger yontemlere gore daha yuksek
performans (yaklasik %80) gostermiglerdir. Naive Bayes algoritmasi genel olarak
diger tum yontemlerden daha iyi sonuglar vermistir. Elde edilen bu algoritmanin bir
prototipi web tabanli bir destek aracina donusturulerek uzaktan egitim programini
yarida birakma ihtimali yuksek olan 6grencileri belirlemek icin kullanilabilir hale

getirilmigtir.

Minaei-Bidgoli, Kashy, Kortemeyer ve Punch (2003), web tabanli bir egitim
ortamindan alinan veriyle 6grencilerin final notlarinin yordamak amaciyla farkli
siniflandiricilar kullanarak ogrencileri siniflandirmiglardir. Bagimli degiskenin 2
siniftan olustugu durumda k- en yakin komsuluk yontemi %82.3 siniflandirma orani
ile Bayes (%76.4) ve c¢ok katmanli algilayicilara (%79.5) gbre daha yuksek
performans gostermigtir. 3 sinif oldugu durumda U¢ yontem benzer sonuglar
vermekle birlikte cok katmanh algilayicilar (%50.9), k- en yakin komsuluk yontemi
(50.4) ve Bayes (%48.6) performans gostermistir. Bagimli degiskenin 9 siniftan
olustugu durumda ise ¢ok katmanli algilayicilar performans gostermis; k- en yakin
komsuluk yontemi (28.5) ve Bayes (%23) ile ¢gok dusuk performans gostermistir.
Siniflandiricilart birlestirerek gelistirilen yeni bir yaklagim ise her kosulda daha iyi
performans gostermis ve bagimsiz degiskenlerin agirliklandiriimasina dayanan
genetik bir algoritma siniflandirma performanslarini  énemli oranda (%10)

yukseltmigtir.

Barker ve digerleri (2004) yaptiklari galismada Oklahoma Universitesi
ogrenci veri tabanindaki bircok akademik, demografik ve davranigsal degisken ile
YSA ve destek vektor makineleri tekniklerini kullanarak 6grencilerin mezun olma
durumlarini incelemislerdir. Ayrica galigmada, algoritmalarin egitim setleri 1995,
1996 ve 1997 yillarina gore degistiginde (ayni yil ya da bir dnceki yil oldugunda)
performanslari da karsilastiriimistir. Buna gore, tum yillarin egitim ve veri setleri
birlestirildiginde farkl tekniklerin ayni sonuglar uUrettigi gorulmuagtir. Bir 6gretim
yihnin test verisi igin egitim seti bir dnceki yildan alindiginda radyal tabanli destek
vektor makinesi yontemi daha iyi sonug vermistir. Benzer sekilde, her bir yil i¢in
yapilan analizlerde ayni yilin egitim ve veri setleri kullanildiginda radyal tabanli
destek vektor makinesi yontemi daha iyi siniflandirma performansi gostermistir.

Ancak her bir yilin test verileri egitim seti olarak kullanildiginda YSA yontemi daha
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iyi sonug¢ vermistir. Bu sonuglarla birlikte genel olarak, dogru siniflandirma orani

2/3’luk oranla yine dusuk denilebilecek seviyededir.

Hamalainen ve Vinni (2006), genellikle kiiguk 6rneklemlerden olusan egitim
verileri Uzerinde kullanilabilecek uygun bir teknik belirlemek amaciyla 125 ve 88
kisilik iki veri kimesinde dogrusal regresyon, destek vektor makineleri, Naive Bayes
ve Bayes aglari modellerini karsilastirmiglardir. Analize daha fazla degigken
eklendiginde destek vektor makineleri daha iyi performans gostermistir. Ancak, iki
programin birincisi i¢in yapilan analizlerde Naive Bayes basarisiz 6grencileri dogru
siniflandirmada daha iyi performans gostermistir. Bayes yontemleri
karsilastirildiginda ise birinci programda Bayes aglari ¢ok az iyilestirme gosterse de
ikinci programda Naive Bayes daha iyi performans gostermistir. Sonug¢ olarak,
dikkatli 6n bir 6n sure¢ calismasi ve uygun modelleme algoritmasinin segilmesi

durumunda en dogru siniflandiricinin segilebilecegi goralmustar.

Nghe ve digerleri (2007), 6grenci performanlarini yordamak amaciyla farkh
yapidaki iki yuksekogrenim kurumu igin Bayes aglari ve karar agaglari yontemlerinin
performanslarini karsilastirmiglardir. Arastirma sonuglarina goére iki yontem de iki
kurumda benzer sonuglar Uretmekle birlikte karar agaclari %3-12 araliginda daha
iyi performans gostermistir. Arastirma sonuglari basarisiz 6grencileri belirleyip
Oonlemler almak ve ayni zamanda ¢ok basarili olanlari burslu 6grenim igin segmek
acisindan onemlidir. Bu arastirma acgisindan diger énemli bir sonu¢ ise yordanan
degiskenin 2, 3 ve 4 kategorili oldugu durumlarda veri madenciligi yontemlerinin
karsilastirlmasidir. Buna gore, karar agaclari, bagimh degigkenin tum kategorik
durumlari i¢in Bayes aglarindan daha iyi sonug Uretmistir. Kategori sayisi arttikga

yontemlerin performansinda dusus gozlenmigtir.

Romero ve digerleri (2008) yaptiklari ¢alismada, numerik kategorik ve
dengelenmis veride (gruplardaki kisi sayisinin dengelenmesi) istatistiksel
siniflandiricilar, karar agaclari, kural induksiyonu, bulanik 6grenme ve sinir aglari
yontemleri altinda yer alan 25 algoritmayi kargilastirmiglardir. Aragtirma sonuglarina
gore, numerik veri ile en iyi performans (%65’ten fazla) gosteren yontemler sinir
aglari, karar agagclari, kural indiksiyonu ve bulanik 6grenme yontemleridir.
Kategorik veri ile en iyi performans (%65’ten fazla) gosteren yontemler karar
agaclar algoritmalaridir. Dengelenmis veride ise en iyi performans (%60’tan fazla)

gOsteren yontemler kural indUksiyonu ve bulanik 6drenme algoritmalaridir.
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Performansin %70’i ge¢gmemesinde veri setlerindeki eksik veriden ve kullanilan
geometrik ortalamalardan kaynakladigi 6ne surdlmustur. Gruplardaki kisi sayilarinin
dengelenmesinin birgok algoritmada daha iyi sonuglar elde edilmesini sagladigi
gorulmustir. Sonug olarak, ¢evrimi¢i ortamdan alinan dgrenci verilerini kullanarak
ogretmenlerin 6grenciler hakkinda énemli kararlar alirken kullanabilecegdi bir model

geligtirilerek bu 6grenme ortamina entegre edilmistir.

Dekker ve digerleri (2009), farkli siniflandiricilarin (karar agaclari, Bayes
siniflandiricisi, lojistik regresyon, kural tabanli 6grenme algoritmasi ve Random
Forest) Universite birinci sinif ogrencilerinin  okulu birakma durumlarini ve
performansi etkileyen faktorleri belirlemek amaciyla bir durum g¢alismasi
yapmiglardir. Calisma sonuglarina gore tum siniflandircilar %78-80 arasi
performans gostermistir. Karar agaglari ve lojistik regresyon en yuksek dogruluk
oranina sahip iken Bayes aglari biraz daha dusiik performans gostermistir. Ogrenci
danigmaninin fikirleri alindiginda ve model degerlendirme kriteleri g6z 6nunde
bulunduruldugunda yanlis siniflandirmalarin siniflandirma olgutinden ve egitilen
modelden kaynaklandigi yorumu yapilmistir. Ogrencinin okulu birakma durumunun
en guclu yordayicisi Lineer Cebir dersi iken, diger dnemli yordayicilarin Calculus,

Aglar ve fen derslerinin ortalama puani oldugu gorualmustar.

Hamalainen ve Vinni (2011), bazi kriterler agisindan egitimsel verinin
analizinde en cok kullanilan yontemleri karsilastirmiglardir. Buna gore, kuguk
orneklemlerdeki dogruluklari agisindan Naive Bayes siniflandiricilan etkili iken,
IBYSA ve en yakin komsuluk siniflandiricilari ¢ok daha blyiik 6rneklemler
gerektirmektedir. Hatali veriye dayaniklilik agisindan Naive Bayes siniflandiricilari,
IBYSA ve en yakin komsuluk siniflandiricilari; kayip veriye dayaniklilik agisindan
ise yine Bayes siniflandiricilari ve en yakin komsuluk yontemleri etkilidir. Naive
Bayes, IBYSA ve en yakin komsuluk siniflandiricilarinin numerik ve kategorik
degiskenleri analiz edebildigi ancak IBYSA’nin kategorik verilerde problemli oldugu
gorulmustir. Yapay sinir aglar disindaki diger yontemler anlagilabilir modeller
sunarken, Ozellikle karar agaclari ve Bayes siniflandiricilari gorsel olarak da

anlasilabilirdir.

Osmanbegovi¢ ve Sulji¢ (2012) ders performansinin yordamak (gegti, kaldi)
amaciyla bazi danigsma 6grenme yontemlerini (Naive Bayes, YSA-Cok katmanli

algilayici ve karar agaci-J48) uygulamis ve bu yontemleri yordama dogrulugu,
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ogrenme kolayhgi ve kullanici dostu olma durumuna goére degerlendirmiglerdir.
Aragtirma sonuglarina gore, Naive Bayes siniflandiricisi %76,65 ile en iyi
performans gosterirken, karar agaclari %73,93 ve yapay sinir aglari yontemi 71,2
performans gostermistir. Ogrenme kolayh@i agisindan YSA ydntemi az da olsa
zaman alirken diger yontemler kullanilan degigkenlerle sinirli olmak gartiyla
nerdeyse hi¢c zaman almamistir. Calismada, iyi bir siniflandirma modelinin hem

yuksek dogruluk hem de anlasilabilir olmasi gerektigi gosterilmigtir.

Romero ve digerleri (2013) yaptiklari ¢alismada, Universite 6grencilerinin
final sinav notlarini yordamak amaciyla ¢evrimigi 6grenme ortamindan elde edilen
veri Uzerinde farkl istatistiksel siniflandiricilar, karar agagclari, bulanik kural ve kural
induksiyon metotlari ve sinir aglarini karsilagtirmislardir. 21 farklh algoritmanin
performanslari incelendiginde, en iyi performansi (%65 ve Uzeri) sinir aglari, karar
agdaclari, bulanik kural ve kural induksiyon metotlari gostermigtir. Satirlara gore
filtrelenmis veride en yuksek performansi (%50 ve Uzeri) k- en yakin komsuluk ve
kural induksiyonu gosterirken, sutunlara gore filtrelenmis veride en yuksek
performansi (%64 ve Uzeri) karar agaclari ve bulanik 6grenme algoritmalari
gostermistir. Numerik ve kategorik veri igin sinir aglari iyi performans (%62-64)
gOsterirken, k- en yakin komsuluk biraz daha dusuk performans (%60) gostermigtir.
Bagimh degiskenin kategorilerindeki birey sayisina gore dengelenmis veride ise iki
yontem de dusuk performans (%37-54) gostermigtir. Farkli kosullar ve veriler igin bu
degerlerin degisiminden dolay! her durum igin bir siniflandirma ydnteminin en iyi
oldugunu sdylemek dogru degildir. Arastirma sonucunda gelistirilen model bir

cevrimici 6grenme ortamina entegre edilmistir.

Shahiri ve digerleri (2015), 6grenci performansinin yordanmasinda kullanilan
veri madenciligi tekniklerini incelemek amaciyla 2002 ile 2015 yillar arasinda
uluslararasi veri tabanlarinda yayinlanan ¢alismalari incelemiglerdir. Buna gore, en
cok kullanilan algoritmalar karar agagclari, yapay sinir aglari, Naive Bayes, k- en
yakin komsuluk ve destek vektdor makineleridir. Bu yayinlardan hesaplanan
ortalama dogru siniflandirma oranlarina bakildiginda, %98 yordama dogrulugu olan
sinir aglarini, %91 dogruluk orani ile karar agaglar izlemigtir. Bu iki yontemden
sonra %83’luk oran ile destek vektor makineleri ve k- en yakin komsuluk
algoritmalari ayni sirada yer almigtir. Naive Bayes ise %76 yordama dogrulugu ile

son sirada yer almigtir. Ancak, arastirmacilar, bu dogruluk oranlarinin analizlerde

42



kullanilan degiskenlerin durumuna ve sayisina gore degiskenlik gOsterdigini

vurgulamiglardir.

Turkiye’de yapilan bazi galigmalar. Tosun (2007) tarafindan yapilan
calismada yapay sinir aglari ve karar agaglari yontemlerinin tUniversite 6grencilerinin
basari durumlarina gore siniflandirmadaki performanslari karsilastirilarak
ogrencilerin basarisi etkileyen faktorler incelenmistir. Arastirma sonucuna gore
yapay sinir aglari %91,77 dogru siniflandirma performansi gdsterirken, karar
adaclari %86 basari gostermistir. Ogrenci basarisini etkileyen faktorlere
bakildiginda ise 6grencilerin, sinifi, derse devam durumu, kaldig! yer, babasinin
hayatta olma durumu ve babasinin egitim durumu degiskenlerin etkili oldugu

goraimustar.

Bulut (2010), 6grencilerin gelecekte madde bagimlisi olma riskini yordamak
amaciyla veri madenciligi tekniklerini (Karar agaclari, Naive Bayes ve k- en yakin
komsuluk) kullanmistir. Analiz sonuglarina gore uzaklik ve bagimsiz degisken
agirliklandirmali k- en yakin komsuluk yontemi %98,20 performans gosterirken bir
karar agaci algoritmasi %97,3 performans gostermigtir. k- en yakin komsuluk
yonteminde k degeri 3 ve 10 alindiginda siniflandirma performansi Naive Bayes

yontemine yakin veya daha dusuk ¢gikmistir.

Tepehan (2011) PISA 2003, 2006 ve 2009 uygulamalarina katilan Tudrk
ogrencilerin basarilarinin yordanmasinda lojistik regresyon ve yapay sinir aglari
yontemlerinin  performanslarini  karsilastirmigtir. Arastirma sonuglarina gore
matematik basarisinin yordanmasinda yapay sinir aglari %78,6 ve lojistik regresyon
%76,8 basari gostermigtir. Ayrica, yapay sinir aglari basarilh 6grencilerin dogru
siniflandinimasinda da daha yuksek basari gostermigtir. Fen bilimleri bagsarisinin
yordanmasinda yapay sinir aglari %78,5 ve lojistik regresyon %78,1 basari
gostermistir. Okuma bagarisinin yordanmasinda yapay sinir aglari %79,4 ve lojistik
regresyon %78,4 basari gOstermigtir. Ayrica, yapay sinir aglari basarisiz
ogrencilerin dogru siniflandiriimasinda da kismen daha yuksek basari gostermigtir.

Arastirmada YSA’nin en az lojistik regreson kadar basaril oldugu goralmustar.

Cirak (2012), tez calismasinda Universitelerde Ogrenci basarisinin
yordanmasinda yapay sinir aglari ve lojistik regresyon yontemlerini karsilastirmistir.

Aragtirma sonuglarina gore, lojistik regresyon analizinin dogru siniflandirma
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performansi (%66,1), yapay sinir aglarinin performansindan (%70,16) dusuk
cikmisgtir. Yapay sinir aglari analizine gore 6grenci bagarisinin en dnemli yordayicisi

universiteye giris puani iken lojistik regresyon icin mezun olunan lise turaddar.

Goker (2012), yaptigi calismada universite giris sinavina giren ogrencilerin
basarilarini veri madenciligi ydntemleri ile yordamayi amaglamistir. Oncelikle bir veri
kUmesi Uzerine giris sinavi basarisinda etkili olan degiskenler belirlenmigtir. Daha
sonra ise alan yazinda en c¢ok kullanilan farkli yontemlerden (Naive Bayes, k- en
yakin komsuluk, karar agaglari, bayes aglari ve sinir aglari) en yuksek dogru
siniflandirma oranina (%87,27) sahip olan Naive Bayes yontemi yazilim geligtirmek
icin secilmistir. Bu yontem kullanilarak gelistirilen yazilim sayesinde dgrencilerin ve
ailelerinin sinava girmeden once ogrencilerin basari durumlarini tahmin etmeleri

saglanmistir.

Bahadir (2013), yapay sinir aglarini ve lojistik regresyonu kullanarak
ogretmen adaylarinin basarilarini tahminleme amaglanmigtir. Ogrencilerin lisans
egitimi ders basari durumlari, genel not ortalamasi, Universiteye giris puani ve
kariyer yapmaya iligkin tutumlari yordayici degiskenler olarak kullaniimistir.
Aragtirma sonuglarina gore yapay sinir aglari ile yapilan yordamanin lojistik

regresyon yontemi ile yapilan daha iyi oldugu goraimustar.

Sengur (2013) calismasinda Universite 6grencilerinin mezuniyet notlarinin
yordanmasinda yapay sinir aglari ve karar agaclari yontemlerinin etkililikleri
incelenmistir. Ogrencilerin 1. ve 2. sinifta aldig dersler ile 1., 2. ve 3. sinifta aldig
dersler iki grup halinde ele alinmig ve her birine iki analiz yontemi uygulanmistir.
Arastirma sonuglarina gore YSA, karar agaglarina goére daha yuksek dogru
siniflandirma performans gostermigtir. Ayrica, ilk U¢ sinif dizeyindeki derslerin

birlikte mezuniyet notlarini daha iyi tahmin ettigi gorulmustur.

Yurdakul ve Topal (2015), ortadgretim 11. Sinif 6grencilerine uygulanan bir
anketten elde edilen veriyi kullanarak ogrencilerin bagari durumlarine etkileyen
faktorlerin saptanmasi ve bu faktorler kullanilarak veri madenciligi yontemlerinin
(Yapay sinir aglari, k- en yakin komsuluk ve karar agaglari) karsilastiriimasi
amaclanmistir. Arastirma sonuglarina gore yapay sinir aglari %88,73’lUk, k- en
yakin komsuluk %85,9’luk ve Naive Bayes yontemi %81,69’'luk dogru siniflandirma

performansi gostermigtir. Ailenin egitim duzeyi ve ekonomik durumun en 6nemli
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yordayicilar oldugu, ders digi etkinliklere katilma durumu, uygun galisma ortami olup

olmamasi ve aile-6gretmen iletisiminin diger 6nemli faktorler oldugu gorulmustur.

Tezbagaran (2016), gelistirilen bir Olcegin yapi gecerligine iliskin kanit
saglamak amaciyla sikg¢a kullanilan temel bilesenler analizi (TBA) yerine yapay sinir
aglarinin  kullanilabilirligini  incelemigtir. Ogretmenlere Yonelik Tutum Olgegi
geligtirilerek TBA ve YSA modelleri ile dlgek yapilari incelenmistir. Genellestiriimis
Hebb algoritmasi ve TBA ile elde edilen yapilar dogrulayici faktor analizi ile
incelendiginde iki yapinin oldukga benzer oldugu, hata ve uyum indekslerinin
birbirine ¢ok yakin oldugu gorulmuastir. Dondlirme sonrasinda elde edilen yapi ile
kendini duzenleyen haritalamadan elde edilen yapilar karsilastirildiginda ise
yapilarin birbirinden farkli oldugu ancak kendi iglerinde uyum gosterdikleri

goraimustar.

ilgili arastirmalar 6zet. ilgili arastirmalar birlikte degerlendirildiginde bu
calismada kullanilan yapay sinir aglari, Naive Bayes, k- en yakin komsuluk ve lojistik
regresyon yontemlerin yordama amagh kullanilmasinda egitimsel agidan onemli
sonuglari oldugu gorulmektedir. EQitim alaninda tum yontemlerin birlikte
degerlendirildigi sinirli sayida ¢alisma olmak birlikte, bu yontemlerin performansini
onemli Olgude etkileyen 6rneklem buyuklugu ve test verisi orani gibi faktorleri birlikte
inceleyen bir galismaya rastlanmamigtir. Bu ylzden, &grencilerin matematik
performanslarina gore siniflandiriimasinda kullanilacak yapay sinir aglari, Naive
Bayes, k- en yakin komsuluk ve lojistik regresyon yontemlerinin 6rneklem buyuklugu
ve test verisi oraninin agisindan farkli veri kimeleri Uzerinde karsilastirilmasi
planlanmistir. Bu calisma ile farkli kosullarda farkli yontemlerin performansini

belirlemek amaciyla kapsamli bir inceleme yapilacaktir.
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Bolum 3

Yontem

Bu bdlimde, arastirmanin turd, evren ve orneklem, verilerin toplanmasi ve

analizine yonelik bilgilere yer verilmistir.

Bu arastirma ile ayni amag i¢in kullanilan yapay sinir aglari, Naive Bayes, k-
en yakin komsuluk ve lojistik regresyon yontemlerini érneklem buayuklugu ve test
verisi orani agisindan kargilasgtirilarak farkh analiz yontemleri igin en iyi kosullari
belirlemek ve bunlar oldugu gibi tasvir etmek amaglandigindan bir tarama
(betimsel) arastirmasidir. Tarama arastirmalarinda, genis bir kitleyi en iyi temsil
eden uygun bir orneklemin (kisilerin) belirli bir konuyla ilgili goruglerini ya da
Ozelliklerini betimlemek amaclanir (Buyukozturk, Cakmak-Kili¢, Akgun, Karadeniz
ve Demirel, 2013). Bu aragtirmalarda, goruslerin veya ozelliklerin nedenlerinden cok
orneklemdeki bireylere nasil dagildigi incelenir (Frankel ve Wallen, 2011).
Aragtirma, ayni zamanda, yontemler arasindaki iligkileri incelemesi agisindan

iliskisel; yontemleri kargilastirmasi agisindan kuramsal bir yapidadir.

Arastirmanin Evreni ve Orneklemi

Aragtirmanin evreni, PISA uygulamasina katilan OECD ulkelerindeki 15 yas
grubundaki 6grencilerdir. Her bir dlke igin evreni temsil eden orneklemler PISA
uygulayicilari tarafindan tabakali tesadufi 6rnekleme yoluyla segcilmigtir. OECD
ulkelerinden PISA uygulamasina katilan toplam kisi sayisi 295416 kisidir. Bu
calismada, kayip veriler, artik ve ug deg@erler incelenip ¢ikartildiktan sonra 62728
kisilik hedef evrene ulasiimistir. Tablo 1°de hedef evrende yer alan dgrencilerin

OECD Uulkelerine gore dagilimlari verilmigtir.
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Tablo 1

Hedef Evrenin Ulkelere Gére Dagilimi

Ulke Sayi % Ulke Sayi % Ulke Sayi %
Avustralya 2982 4.75  Finlandiya 2001 3.19  Meksika 6062 9.66
Avusturya 976 1.56  Fransa 993 1.58 Hollanda 1054 1.68
Belgika 1754 2.80 Birlesik Krallik 2647 4.22  Norveg 1032 1.65
Kanada 4910 7.83  Yunanistan 1190 1.90 Yeni Zelanda 852 1.36
isvicre 2558 4.08  Macaristan 1088 1.73  Polonya 1010 1.61
Sili 1480 2.36 Irlanda 1237 1.97  Portekiz 1210 1.93
Cek Cumhuriyeti 1339 2.13 Izlanda 780 1.24  Slovakya 1072 1.71
Almanya 833 1.33 italya 7479 11.92 Slovenya 1269 2.02
Danimarka 1614 2.57  Japonya 1512 2.41 isveg 977 1.56
ispanya 5502 8.77 Kore 1242 1.98  Tirkiye 834 1.33
Estonya 1140 1.82  Liksemburg 1017 162 ABD 1082 1.72
Genel Toplam 62728 100.0

Veri madenciliginde, analizlerde kullanilacak 6rneklem 1000 kisi oldugundan
orta, bu degerden az kisi oldugunda kuguk ve 1000 kisiden ¢ok daha fazla
oldugunda buyuk orneklem olarak ifade edilmektedir (Michie ve digerleri, 1994).
Analizlerde en uygun ve karsilastirilabilir sonuclar elde etmek amaciyla Efron (1983)
tarafindan onerilen onyukleme (bootsrapping) metodu kullaniimistir. Buna gore,
arastirmanin orneklemini hedef evrenden yerine koyma islemi ile rastgele
ornekleme yontemi kullanilarak secilen 500 (kuguk), 1000 (orta) ve 5000 Kkisilik
(buyUk)  orneklemlerdir. Arastirmada, incelenen yodntemlerin performanslarina

yonelik yuksek kesinlikte sonuglar elde etmek amaciyla;
e 500 kisilik 6rneklem icin 100 veri dosyasi
e 1000 Kisilik drneklem igin 50 veri dosyasi

e 5000 Kkigilik orneklem igin 30 veri dosyasi olmak Uzere toplam 180 veri

dosyasi olusturulmustur.

Orneklem kiglldiikge tim veriden daha fazla sayida veri dosyasinin
cekilmesinin nedeni, kiguk orneklemlerin hedef evreni temsil edilebilirligi artirarak

yanli veya hatali genellemelerin 6nine gegmektedir.

Veri Toplama Sureci

PISA (2012) arastirmasinda, kagit-temelli testler icin iki saat, bazi Glkelerde
(32 Ulke) ise bilgisayar-temelli testler icin ek 40 dakika sure taninmistir. Farkh

ogrencilerin test maddelerinin farkli kombinasyonlarini almalari ile tum test
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maddeleri toplam 390 dakikalik sureyi kapsamaktadir. Uygulamada, test maddeleri
toplam 13 kitapgiga ayrilarak her bir Ulkede 6grencilerin sosyo-ekonomik dizey ve
cinsiyet gibi degiskenlerin her bir kategorisinde anlamh ¢ikarimlar ve genellemeler
yapilabilmesini saglayacak sayida 6grenciye uygulanmistir. 44 tlkede uygulanan
problem ¢dzme testi icin her biri 20 dakikalik sureyi kapsayan 4 kime seklinde
uygulanmistir. Ogrenci anketi igin taninan siire 30 dakikadir. Bazi Ulkeler opsiyonel
olarak 6grencileri icin iki anket daha segebilmiglerdir (OECD, 2014a). Bu ¢alismada,
PISA uygulayicilari tarafindan takip edilen siregler sonucunda elde edilen veri

OECD’nin herkese acik veri tabanindan alinarak kullaniimigtir.

Veri Toplama Araglari

Arastirmanin veri toplama araglari, PISA (2012) uygulamasinda 6grencilerin
matematik alanindaki akademik performanslarini 6lgmek amaciyla geligtirilen
matematik biligsel testi ve 6grenciyi var olan tum ozellikleri ile degerlendirmeyi
amaciyla hazirlanan 6grenci anketidir. Matematik biligsel testi, degisim ve iligkiler,
nicelikler, uzakliklar ve sekiller, belirsizlik ve veri, gorevler, formiule etme ve
yorumlama alt alanlarindan olugmaktadir. Test maddeleri 6grencilerin kendi
cevaplarini olusturdugu ve goktan se¢gmeli maddelerin karigsimindan olusmaktadir.
Maddeler, gergek yasam durumunu ifade eden metin pacgalarina dayanan gruplar
seklinde organize edilmistir. Ogrenci anketinde ise 6grencilerin evleri, okullari,
kendileri ve 0Ogrenme deneyimleri hakkinda cesitli bilgileri iceren formlar
doldurmalari beklenmigtir. Ogrenci anketinin yaninda bazi tilkelerin opsiyonel olarak
ogrencileri icin segctigi anketlerden biri 6grencilerin bilgi ve iletisim teknolojilerine
olan asinaligi, digeri ise egitimleri suresince ara verme durumlari ve gelecekleri i¢in
bir kariyer hazirliginda olup olmadiklarini sorgulayan egitim surecleri ile ilgilidir.
Ogrenci anketi, (i¢ formdan olusmaktadir. iki form 53 maddeden olusurken digeri 54
maddeden olugmaktadir. PISA uygulamasinda kullanilan bu formlardan her bir
ogrencileri Ugte biri tarafindan yanitlanirken, formlardaki ortak maddelerin yani sira

iki formu cevaplayan 6grenciler de bulunmaktadir (OECD, 2014a).
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Verilerin Analizi

Verilerin islenmesi ve ¢ozumlenmesi. Degisken c¢ikartma ve veri
temizleme. Oncellikle, PISA (2012) 6grenci anketinden elde edilen veriden
ogrencilerin demografik bilgileri ve matematige iliskin tim degiskenleri alinmistir.
Daha sonra OECD (2014b) tarafindan yayinlanan PISA 2012 teknik raporu g6z
onunde bulundurularak diger degiskenlerin bilesiminden olugsan degiskenler alinmig
ve kalan degiskenler dosyadan c¢ikartiimigtir. Bu sekilde elde edilen veri Gzerinde,
matematik kaygisi ve 6z-yeterligi gibi temel duyussal degiskenlere iligkin kayip veri
iceren tum bireyler veriden ¢ikartiimistir. Boylece, okul digi alinan matematik
dersleri, sinif bayuklugu, okulda temel ve uygulamali matematikle ilgili deneyim,
matematik kavramlarina asinalik, haftalik matematige ayrilan zaman ve okul disi
calisma suresi degiskenleri tamamen kayip veriden olusmustur. Bolge degiskeni ise
her Ulkede benzer sekilde yorumlanmamis ve bazi Glkelerde okul tirt de bir katman
olarak eklenmistir. Bu durumda tum veriden belirli bir orneklem secildiginde bu
bagimsiz degiskenin bazi hlcreleri bos kalmakta ve bu durum ozellikle lojistik
regresyon analizi i¢in sorun olusturmaktadir. Benzer bir durum test dili degiskeni igin
de gecerlidir. Bu nedenlerle, s6zi edilen tim degiskenler analizden c¢ikartilip
dosyadaki tum kayip veriler ve ug¢ degerler silindiginde matematik performansi ile
birlikte 35 degisken ve 62728 kisiden olusan hedef evren elde edilmigtir. Bu

degiskenler Tablo 2’de verilmistir.

Degisken sec¢me. Veri madenciligi yontemleri cok fazla degiskenle
calismakla birlikte, siniflandirmaya katkisi olmayan degiskenlerin analizde
bulundurulmasi yapilacak analizlerin ¢ok zaman almasina ve siniflandirma
performansinin digsmesine neden olmaktadir. Bu amagla, bir veri 6n isleme sureci
olan degisken segme veri madenciliginde sikga kullanilan 6nemli tekniklerden biridir
(Blum ve Langley, 1997; Liu ve Motoda, 2001). Farkli degerlendirme olgutlerine gore
tasarlanan degigsken se¢cme yontemleri genellikle filtreleme, sargi modeli ve melez
modeller olarak tge ayrilir (Liu ve Yu, 2005). Filtreleme modelleri disindaki modeller
bir analiz yonteminin de kullanilmasini gerektirmektedir. Bu arastirmada,
karsilastirilacak analiz yontemleri farklilagtigindan bir analiz yontemi gerektirmeden
degdiskenleri bilgi kazanimina gore siralama imkani veren filtreleme metodu

kullanilmigtir. Filtreleme metodu, herhangi bir veri madenciligi yontemini surece
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dahil etmeden verinin genel karakteristiine dayanarak degisken alt kimesini

segmeyi ve degerlendirmeyi amaclar (Liu ve Yu, 2005).

Bu calismada, WEKA Version 3.9.0 yaziliminda yer alan Bilgi Kazanimi
Siralama Filtresi (Information Gain Ranking Filter), Kay-kare Siralama Filtresi (Chi-
squared Ranking Filter), Oran Kazanimi Degigken Degerlendiricisi (Gain Ratio
Feature Evaluator) ve Simetrik Belirsizlik Siralama Filtresi (Symmetrical Uncertainty
Ranking Filter) metotlari kullaniimigtir. Bilgi kazanimi siralama filtresi siniflara goére
elde edilen bilgiyi Olgerek, Kay-kare siralama filtresi sinifa gore Kay-kare degerini
hesaplayarak, oran kazanimi degisken degerlendiricisi sinifa gore elde edilen
oranlari dlgerek, simetrik belirsizlik siralama filtresi ise sinifa gore simetrik belirsizligi

Olgerek bir 6zelligin 6nem sirasini degerlendirir (Frank, Hall ve Witten, 2016).

Arastirmada, degisken se¢me islemi hedef evren (N=62728) lUzerinden
yapilmistir. PISA (2012) uygulamasinda 6grencilerin matematik performanslarina
karsilik gelen 5 tane makul (plausible) deger bulunmaktadir. Ancak, Wu (2005)
tarafindan yapilan benzetim calismasinda makul degerlerden herhangi birini tek
basina kullaniimasinin evren parametrelerinin yuksek oranda dogrulukla
kestiriminde yeterli oldugu gorulmustir. Bu nedenle, birinci makul deger olan
PV1MATH (Plausible Value 1) degiskeni, PISA uygulayicilari tarafindan belirlenen
ve ogrencilerin matematikte yeterligini temsil eden alti dizeyden (OECD, 2014a,
s.61) orta dizeyin altinda ve Ustunde yer alan 6grenciler seklinde iki kategorili bir

degiskene donusturtlmuastar.

Buna gore, ogrencileri matematik performansina gore alt ve Ust kategorilere
ayirmak amaciyla dérdincu duzeyin alt siniri (545) kesme noktasi olarak alinmistir.
Daha sonra analizlere gecilerek ogrencilerin matematik performanslarina gore
siniffandirmaya en c¢ok katkisi olan degigkenler secilmistir. Tablo 2’de bu

degiskenlerin neler oldugu ve siniflandirmaya yaptiklari katki miktarlari verilmistir.
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Tablo 2

Degiskenlerin Yontemlere Goére Siniflandirmaya Katki Diizeyleri

Bilgi Kay-kare  Oran Kazanimi Simetrik
Degiskenler Kazanimi Sllralar.na Degisken o Belirsizlik

Siralama Filtresi Degerlendiricisi Siralama

Filtresi Filtresi
1. Matematik 6z-yeterligi 0.152298 12489.8825 0.040678 0.065162
2. Matematiksel benlik algisi 0.084427 7239.9284 0.024719 0.038853
3. Matematik kaygisi 0.081324 6994.9327 0.02464 0.038442
4. Ekonomik, sosyal ve kilturel statl indeksi 0.070021 5623.0732 0.02169 0.033674
5. Problem ¢dzmeye agik olma 0.055397 4633.9136 0.016801 0.026207
6. Ulke 0.053061 4082.1813 0.0114 0.019001
7. Baba egitim diizeyi (ISCED) 0.039784 3288.2084 0.01597 0.023254
8. Anne egitim diuizeyi (ISCED) 0.03904 3155.0297 0.015801 0.022957
9. Ogretmen davranisi: Ogrenciyi yénlendirme 0.021981 1780.1121 0.007309 0.011164
10. Hesap makinesi kullanimi 0.016716 1406.1006 0.010028 0.012871
11. Problem ¢6zme azmi 0.016916 1452.2136 0.006676 0.009766
12. Matematiksel egilimler 0.016053 1377.2062 0.00639 0.009326
13. Matematik ilgisi 0.013953 1183.4424 0.005744 0.008307
14. Disiplin ortami 0.013756 1196.4859 0.005074 0.007555
15. Matematiksel davraniglar 0.011713 950.306 0.006036 0.008159
16.Matematikte basarisiz olma nedenleri 0.011523 963.4023 0.005026 0.00715
17. Anne galisma durumu 0.01059 888.1062 0.006306 0.008115
18. Baba galisma durumu 0.008674 712.5957 0.008876 0.009093
19. Matematikte aragsal glidileme 0.007619 659.3653  0.003495 0.004899
20. Cinsiyet 0.007357 639.5215 0.007369 0.007628
21. Ogretmen davranisi: Ogretmen yonlendirmeli 0.003332 273.2079  0.00206 0.002615
egitim
22. Ogretmen davranisi: Bigimlendirici degerlendirme0.003302 280.7671  0.002023 0.002577
23. Matematikte 6znel normlar 0.002856 232.26 0.002921 0.002993
24. Matematik galisma disiplini 0.002825 243.5875 0.001744 0.002215
25. Matematik 6gretmeninin sinif yonetimi 0.002255 195.978 0.001437 0.001805
26. Ogretmen égrenci iligkileri 0.002239 190.343 0.001041 0.001453
27. Aile yapisi 0.002238 174.3219  0.003996 0.003003
28. Matematik derslerindeki biligsel aktivasyon 0.001284 110.9374 0.001385 0.001383
29. Ogretmen destegi 0.001201 103.0498 0.001008 0.001132
30. Matematik 6gretmenin destegi 0.001027 88.3346 0.000795 0.000924
31. Okula karsi tutum: Ogrenme Ciktilari 0.000744 64.8387 0.000577 0.000824
32. Okula karsi tutum: Ogrenme Etkinlikleri 0.000741 63.9566 0.000853 0.00067
33. Okula ait olma duygusu 0.000614 53.2737 0.000524 0.000584
34. Seviye (ISCED) 0.000443 35.5794 0.000454 0.000464

Tablo 2’de verilen tim degigkenlerden siniflandirmaya en ¢ok katki saglayan
ilk 10 degisken calismaya dahil edilmigtir. Bu degiskenler, matematik 6z-yeterligi,
matematiksel benlik algisi, matematik kaygisi, ekonomik, sosyal ve kulturel statu
indeksi, problem ¢ozmeye acgik olma, Ulke, babanin egitim duizeyi (ISCED), anne

editim duzeyi (ISCED), 6gretmen davranisi: ogrenciyi yonlendirme ve hesap
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makinesi kullanimidir. Bu galismada, tUm analizler bu degiskenler kullanilarak

gergeklestirilecektir.

Degiskenlere yénelik betimsel istatistikler. Ogrencilerin matematik
performanslarina gore siniflandiriimasinda en etkili olan degiskenlerin dagilimlarina
ait tanimlayici istatistikler ve degiskenler arasi iligkilerin bilinmesi kullanilacak olan
verinin analizlere uygun olup olmadigini gérmek ve analiz sonuglarini degiskenlerin
var olan durumu c¢ercevesinde degerlendirmek agisindan 6nemlidir. Bu amagla,
Tablo 3'te analizlerde kullanilan surekli degiskenlere iligkin betimsel istatistikler

verilmigtir.

Tablo 3

Siirekli Degiskenlere lliskin Betimsel Istatistikler

S
g 2 g ¢
E £ 5 SE2Capkik  Basikik
= g 2 < B gl Carpikli _Basikl
g = © £ S
N X = = O wwnDeger SH Deger SH
Matematik kaygisi 62728 4.92 -2.37 2.550.100 0.89-0.188 0.010 0.875 0.020
Ekonomik. sosyal ve kiltirel statl indeksi 62728 7.88 -4.61 3.27 0.063 1.01-0.450 0.010 -0.074 0.020
Matematik 6z-yeterligi 62728 5.23 -2.96 2.27 0.065 0.90 0.668 0.010 0.414 0.020
Problem ¢6zmeye agik olma 62728 5.27 -2.83 2.450.001 0.91 0.518 0.010 0.637 0.020
Matematik benlik algisi 62728 4.44 -2.18 2.26 0.048 0.95-0.013 0.010 0.062 0.020
Ogretmenin Ogrenciyi yonlendirmesi 62728 4.91 -1.60 3.31-0.028 0.94 0.075 0.010 0.376 0.020
Toplam 62728

Tablo 3’e goére, degiskenlerin carpiklik ve basiklik degerleri [-1:1]
arahgindadir. Bu degerlerin [-1:1] araliginda olmasi dagihmin normale yakin
oldugunu gosterir (Cokluk ve digerleri, 2014). Ayrica, kuguk oOrneklemlerde
anlamlilik testlerinin manidar olmamasi, buyuk 6rneklemlerde ise dagilim grafiginin
normalden onemli sapma gostermemesi gerekir (Tabachnick ve Fidell, 2012).
Arastirmada kullanilan 6rneklem genis oldugundan $ekil 10’da verilen degiskenlerin
matematik performansinin kategori durumuna gore grafiksel gosteriminin

incelenmesi normallik icin fikir verecektir.
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Matematik kaygisi ~ Ekonomik, sosyal ve kilturel statii indeksi Matematik oz-yeterligi

l I||| “'Illl II
-2.37 0.09 2.5

- - - -unll I i } } | l
5 | T 1
0 5 -4.61 -0.67 3.27 -2.96 -0.34 2.27

Matematik benlik algisi ~ Ogretmenin 6grenciyi yonlendirmesi ~ Problem ¢ozmeye acik olma
r T 1 T 1 I 1
-2.18 0.04 2.26 -1.6 0.86 33 -2.83 -0.19 2.45

Matematik performans: 1 [N > DS

Sekil 10. Arastirmada Kullanilan Surekli Degiskenlerin Bagimli Degiskene Gore

Dagilimlari

Sekil 10 incelendiginde matematik 0z-yeterligi ve Ogretmenin oOgrenciyi
yonlendirmesi degiskenleri normalden az da olsa sapma gostermektedir. Ancak,
genel olarak degiskenlerin normalden 6nemli sapma gostermedigi gorulmektedir.
Surekli degigkenlerin dagilimlari incelendikten sonra kategorik degiskenlere
gecilmistir. Ulke degiskenine ait frekans da@ihimlari arastirmanin katiimcilar
boliumunde verildiginden burada tekrar verilmemistir. Bu kisimda annenin ve
babanin egitim duzeyleri ile hesap makinesi kullanimi degiskenlerine yonelik
betimsel istatistikler verilmigtir. Tablo 4’te 6grencilerin anne ve babalarinin ISCED
egitim duzeyleri matematik performansina gore alt ve Ust gruplardaki dagihmlari yer

almaktadir.
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Tablo 4
Annesinin ve Babasinin Egitim Diizeyi (ISCED)

Anne Baba

Alt Ust Toplam Alt Ust Toplam

N % N % % N N % N % N %
Highbiri 1156 2.8 83 04 1239 20 1101 27 83 04 1184 19
ISCED 1 2555 6.2 395 1.8 2950 4.7 2766 6.7 491 23 3257 52
ISCED 2 6875 16.8 1719 7.9 8594 137 7451 182 2069 95 9520 15.2
ISCED 3B. C 3755 9.2 1890 8.7 5645 9.0 4288 105 2101 9.7 6389 10.2
ISCED 3A. ISCED 4 11441 27.9 5947 27.4 17388 27.7 11088 27.0 5541 255 16629 26.5
ISCED 5B 6460 157 3595 16.6 10055 16.0 5647 13.8 2997 13.8 8644 13.8
ISCED 5A. 6 8778 21.4 8079 37.2 16587 26.9 8679 21.2 8426 38.8 17105 27.3
Toplam 41020 100.0 21708 100.0 62728 100.0 41020 100.0 21708 100.0 62728 100.0

Tablo 4 incelendiginde, anne ve babalarinin ISCED duzeylerinin higbirinde
yer almadigi ve Duzey 1’de yer aldigi ¢cok az 6grenci yer almaktadir. Bu nedenle,
siniflandirma yontemlerinin model hatalarina yol acabilecek bu durumu ortadan
kaldirmak amaciyla bu duzeyler ISCED 1 ve alti olacak sekilde tek bir duzeye
indirgenmistir. Benzer durum, Tablo 5’te hesap makinesi kullanimi degiskeni igin de

gecerlidir.

Tablo 5

Hesap Makinesi Kullanimi

Alt Ust Toplam
N % N % N %
Kullanmiyor 5322 13.0 1208 5.6 6530 10.4
Basit 16038 39.1 8126 37.4 24164 38.5
Bilimsel 17972 43.8 10488 48.3 28460 45.4
Grafik 1209 29 1551 7.2 2760 4.4
BCS 479 1.2 335 1.5 814 1.3
Toplam 41020 100.0 21708 100.0 62728 100.0

Tablo 5 incelendiginde, Grafik ile Bilgisayar Cebir Sistemleri (BCS) hesap
makinelerini kullanan ¢ok az ogrenci bulunmaktadir. Model hatalarinin 6nine
geg¢mek amaciyla bu iki kategori birlestirilerek Grafik ve CBS hesap makinelerinin
kullananlar seklinde yeni bir kategori olusturulmustur. Son durumda, arastirmada
kullanilan kategorik deg@iskenlere ait cubuk grafikleri matematik performansina goére

Sekil 11°de verilmigtir.
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Ulke ~ Hesap makinesi kullanimi ~ Babasmnin egitim diizeyi

28460 18629 17105
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Annesinin egitim diizeyi ~ Matematik performansi
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4138 l
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16357 41020

Matematik performansi
1 I
2

10055

Sekil 11. Arastirmada Kullanilan Kategorik Degiskenlerin Bagimh Degiskene Gore

Dagilimlari

Sekil 11°e gore matematik performansinin her bir kategorisi, kategorik
degiskenlerin her bir duzeyine yaklasik olarak dengeli bir dagilim gostermektedir.
Benzer sekilde, matematik performansinin kategorilerine diusen birey sayilarinin
esit olmamasina karsin nerdeyse dengeli bir dagihm gosterdigi gorulmektedir.
Branco, Torgo ve Ribeiro (2015) yaptiklari galismada dengesiz dagilimin énidne
gecmek amaciyla alinabilecek onlemleri, analiz yonteminde modifikasyonlar yapma,
analizlere baglamadan 6nce verinin yapisinda degigikliklerin yapma veya 6grenme
modellerinin tahmin degerlerine donusumler uygulanma seklinde siniflamiglardir.
Arastirmada kullanilan veri dugsuk duzeyde dengesizlik gosterdiginden
degerlendirme Olgut degerlerine donusumlerin  uygulanmasi etkili bir ¢6zim
olacaktir. Bu amagla, model performans degerlendirme olguti olarak dogruluk
oranlarinin yaninda, F-0l¢utu (Rijsbergen, 1979), geometrik ortalama (Kubat, Holte,
Matwin, 1998), alici isletim karakteristik (ROC ) egrisi (Egan, 1975) veya Kappa
uyum istatistiginin (Cohen, 1960) kullaniimasi onerilmektedir (Branco, Torgo ve
Ribeiro, 2015). Bu c¢alismada, dengesiz dagimdan gelen hatalarin 6ninde
gecgebilmek amaciyla model performans degerlendirme o&lgitleri olarak dogruluk
oranlari, dogruluk oranlarinin 6nyukleme standart sapmalari, Kappa uyum degerleri
ve ROC egrisinin altin kalan alan degerleri kullaniimistir. Boylece, hata matrisi
degerlerine yapilan donusumler sonucunda analiz sonuglarinin gegerligine yonelik
elde edilen farkli kanitlar bir arada sunulmustur.
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Varsayimlarin incelenmesi. Arastirmada kullanilacak degiskenlere karar
verildikten sonra analizlerin varsayimlari kontrol edilmigtir. Lojistik regresyon analizi,
bagimsiz degiskenlerin dagilimina iligkin herhangi bir varsayim gerektirmemekle
birlikte bazi varsayimlari, birey sayisinin degigsken sayisina orani beklenen
sikliklarin uygunlugu, surekli degiskenler arasinda orta dizeyde dogrusal iligki,
kayip ve u¢ degerlerin olmamasi ile model uyum degerlerinin yeterli duzeyde
olmasidir (Tabachnick ve Fidell, 2013). Naive Bayes algoritmasi tum bagimsiz
degiskenlerin Dbirbirinden kogullu bagimsizligini temel almasina ragmen bu
varsayim nadiren saglanir ancak bu algoritma yine de iyi sonuglar vermektedir
(Hamalainen ve Vinni, 2011). KNN algoritmasinda uygun k degeri ve d uzaklik
Olcutl secilmesi onemli gerekliliklerdir (Larose, 2004). YSA'da ise yeteri kadar
numerik veri oldugunda ve model iyi egitildiginde egitimsel veride iyi sonugclar elde
edilmektedir (Hamalainen ve Vinni, 2011). Bu kisimda, tek ve c¢ok degiskenli
analizlerin varsayimlari incelenerek analizlerin yapildigi kosullarin saptanmasi

amaclanmistir.

Katihmcilar kisminda belirtildigi gibi bu calismada tum kayip veriler
analizlerden cgikartilarak tum yontemler icin standart bir 6n kosul saglanmistir. Daha
sonra ise tum ug¢ deg@erler analiz digi birakilmistir. Sutrekli degiskenlerin bagiml
degiskenin kategorilerine normal dagilip dagiimadigina yonelik ¢arpiklik ve basiklik

degerleri Tablo 6’da verilmistir.
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Tablo 6

Stirekli Degiskenlerin Kategorilere Dagilimlari

Carpiklik Basiklik

Matematik ' '

Performansi Deger SH Deger SH

Alt 0.090 0.012 1.121 0.024
Matematik kaygisi .

Ust -0.278 0.017 0.433 0.033
Ekonomik. sosyal ve Alt -0.334 0.012 -0.142 0.024
klltdrel stat indeksi  ()st -0.490 0.017 -0.136 0.033

Alt 0.785 0.012 1.722 0.024
Matematik 6z-yeterligi ..

Ust 0.415 0.017 -0.568 0.033
Problem gézmeye Alt 0.558 0.012 0.946 0.024
acik olma Ust 0.513 0.017 0.373 0.033
Matematik benlik Alt -0.045 0.012 0.187 0.024
algisi Ust -0.098 0.017 0.028 0.033
Ogretmenin dgrenciyi Alt 0.086 0.012 0.515 0.024
yonlendirmesi Ust -0.067 0.017 -0.140 0.033

Tablo 6 ve surekli degiskenlerin matematik performansinin kategorilerine

gore dagihimlarini gésteren Sekil 10 bir arada incelendiginde, matematik kaygisi ve

matematik 6z-yeterligi degiskenlerinin basiklik degerlerinin [-1.1] araliginin diginda

oldugu goérilmektedir. Bu iki degisken biraz basik olmasina ragmen Sekil 10

incelendiginde tum surekli degiskenlerin normalden 6nemli sapmalar gostermedigi

gOrulmektedir.

Surekli degiskenlerin bagimli degiskenin kategorilerine gore varyanslarinin

homojen olup olmadigi Levene testi ile incelenmis ve sonuglar Tablo 7’de verilmigtir.

Tablo 7

Varyanslarin Homojenligi Testi Sonuglari

Levene istatistigi  p
Matematik kaygisi 220.689 0.000
Ekonomik. sosyal ve kiltirel statl indeksi 880.125 0.000
Matematik 6z-yeterligi 1430.208 0.000
Problem ¢6zmeye agik olma 10.054 0.002
Matematik benlik algisi 7.568 0.006
Ogretmenin 6grenciyi yénlendirmesi 35.124 0.000

Tablo 7'ye gore varyanslarin homojenligi varsayimi

saglanamamistir

(p<0.05). Levene testi ¢cok kati oldugundan ve genis orneklemlerde anlaml

istatistikler verme egiliminde oldugundan bu sonucun c¢ikmasi beklenen bir
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durumdur. Bu testin ¢ok degiskenli es degeri olan varyans-kovaryans matrislerinin

homojenligini Box’s M testi sonuglari Tablo 8'de verilmistir.

Tablo 8

Box’s M Kovaryans Matrislerinin Homojenligi Testi

Box's M 3540.039

F 168.554

sd1 21

sd2 7476037696.653
p 0.000

Tablo 8 incelendiginde varyanslarin  homojenligi  varsayiminin
saglanamamasinin dogal bir sonucu olarak kovaryans matrislerinin esitligi
varsayiminin da saglanamadigi gorulmastir. Bu arastirmada kullanilan analiz
yontemleri, bu varsayimin saglanmasini gerektirmediginden analiz sonuglari

homojenlik varsayiminin saglanmadigi dusunulerek yorumlanmistir.

Tek ve ¢ok degiskenli istatistikler igin dngorulen bir diger varsayim olan, tim
degiskenler arasi ikili iligkiler ve ¢oklu baglanti varsayimlarinin saglanip
saglanmadigi incelenmigtir. Surekli degiskenler arasindaki iligki Pearson, kategorik
degiskenler arasindaki iliski Bagimlihk (Contingency C) ve surekli ile kategorik
degiskenler arasindaki iligski Eta katsayilari hesaplanarak incelenmistir. Tablo 9'da

elde edilen katsayi de@erleri anlamlilik deg@erleri ile birlikte verilmistir.
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Tablo 9

Degigkenler Arasi Korelasyon Katsayilari

— o

O3 ) = B S S

8w N £ 3 7 2 B B

IS O N o c 9 4) o

X = g = c_E ©_ ¢ c

E5._ 85 EE © g>s5 EE £ _ ¢

c=w ED® &35 E _ sec oz 03 0S

S2% 8% gx g8 9052 85 8¢ 2% o

° T 5 25 V) D), 5y QS : : =

HeE =8 a8 =% 08 T2 @3 <8 5
Matematik kaygisi -0.156" -0.370° -0.285" -0.637" 0.032" 0.062 0.122 0.127 0.247
Ekonomik. sosyal ve . .
Kiltiirel statii indeksi 0.227° 0.185" 0.117° -0.088 0.072 0.711 0.735 0.399
Matematik 6z-yeterligi 0.488" 0.503° 0.002 0.090 0.161 0.153 0.178
oplem gozmeye agik 0454 0.070°  0.029 0.128 0.126 0.193
Matematik benlik algisi 0.082 0.067 0.095 0.088 0.149
Ogretmenin 6grenciyi
ybénlendirmesi 0.056 0.093 0.107 0.272
Hesap makinesi & " *
kullanimi 0.085* 0.078* 0.491
Babasinin egitim dlzeyi 0.691* 0.534*
Annesinin egitim dizeyi 0.567*
Not.
1.* p<0.001

2. Renklendiriimeyen degerler Pearson, agik gri renkteki degerler Eta, agik mavi renkteki degerler ise bagimhlik katsayisi
degerleridir.

Tablo 9 incelendiginde, degiskenler arasindaki iligkilerin O ile 0.74 arasinda
degistigi gorulmektedir. Coklu baglanti probleminin olusmamasi icin degiskenler
arasi iligki katsayisinin 0,90’nin altinda olmasi gerekir (Tabachnick ve Fidell, 2012).
Degiskenler arasinda iligkiler bu degerin altinda olmasi ¢oklu baglanti olmadigi
yonunde bir kanit olmasina karsin sadece bu sonuglarla goklu baglanti problemi
olmadigini sdylemek zordur. Bu nedenle, varyans siskinlik degerleri (VIF), kosul
indeksi ve tolerans degerlerinin incelenmesi kullanilan diger baslica yontemdir.
Varyans siskinlik degerinin 10’a egit ya da buyuk olmasi, tolerans degerinin 0.10’dan
kiguk olmasi ve kosul indeksinin 30’dan buylk olmasi ¢oklu baglanti problemi
oldugunu gosterir (Cokluk ve dig., 2014; Field, 2005; Mertler ve Vannatta, 2005;
Tabacnick ve Fidell, 2012). Tablo 10°’da ¢oklu baglanti varsayimina yonelik elde

edilen istatistikler verilmigtir.
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Tablo 10
Coklu Baglanti Istatistikleri

Boyutlar Coklu Baglant: istatistikleri Kosul Indeksi
Tolerans VIF

Sabit 1.000
Hesap makinesi kullanimi 0.968 1.033 1.367
Matematik kaygisi 0.579 1.728 2.020
Ekonomik. sosyal ve kiltirel statl indeksi 0.333 3.000 2.220
Babasinin egitim dizeyi 0.494 2.023 2.461
Matematik 6z-yeterligi 0.639 1.565 3.036
Annesinin egitim duzeyi 0.458 2.185 3.814
Problem ¢ézmeye acik olma 0.694 1.441 4.612
Matematik benlik algisi 0.471 2122 7.578
Ogretmenin 6grenciyi yénlendirmesi 0.967 1.034 8.919
Ulke 0.946 1.058 15.817

Tablo 10’a gore tolerans deg@erleri 0.10’nun Gzerinde, VIF degerleri 10'dan
kiguk ve kosul indeksi 30'dan kuguk oldugundan c¢oklu baglanti problemi
bulunmamaktadir. Degiskenler arasi ¢oklu baglanti probleminin bulunmamasi,
Naive Bayes yontemi gibi Bayes teoremine dayanan yontemler icin gerekli bir 6n
kosul olan tium bagimsiz degigkenlerin siniflandirma degiskeninden kosullu
bagimsiziiginin saglandigini gostermemektedir. Kosullu bagimsizlik varsayimi
herhangi bir bagimsiz degigkenin siniflandirma (bagimli) degigkeni Uzerindeki
etkisinin diger degigsken ya da degigkenlerden bagimsiz olmasi anlamina
gelmektedir. Bu varsayimi incelemenin en etkili yolu bir Bayes agi Uzerinde
degiskenlerin iligkilerini gormektir. Bu amagla, Weka yaziliminda siniflandirma
yontemleri Bayes aglari alt basliginda yer alan ICSSearchAlgorithm siklikla
kullanilmaktadir. ICS Bayes agi 6grenme algoritmasi, kosullu bagimsizlik testlerini
kullanarak agin iskeletini olusturur, baglanti dugumlerini bulur ve agdaki baglanti
oklarinin yonunu belirli kurallar uygulayarak belirler (Frank ve dig., 2016). Bu yontem

kullanilarak elde edilen Bayes agi Sekil 12°de verilmigtir.
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Matematik kaygisi

\

Hesap makinesi kullanimi Babasinin egitim dizeyi

Ekonomik, sosyal ve kiiltirel statu indeksi

V&2

Matematik performansi

Ogretmenin 6grenciyi yonlendirmesi

Matematik benlik algisi

Problem ¢ozmeye acik olma

Sekil 12. Degiskenlerin Kosullu Bagimsizligini Gésteren ICS Bayes Agi

Annesinin egitim duzeyi

Matematik 6z-yeterligi
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ICS algoritmasi, en uygun siniflandiriclyr bulmak yerine nedensel iligkileri
kesfetmeye odaklanir (Bouckaert, 2008). Bu amagla, herhangi bir degisken kimesi
icin alt kumelerin kosullu bagimsizliklarini bulmak amaciyla bu kimenin
kapsayiciligi maksimum duzeye getirilerek alt kimelerin (dugumlerin) yakinhklarini
gosteren bir iskelet olusturulur. Eger herhangi bir bagimsizlik gézlenirse dugumler
arasi oklar kaldirilir. Oklarin yonu ise ayni alt kimede ve iligkili olup olmama
durumuna gore belirlenir. Buna gore, Sekil 12 incelendiginde, ulke ve matematik 6z-
yeterligi degiskenleri igin matematik performansina gore kosullu bagimsizlik s6z
konusudur. Benzer gekilde, hesap makinesi kullanimi ile babasinin egitim duzeyi
degiskenleri birbirinden bagimsizdir. Ancak, bu iki degigkenin matematik

performansi Uzerindeki etkisi Ulke degigskeninden bagimsiz degildir.

Sekil 12’ye gore, annesinin egitim diuzeyi degiskeni matematik performansi
acisindan ulke ve babasinin egitim duzeyi degiskenlerinden bagimsiz degil iken,
ekonomik, sosyal ve kulturel statu indeksi degiskeni de annesinin egitim duzeyi
degiskeninde bagimsiz degildir. Tum ag bir arada incelendiginde, ulke ve matematik
O0z-yeterligi degigkenleri birbirinden bagimsiz sekilde matematik performansi
uzerinde etkiliyken diger tim degdiskenlerin yarattigi etki en az bir degigkenle
baglantilidir. Buna gore, Naive Bayes yontemi igin kosullu bagimsizlik varsayiminin
saglanmadigi gorulmektedir. Ancak, kosullu bagimsizlik varsayiminin nadiren
saglandigi ve Naive Bayes yonteminin yine de iyi sonuglar verdigi bilinmektedir
(Hamalainen ve Vinni, 2011). Bu nedenle, analiz sonuglari bu varsayimin

saglanmadigi dusunulerek degerlendirilmigtir.

Sonug olarak, bu gcalismada yapilacak analizlere yonelik olarak yapilan varsayim

kontrollerinde asagidaki sonuglar elde edilmigtir.
e Orneklem blyikluga yeterlidir.
e Kayip veri bulunmamaktadir.
e Uc deger bulunmamaktadir.
e Surekli degiskenler normal dagilimdan 6nemli bir sapma gostermemektedir.
e Varyans-kovaryans matrislerinin homojenligi saglanamamistir.
e Degiskenler arasi iligkiler diguk veya orta dizeydedir.
e Coklu baglanti veya tekillik problemi yoktur.
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¢ Naive Bayes yontemi igin kosullu bagimsizlik varsayimi saglanamamistir.

Verilerin analizi. Aragtirmanin alt problemlerine cevap bulmak amaciyla
500, 1000 ve 5000 kisiden olugan dosyalar olusturulmustur. Tium veriden yerine
koyma islemi yapilarak rastgele alt orneklemler secmek amaciyla 500 Kkisilik
orneklem igin 100, 1000 Kisilik drneklem i¢in 50 ve 5000 kisgilik drneklem icin 30 adet
veri dosyasi olusturulmustur. TUm analizlerde kullaniimak Gzere yerine koyma islemi
uygulanarak rastgele ornekleme ile toplam 180 dosya elde edilmistir. Daha sonra
ise WEKA Version 3.9.0 yaziliminda yer alan Deney (Experiment) kisminda farkl
test verilerinin (%11, %22, %33, %44 ve %55) rastgele segcildigi durumlar igin 100
tekrardan olusan analizler gerceklestiriimistir. Boylece, her bir analiz iglemi yontemi
icin 500 kisilik érneklemde 10000, 1000 kisilik 6rneklemde 5000 ve 5000 Kkisilik
orneklemde ise 3000 analizin ortalamasi alinarak elde edilen sonuglar standart

sapma degerleriyle birlikte yorumlanmigtir.

Tam alt problemler igin ayni degiskenler kullaniimis ve veri segme iglemi ayni
sekilde yapilmigtir. Ancak, k-en yakin komsuluk yonteminde k degerinin segilmesi
ve ¢ok katmanh algilayici yonteminde katman sayisinin belirlenmesi analiz
sonuglarina etki eden 6nemli faktorlerdir. k-en yakin komguluk yonteminde en uygun
k degeri icin en ¢ok kullanilan yontemlerin baginda 6grenme verisindeki 6rneklem
sayisinin karekokunun alinmasi gelmektedir (Dunham, 2003). Bazi arastirmacilar,
kesin bir yargida bulunmanin zor oldugunu belirmekle birlikte bu degere yakin
degerlerin denenmesini, Gift ve asal sayilarin kullaniimasini, Bayes yontemleri ve k-
katmanl ¢apraz gegerlik gibi yontemlerin kullaniimasini dnermektedir (Aha, Kibler
ve Albert, 1991; Ghosh, 2006; Hall, Park ve Samworth, 2008). Bu c¢alismada
ogrenme verisindeki 6grenci sayisinin karekoku alinmig (Dunham, 2003) ve bu
degerin altinda kalan tim degerlerden k-katlamali gapraz gecerlik yontemiyle

(Frank, Hall, and Witten, 2016) her bir analiz igin en uygun k sayisi kullaniimistir.

Cok katmanl algilayici yonteminde ise %33’luk test verisi oraninda katman
sayisi i¢cin 1'den 5e kadar degerler denenmistir. 5ten fazla degerin
denenmemesinin sebebi ise katman sayisi arttiginda modelin karmasik hale
gelmesi ve analizlerin ¢ok fazla zaman almasidir. Katman sayisi igin tasarlanan
deneysel desen 3 degerinin en ideal sonuglar verdigini ortaya koymustur. Ayrica,
Akpinar (2014) bir¢cok siniflandirma probleminin ¢éziminde katman sayinin U¢

olmasinin yeterli olacagini belirmekle birlikte zamandan tasarruf saglamak igin
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gerekirse ilave katmanlarin incelenmesinin yararli olacagini belirtmektedir. Bu
nedenlerden dolayi, calismada ¢ok katmanli algilayici yontemi igin katman sayisi 3
alinmigtir. Analizlerde, IBM SPSS Statistics 23, Microsoft Office Excel 2016 ve
WEKA Version 3.9.0 yazihmlarindan yararlaniimistir.

Arastirmanin ilk dort alt problemi icin model degerlendirme suregleri ve tim
alt problemler icin model se¢cme ve Kkarsilastirma islemleri benzer sekilde

yurutalmuastar. Bu suregler asagida 6zetlenmigtir.

Model degerlendirme. Siniflandirma performanslarinin
degerlendiriimesinde dogru veya yanlis siniflandirilan bireyler Uzerinden farkl
dlgliler hesaplamak mimkindir. Oncelikle, bu arastirmada konu edilen tiim
yontemlerde matematik performansina gore 6grencilerin siniflandiriima durumlarina

gore Tablo 11'deki hata matrisi elde edilir (Han ve digerleri, 2011).

Tablo 11

Hata matrisi

Tahmin edilen sinif

Pozitif Negatif Toplam
Gergek sinif Pozitif TP FN P
Negatif FP TN N
Toplam P N’ P+N

Tablo 11’'e gore TP (True Positive), siniflandirici tarafindan dogru
siniflandinlan ve ilgilenilen sinifta yer alan veriyi gosterir. TN (True Negative),
siniflandinici tarafindan dogru siniflandirilan ancak ilgilenilen sinifta yer almayan
veriyi gosterir. FP (False Positive), ilgilenilen grupta yer almayan ancak siniflandirici
tarafindan yanlis bir sekilde ilgilenilen gruba atanan veriyi gosterir. FP (False
Positive), ilgilenilen grupta yer alan ancak siniflandirici tarafindan yanls bir sekilde
ilgileniimeyen gruba atanan veriyi gosterir. lyi siniflandirma performansi igin TP ve

TN degerlerinin yuksek FN ve FP deg@erlerinin ise 0 ya da 0’a yakin olmasi beklenir.

Tablo 11'de verilen hata matrisi ikili (c=2) sinifi bagimh degiskenler igin
kullanilir. Ancak, bagimh degisken ikiden fazla siniftan olustugunda (c22) matris
genigletilebilir ~ (cxc). Bu  matris  kullanilarak  model  performansinin
degerlendiriimesine yonelik dogruluk (accuracy), hata orani (error rate), hassaslik
(sensitivity), 6zgliinliik (specificity), kesinlik (precision), cagrisim (recall) olguleri ve
ROC (Receiver Operating Curve) egrisinin altinda kalan alan hesaplanabilir. ROC
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egrisinin altinda kalan disindaki Olgulerin nasil hesaplanacagi Tablo 12'de
verilmistir. Buna gore, dogruluk, bir siniflandiricinin dogru siniflandirma yuzdesini
verir. Bireyler siniflara dengeli dagildiginda bu 0Olgu en etkili degerlendirme
kriterlerindendir. Hata orani ise 1 — dogruluk olarak hesaplanir ve yanhs
siniflandirma oranini verir. Eger bireyler siniflara dengeli bir sekilde dagiimiyorsa
dogruluk ve hata orani yanlis bilgi icerebilir. Bu durumda, siniflandiricinin pozitif ve
negatif veriyi ne oOlgude ayirt edebildigini hassaslik ve 6zgunlik ile daha net
gorebiliriz. Hassaslik, dogru siniflandirilan pozitif veri oranini verirken; OngnIUk,
dogru siniflandirilan negatif veri oranini verir. Bu iki dl¢ut, dogrulugun bir fonksiyonu

seklinde yazilabilir (Han ve digerleri, 2011):
dogruluk = hassaslik — + dzginlitk —. (3.1)
P+N P+N

Model degerlendirmede kullanilan diger iki Olgu ise kesinlik ve ¢agrisimdir.
Kesinlik, pozitif olarak siniflanan ve gergekte pozitif olan veri yluzdesini gosterirken;
Cagrisim ise pozitif olan veri miktarinin pozitif olarak siniflandiriilma ylzdesini verir.
Kesinlik, cok yuksek oldugunda gagrisim aksine dusuk olabilir. Bu durumda, belirli
bir c¢agnsim yuzdesinde siniflandirict  veya siniflandiricilarin  kesinlikleri

karsilastirilabilir.
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Tablo 12

Performans Degerlendirme Olgitleri

Olcii Formiil
Dogruluk w
P+ N
Hata Orani FP+EN
P+ N
Hassaslik (TP orani) g
Ozgiinliik (TN orani) %
Kesinlik _TP
TP + FP
Cagrisim ™w_TP
aris TP+FN P
F olgiitii (Kesinlik ve gagisimin 2 x kesinlik * cagrisim
harmonik ortalamasi) kesinlik + ¢agrisim
Fs Slgiti (1 + B?) * kesinlik * cagrisim

(32 * kesinlik + ¢agrisim

Kesinlik ve cagrisimin alternatif bir kullanimi ise ikisinin F Olgusu ile
birlestiriimesidir. Bu 6lgu, kesinlik ve gagrisimin esit sekilde agirliklandiriimasina
dayanir. 3 agirhklandirma faktori olmak Gzere, Fg bu iki olgitin farkli sekillerde
agirhklandiriimasini temel alir ve genellikle ¢agrisim, kesinligin iki kati kadar
agirliklandirilir (Han ve digerleri, 2011). Model performansinin degerlediriimesinde
kullanilan bir diger olgut ROC egrisinin altinda kalan alandir. ROC egrisi, hem
grafiksel olarak model performansini gosterirken ayni zamanda egrinin altinda kalan
alan hesaplandiktan sonra yorumlamasi kolaydir. ROC egrisi kullanarak modellerin
degerlendiriimesinde alan degerinin 0.5’e yaklagsmasi model performansinin dusuk
oldugunu, 1 veya 1’e yakin olmasi da performansin ¢ok yuksek oldugunu gosterir
(Han ve digerleri, 2011).

Model degerlendirmede kullanilan bir diger oOlgit Cohen’in Kappa uyum
katsayidir. Bu katsayi, Tablo 11'de verilen hata matrisinin kdsegeninin altinda ve
ustinde kalan hucreler arasindaki uyum igin bir istatistik verir. Landis ve Koch’a
(1977) gore, bu degerin 0-0.20 arahginda olmasi dusuk, 0.21-0.40 araliginda olmasi
kabul edilebilir, 0.41-0.60 arasinda olmasi orta, 0.61-0.80 arasinda olmasi oldukca

iyi ve 0.81-1.00 arasinda olmasi mukemmel uyumu gostermektedir.

Modellerin degerlendiriimesinde kullanilan diger Olguler ise hiz, dayaniklilik

(guraltdlt ve kayip veri), Olgeklenebilirlik  (verinin  bUyatilmesi) ve
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yorumlanabilirlik’tir. Modellerin performansini artirmak amaciyla kullanilan baslica
yontemler egitim seti kullanmak, rastgele alt érneklemler alma, gapraz gegerleme

(k-fold cross-validation) ve dnyukleme (bootstrapping) yontemleridir.

Bu calismada, bireyler siniflara dengeli dagihima yakin bir dagilim
gosterdiginden model degerlendiriimesinde dogruluk, tekrarlardan elde edilen
ortalama standart sapma miktarlari (gliven araliklari), Kappa hata matrisi uyum
korelasyonu, ROC egrisinin altinda kalan alan ve modellerin iglem hizlari
kullanilmigtir. Modellerin performansini artirmak ve en uygun degerleri elde etmek
amaciyla rastgele test verisi ve onyukleme yontemleri kullaniimistir. Bu amagla,
farklh sayilarda rastgele alt rneklemler secilmis ve her bir veri seti ve analiz yontemi

igin test verisinin rastgele secildigi 100 tekrar yapiimigtir.

Calismada her bir yontem ve kosulda her bir veri seti icin elde edilen
performans Ol¢uti degerleri 100 tekrarin ortalamasi ve bu ortalama degerlerin
standart sapmasidir. Buna gore, her bir drneklem buyukligu icin elde edilecek
performans olgut degerleri tim veri setlerinin ortalamasi olacaktir. Bu durumda, elde
edilen performans olgut degerleri ortalama degerlerin ortalamasidir. Asagida daha

aciklayici olmasi agisindan bu durum bir 6érnek Gzerinde agiklanmistir.

5000 kisilik orneklem icin tim veriden (62728) rastgele secilen 30 adet veri
setinin her biri icin yapilan ve test verisi oraninin %33 alindigi 100 tekrardan elde

edilen ortalama dogruluk orani ve standart sapma miktarlari Sekil 13’te verilmigtir.
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Analysing: Percent_correct (stddev)

Datasets: 30
Resultsets: 4
(1) (2) (3) (4)
Dataset bayes. functions. functions. lazy.
NaiveBay L M IBk

.MATH2 (100) 76.50(0.87) 78.18(0.91) 76.01(1.15) 73.87(0.76)
.MATH2 (100) 76.46(0.93) 78.30(0.84) 76.11(1.14) 74.59(0.88)
.MATH2 (100) 76.22(0.89)  77.79(0.81) 75.63(1.12) 74.46(0.80)
.MATH2 (100) 76.63(0.93) 78.26(0.84) 76.09(1.16) 73.58(0.85)
.MATH2 (100) 76.39(0.96) 77.91(0.86) 75.82(1.24) 74.25(0.87)
.MATH2 (100) 76.61(0.85) 78.07(0.84) 76.13(1.19) 74.66(0.85)
.MATH2 (100) 76.80(0.85) 78.45(0.90) 76.40(1.21) 74.07(0.95)
.MATH2 (100) 76.64(0.84) 78.57(0.66) 76.28(1.16) 74.12(0.89)
.MATH2 (100) 75.32(0.85) 77.35(0.86) 75.25(1.15) 75.01(0.88)
10.MBTH2 (100) 76.73(0.89) 78.23(0.85) 75.94(1.04) 73.98(0.78)
11.MBTH2 (100) 77.59(0.79) 78.66(0.78) 76.53(1.14) 73.64(0.83)
12.MATH2 (100) 76.17(0.73) 77.79(0.71) 75.61(0.99) 7T4.08(0.77)
13.MBTH2 (100) 76.59(0.85) 78.19(0.84) 75.99(1.19) 75.56(0.7§)
14.MBTH2 (100) 76.35(0.87) 78.06(0.79) 76.20(1.01) 73.91(0.83)
15.MBTH2 (100) 76.77(0.79) 78.28(0.78) 75.96(1.16) 74.02(0.76)
16.MATH2 (100) 77.00(0.81) 78.29(0.74) 76.02(1.11) 74.10(0.87)
17.MBTH2 (100) 76.17(0.80) 77.90(0.80) 75.73(1.26) 75.09(0.88)
8.MBTH2 (100) 77.16(0.88) 78.55(0.81) 76.41(0.95) 73.17(0.95)
19.MBTH2 (100) 75.96(0.82) 77.55(0.75) 75.52(1.10) 73.84(1.02)
20.MBTH2 (100) 78.10(0.86) 79.13(0.79) 77.02(1.26) 73.83(0.91)
21.MATH2 (100) 76.79(0.74) 77.77(0.73) 75.54(0.94) 73.28(0.90)
22.MATH2 (100) 76.76(0.95) 78.92(0.72) 76.64(1.18) 74.72(0.87)
23.MBTH2 (100) 76.49(0.90) 78.81(0.91) 76.63(1.06) 73.60(0.81)
24.MBTH2 (100) 77.29(0.88) 78.88(0.88) 76.77(1.24) 73.70(0.85)
25.MATH2 (100) 76.38(0.91) 77.97(0.78) 75.73(1.22) 74.01(0.87)
6.MBTH2 (100) 75.91(0.88) 77.51(0.79) 75.50(1.15) 74.61(0.80)
7.MBTH2 (100) 76.14(0.92) 78.24(0.82) 75.65(1.14) 74.11(0.88)
8.MATH2 (100) 75.96(0.95) 77.89(0.80) 75.77(1.21) 73.96(0.84)
9.MATH2 (100) 76.84(0.82) 78.99(0.90) 77.12(1.15) 74.26(0.89)
0.MBTH2 (100) 76.49(0.80) 77.58(0.71) 75.67(1.13) 73.52(0.90)

W~ e Wi+

Sekil 13. Analizlerden Elde Edilen Ornek Veri

Sekil 13’te her bir metot i¢in ortalama dogruluk oranini elde etmek amaciyla
30 veri setinin ortalamasi alindiginda her bir veri setinin 100 tekrardan olusan bir
orneklemden geliyor olmasi nedeniyle bu tekrarlarin standart sapmalarini da g6z
onunde bulundurmayi gerektirecektir. Boyle bir durumda her bir yontemin agirlikli
ortalamanin hesaplanmasi gerekmektedir. Buna gore, ortalama agirliklandirma

islemi su sekilde tanimlanmistir:

po==E (3.2)

Bu denklemde, (xq, x5, ..., x,) Vveri setindeki her bir elemani; (wy,w,...,w,) her bir
agirhklandirma faktorina, p ise agirliklandiriimis ortalamayi gostermektedir. Eger

tum agirhklandirmalar egit ise normal aritmetik ortalama formulu elde edilecektir.

p=—""—=—Li=1% (3.3)

nw n
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Calismada her bir veri seti i¢in elde edilen ortalamalar ve 6rneklem varyans
degerleri agirhklandirma faktori olarak kullaniimistir. Bu faktor su sekilde

tanimlanmistir:

1

2
i

w; =
t o,

(3.4)

Bu durumda agirliklandirma faktorunt 3.2 denkleminde yerine koydugumuzda

asagidaki denklem elde edilir.

107 2x
== (3.5)

i=19i

Agirhklandiriimis ortalamanin varyansi da su sekilde olacaktir:

1
o2 = - (3.6)

iki denklem birlestirildiginde ise;

X=0¢N x/0f (37

elde edilecektir. Buna gore, tum yontemler igin farkli kosullarda elde edilen ortalama

degerler bu prosedur izlenerek agirliklandiriimis ve raporlanmigtir.

Model karsilastirma ve secme. Veri madenciliginde farkli metotlari
karsilastirmak ve en az hata igceren metodu segmek amaciyla hipotez testlerinden
yararlanilir. Bu amagla, parametrik analizlerin varsayimlari saglandiginda en ¢ok
tercih edilen yontem t testini kullanmaktir. Eger kosul ve yontem sayisi ikiden fazla
ise F testi ya da varsayimlar saglanmadiginda parametrik olmayan esdegerinin
kullanilmasi uygun olacaktir. Calismada, kosul ve yontem sayilari ikiden fazla
oldugundan istatistiksel fark testleri olarak tek yonli ANOVA ve tekrarl élgimler igin
ANOVA testleri kullaniimigtir. Analizler yapilmadan once elde edilen analiz
sonuglari icin ANOVA testlerinin varsayimlari kontrol edilmistir. Tek yonli ANOVA
testleri icin varyanslarin homojenligi disinda diger varsayimlarin saglandigi
gorulmustar. Bu varsayimin ise saglandigi kosullar igin Post Hoc testi olarak Tukey,
saglanmadigi durumlar igin de Dunnet’in C testi kullaniimigtir. Tekrarh 6lgimler igin
ANOVA icin kuresellik disinda diger varsayimlarin saglandigr gorulmustur.
Kareselligin saglanmadigi durumlarda ise bu varsayim igin duzeltme islemi

uygulayan Greenhouse Geiser F deg@erleri kullaniimigtir. Son olarak, modellerin

69



farkh kosullarda nasil performans gosterdigini gorsel hale getiren ¢izgi ve kutu

grafiklere yer verilmigtir.
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Bolim 4

Bulgular ve Yorumlar

Bu bdolimde, alt problem sirasina gore verilmis arastirma bulgulari ve bu

bulgularla ilgili degerlendirmeler yer almaktadir.

Birinci Alt Probleme iligskin Bulgular

500, 1000 ve 5000 kisilik 6rneklem bliylikltikleri icin Naive Bayes ybénteminin
test verisi orani %11, %22, %33, %44 ve %55 oldugunda siniflandirma dogruluk
oranlari ile standart sapma miktarlari, Kappa uyum katsayilari ve ROC egrisinin

altinda kalan alan degerleri nasil farklilagsmaktadir?

Naive Bayes yontemi icin hesaplanan dogruluk oranlari ortalamalari ve
standart sapmalari, Kappa uyumu ve ROC egrisinin altinda kalan alan degerlerinin

ortalamalari Tablo 13’te verilmistir.

Tablo 13

NB Yéntemi Igin Hesaplanan Performans Olgiit Degerleri

Orneklem Test verisi  Dogruluk (%) SS Kappa ROC
Baydklagu orani (%)
11 75.93 5.38 0.47 0.82
22 75.87 3.64 0.46 0.82
500 33 75.78 2.82 0.46 0.82
44 75.66 2.33 0.46 0.81
55 75.41 2.02 0.45 0.81
11 76.35 3.76 0.47 0.82
22 76.27 2.54 0.47 0.82
1000 33 76.16 1.98 0.47 0.82
44 76.04 1.63 0.47 0.82
55 75.94 1.41 0.46 0.82
11 76.60 1.70 0.48 0.83
22 76.60 1.13 0.48 0.83
5000 33 76.58 0.86 0.48 0.83
44 76.53 0.72 0.48 0.83
55 76.48 0.61 0.48 0.83
Not:

SS: Dogruluk oranlari igin ortalama standart sapma degerleridir.

Tablo 13’e gore, NB yontemi icin elde edilen dogru siniflandirma oranlari
75.41 ile 76.48 arasinda degismektedir. Buna gore, NB yontemi ile ogrenciler
yuksek duzeyde dogrulukla alt ve Ust gruplara yerlestiriimislerdir. Dogruluk

oranlarinin standart sapmalarinin ise 0.61 ile 5.38 arasinda degismesi elde edilen
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edilen dogru siniflandirma oranlarinin farkh kosullarda guvenirlik dizeyinin
degistigini gostermektedir. Hata matrisi icin hesaplanan Kappa uyum degerleri 0.45
ile 0.48 arasinda; ROC degerleri ise 0.81 ile 0.83 arasinda degismektedir. ROC
egrisi kullanarak modellerin degerlendiriimesinde alan degerinin 0,5’e yaklasmasi
model performansinin dusuk oldugunu, 1 veya 1’e yakin olmasi da performansin
cok yuksek oldugunu gosterir (Han ve digerleri, 2011). Kappa uyum degerlerinin O-
0.20 araliginda olmasi duguk, 0.21-0.40 araliginda olmasi kabul edilebilir, 0.41-0.60
arasinda olmasi orta, 0.61-0.80 arasinda olmasi oldukga iyi ve 0.81-1.00 arasinda
olmasi siniflandirma tablosundaki mukemmel uyumu ifade eder (Landis ve Koch,
1977). Buna gore, elde edilen ROC egrisinin altinda kalan degerleri NB yontemi ile
yuksek duzeyde performans elde edildigini, Kappa uyum degerleri ise hata
matsindeki uyumun orta dizeyde oldugunu gostermigtir. Ayrica, elde edilen ROC
alan degerleri ile Kappa uyum degerleri, siniflandirma sonuglarinin gecerliginin
yuksek olduguna iligkin kanitlar sunmaktadir. Dogruluk oranlarinin farkl kosullarda

nasil degisim gosterdigi Sekil 14’te gorsellestirilmistir.
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Test verisi orani

Sekil 14. NB Yontemi igin Dogruluk Oraninin Tim Kosullara Gore Degisimi

Sekil 14 incelendiginde, orneklem blyuduk¢e dogru siniflandirma orani

artmaktadir. Test verisi oraninin artinimasi dogruluk oranlarinda dususe neden
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olmustur. Ancak, drneklem buyudukge test verisi oraninin artiriimasinin dogruluk
oranlari Uzerindeki etkisi onemli 6lgude azalmaktadir. Dogruluk oranlarinin standart
sapma miktarlarinin farkli kosullarda nasil degisim gosterdigi ise Sekil 15'te

gorsellestirilmistir.
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Sekil 15. NB Yontemi igin Dogruluk Oranlarinin Standart Sapma Miktarinin Tum

Kosullara Gore Degisimi

Sekil 15’e gore, orneklem buyudikge dogru oranlarinin standart sapma
miktarlari azalmaktadir. Bu sapma, test verisi orani %33 olana kadar dnemli disus
gOstermis daha sonra ise onemli bir azalma gostermemistir. Ancak, 6rneklem
blayudukge test verisi oraninin artiriimasinin dogruluk oranlarinin standart sapma
miktarlari Uzerindeki etkisi Onemli Olglde azalmaktadir. Buna gore, buyuk
orneklemlerde ve orta buyuklukte test verisi orani oldugunda makul duzeyde

guvenilir dogruluk oranlari elde edilmigtir.

Orneklem blyGkligl artttkga NB  ydnteminin  dogruluk orani ve hata
oranlarinin istatistiksel olarak anlamli derecede degisip degismedigi tek yonlu
varyans analizi ile incelenmistir. On analizler sonucunda varyanslarin homojenligi

diginda diger varsayimlarin saglandigi gorulmugtir. Analizler sonucunda elde

73



edilen F degerleri, Dunnet's C Post-Hoc testi sonuglari ile birlikte Tablo 14’te

verilmigtir.

Tablo 14
NB Yénteminde Orneklem Biiyiikliigii igin F Degerleri

Test verisi orani

5 %11 %22 %33 %44 %55

:(% Grup Grup Grup Grup E Grup
Farki Farki Farki Farki Farki

I-11 I-11 I-11 I-11 I-11

Dogruluk 2.95* I-11* 3.96* I-11* 4.72* I-11* 5.88* I-11* 8.04* I-11*
1-111 1-111 1-111 -1+ M-1r*

I-11* I-11* I-11* I-11* I-11*

SS 1523.1* I-11* 1516.8* I-11* 1647.3* I-11* 1402.1* I-11* 1320.0* I-11*

[-111* [-111* [-111* [-111* [-111*
Not: I: drneklem buyuklaga 500. II: érneklem buyukligi 1000. 111: érneklem buyukltgu 5000.
* p<0.05

Tablo 13 ve Tablo 14 bir arada incelendiginde, 6rneklem buyukligu 500°’den
5000’e ¢ikarildiginda tum test verisi oranlari i¢cin dogruluk oranlari anlamli duzeyde
artmaktadir (p<0.05). Test verisi orani %44 ve %55 oldugunda, orneklem
bayukligunin 1000°’den 5000’e ¢ikarilmasi dogruluk oranlarinda anlamli bir artisa
neden olmustur (p<0.05). Tum test verisi oranlari i¢cin 6rneklem buyUkluguinin
artirlmasi dogruluk oranlarinin standart sapma miktarlarinda anlaml bir azalmaya
neden olmustur (p<0.05). Buna gore, orneklemin buyumesi guvenirligi yuksek
sonuglarin elde edilmesini saglamaktadir. Orneklem biyidiikge dogruluk oranlari
artarken, standart sapma miktarinin digmesi modelin daha ¢ok veriyle daha iyi

egditilebildigini gostermektedir.

Test verisi orani arttikgca NB yonteminin dogruluk orani ve standart sapma
oranlarinin istatistiksel olarak anlamli derecede degisip degismedigi tekrarli
dlglimler igin varyans analizi ile incelenmistir. On analizlerde kuresellik varsayimi
diginda analiz yonteminin varsayimlarinin saglandigi gorulmustur. Bu varsayimin
saglanmadigi durumda uygulanan Greenhouse-Geisser duzeltmesi ile elde edilen

F degerleri, Bonferroni Post-Hoc testi sonuglari ile birlikte Tablo 15’te verilmistir.
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Tablo 15

NB Yénteminde Test Verisi Orani Igin F Degerleri

Orneklem biyukIGgi

- 500 1000 5000
E)‘
o Gru G G
F P F rup F rup
Farki Farki Farki
'l:'l'l' ||-||||| ||-|||||
'l'_'\\// -1V -1V
Il |I|-\|{| |||-}|/|
Dogruluk 3.23 [-1v 1.89 ||-|v 0.28 ||-|v
1RY; - -
v 1RY; 1RY;
Y H-1v H-1v
VoV -V -V
V-V V-V
|11 |11 |11
I-111* I-111* I-111*
-1V -1V -1V
-V -V -V
) 3322.5¢ IHIE 1329.0* LAl 1059.3* IHIF
-1V* 1-1V* 1-1V*
11-V/* 1-V* 11-V*
H1-1v* HI-1v* HI-Iv*
H1-V* H1-V* H1-V*
IV-V* IV-V* IV-V*
Not: I: %11. II: %22. 1ll: %33. IV:%44. V: %55.
* p<0.05

Tablo 13 ve Tablo 15 bir arada incelendiginde, test verisi oraninin arttikca,
tum Orneklem buyudklukleri igin dogruluk oranlari anlamli  bir degigim
gostermemektedir (p>0.05). Ancak, test verisi oraninin artiriimasi, tim 6rneklem
bayukltkleri igin dogruluk oranlarinin standart sapma miktarlarinda anlamli bir
azalmaya neden olmaktadir (p<0.05). Bu azalma orneklem kuguldikge daha
belirgin hale gelmektedir. Bu sonuglara gore, NB yontemi modelin egitilmesi igin
gerekli olan veri miktari ¢cok az oldugunda bile dogru siniflandirma orani ve

guvenirligi yuksek sonuglar vermektedir.

ikinci Alt Probleme iligkin Bulgular

500, 1000 ve 5000 kisilik 6rneklem buytikliikleri igin k- en yakin komguluk
ybnteminin test verisi orani %11, %22, %33, %44 ve %55 oldugunda siniflandirma
dogruluk oranlari ile standart sapma miktarlari, Kappa uyum katsayilari ve ROC

egrisinin altinda kalan alan degerleri nasil farklilagmaktadir?
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En yakin komguluk yontemi igin hesaplanan dogruluk oranlari ortalamalari ve
standart sapmalari, Kappa uyumu ve ROC egrisinin altinda kalan alan degerlerinin

ortalamalari Tablo 16’da verilmistir.

Tablo 16

KNN Yéntemi Igin Hesaplanan Performans Olgiit Degerleri

Orneklem Test verisi  Dogruluk (%) SS Kappa ROC
Baydklagu orani (%)
11 71.81 5.01 0.31 0.74
22 71.44 3.42 0.30 0.74
500 33 71.05 2.80 0.29 0.73
44 70.55 2.46 0.28 0.72
55 70.06 2.31 0.27 0.71
11 72.11 3.46 0.32 0.76
22 71.97 2.39 0.31 0.76
1000 33 71.78 1.96 0.31 0.75
44 71.57 1.72 0.30 0.75
55 71.18 1.62 0.29 0.74
11 74.52 1.57 0.39 0.80
22 74.34 1.09 0.39 0.79
5000 33 74.14 0.86 0.38 0.79
44 73.83 0.74 0.37 0.79
55 73.50 0.67 0.36 0.78
Not:

SS: Dogruluk oranlari igin ortalama standart sapma degerleridir.

Tablo 16 incelendiginde, KNN yontemi icin elde edilen dogru siniflandirma
oranlari 70.06 ile 74.52 arasinda degismektedir. Buna gore, KNN yontemi ile
ogrenciler orta duzeyin Uzerinde bir dogrulukla alt ve Ust gruplara yerlestirilmiglerdir.
Dogruluk oranlarinin standart sapmalarinin ise 0.67 ile 5.01 arasinda degismesi
elde edilen edilen dogru siniflandirma oranlarinin farkli kosullarda guvenirlik
duzeyinin degistigini gostermektedir. Elde edilen dogru siniflandirma performansi
icin gegerlik dlgutu olan Kappa uyum degerleri 0.27 ile 0.39 arasinda; ROC degerleri
ise 0.71 ile 0.80 arasinda degismektedir. ROC edrisi kullanarak modellerin
degerlendiriimesinde alan degerinin 0,5’e yaklagsmasi model performansinin dusuk
oldugunu, 1 veya 1’e yakin olmasi da performansin ¢ok yuksek oldugunu gosterir
(Han ve digerleri, 2011). Kappa uyum degerlerinin 0-0.20 araliginda olmasi dusuk,
0.21-0.40 araliginda olmasi kabul edilebilir, 0.41-0.60 arasinda olmasi orta, 0.61-
0.80 arasinda olmasi oldukga iyi ve 0.81-1.00 arasinda olmasi siniflandirma

tablosundaki mukemmel uyumu ifade eder (Landis ve Koch, 1977). Buna gore, elde
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edilen ROC egrisinin altinda kalan degerleri KNN yontemi ile ylksek duzeyde
performans elde edildigini, Kappa uyum degerleri ise hata matsindeki uyumun kabul
edilebilir dizeyde oldugunu gostermigtir. Ayrica, elde edilen ROC alan degerleri ile
Kappa uyum degerleri, siniflandirma sonuglarinin gecerligine yuksek olduguna
iliskin kanitlar sunmaktadir. Sekil 16’da dogruluk oranlarinin farkl kosullar altindaki

degisimleri grafiksel olarak verilmistir.
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Sekil 16. KNN Yéntemi igin Dogruluk Oraninin Tim Kosullara Gore Degisimi

Sekil 16’ya gore, test verisi oraninin artirilmasi dogruluk oranlarinda duguse
neden olmustur. Farkli 6rneklem buyukltklerinde test verisi oraninin artiriimasi
dogruluk oranlar Uzerinde benzer bir etki yaratmaktadir. Ancak, Orneklem
bayudikge dogru siniflandirma oranlari artmaktadir. Sekil 17'de ise dogruluk
oranlarinin standart sapma miktarlarinin farkh kosullarda nasil degisim gosterdigi

verilmigtir.
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Sekil 17. KNN Yontemi igin Dogruluk Oranlarinin Standart Sapma Miktarinin Tim

Kosullara Gore Degisimi

Sekil 17°ye gore, test verisi oraninin artirilmasi, standart sapma miktarinin
test verisi orani %33 olana kadar hizli dugus gostermesine daha sonra ise yatay bir
egilim géstermesine neden olmustur. Orneklem biyudiikge dogruluk oranlarinin
standart sapma miktarlari 6nemli dlgide azalmaktadir. Ancak, érneklem buyudukge
test verisi oraninin artirlmasinin dogruluk oranlarinin standart sapma miktarlari
Uzerindeki etkisi onemli Olgide azalmaktadir. Sekil 16 ve Sekil 17 bir arada
degerlendirildiginde, buylk orneklemlerde ve orta buyUklikte test verisi orani

oldugunda makul dizeyde guvenilir dogruluk oranlari elde edilmistir.

Orneklem biyiklugi artiridiginda KNN ydnteminin dogruluk orani ve
standart sapma miktarlarinin istatistiksel olarak anlamli derecede degisip
degismedigi tek yonlii varyans analizi ile incelenmistir. Oncesinde analizin
varsayimlarinin saglandigi gérilmus ve analizler sonucunda elde edilen F deg@erleri,

Bonferroni Post-hoc testi sonuglari ile birlikte Tablo 17’de verilmistir.
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Tablo 17
KNN Yénteminde Orneklem Biiyiikliigii igin F Degerleri

Test verisi orani

= %11 %22 %33 %44 %55
2 E Grup E Grup Grup Grup E Grup
O Farki Farki Farki Farki Farki
I-11 I-11 I-11* I-11* I-11*
Dogruluk 33.82* I-11* 40.88* I-11* 45.81* I-11* 52.66* I-11* 61.68* I-11*
-1+ -1+ -1+ -1+ M-1r*
I-11* I-11* I-11* I-11* I-11*
SS 835.12* I-llI*  899.25* I-11* 1174.4*  |-llI*  804.45* |-llI* 747.16* |-l

[-111* [-111* [-111* [-111* [-111*
Not: I: drneklem buyuklaga 500. II: érneklem buyukliga 1000. 111: érneklem buyukltgu 5000.
* p<0.05

Tablo 16 ve Tablo 17 bir arada incelendiginde, test verisi orani %11 ve %22
oldugunda 6rneklem buyukligunin 500°den 1000’e ¢ikariimasi yontemin dogruluk
oranlari Uzerinde anlamh bir etki yaratmamigtir (p>0.05). Diger test verisi oranlari
icin orneklem buyuklugu artirildiginda KNN yonteminin dogruluk oranlari anlamli
duzeyde artmigtir (p<0.05). Tum test verisi oranlari igin 6rneklem buyukligu arttikga
dogruluk oranlarinin standart sapmalari anlamh duzeyde azalmigtir (p<0.05). Buna
gore, oOrneklemin bldyumesi guvenirligi yuksek sonuglarin elde edilmesini
saglamaktadir. Orneklem blyidiikce dogruluk oranlari artarken, standart sapma

miktarinin dusmesi modelin daha gok veriyle daha iyi egitilebildigini gostermektedir.

Test verisi orani arttikga KNN yonteminin dogruluk orani ve standart sapma
oranlarinin istatistiksel olarak anlamli derecede degisip degismedigi tekrarli
Olgumler icin tek yonlu varyans analizi ile incelenmigtir. Analizin kiresellik varsayimi
diginda diger varsayimlarinin saglandigi gorulmus ve bu nedenle Greenhouse-
Geisser duzeltmesi uygulanarak elde edilen F degerleri, Bonferroni Post-hoc testi

sonuglari ile birlikte Tablo 18’de verilmistir.
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Tablo 18
KNN Yénteminde Test Verisi Orani igin F Degerleri

Orneklem biyukIGgi

500 1000 5000
:g
O G
E rup E Grup E Grup
Farki Farki Farki
'l:'l'l'* | I||I ||* ||-|||||**
l'{)’ [-1\V* [-1\V*
IHIF |||-\|{|** |||-\|{|**
Dogruluk 267.00* [-1v* 72.50* Y 260.29* Y
I1-V* e Ry
v -V i |AY;
v |||-|v* |||-|\£
Vo 11-V 1-V
[V-V* [V-V*
[-11* [-11* [-11*
[-111* [-111* [-111*
-1\V* -I\V* -I\V*
I-\/* [-\/* I-\/*
" [-111* A [-111* " [-111*
SS 1582.33 IV 789.43 e 1002.86 v
[1-\V* [1-V* [-\V*
I-1\V* I-1\V* I-1\V*
1-V* 1-V* 1-V*
[V-V* [V-V* [V-V*

Not: I: %11. 11: %22. lll: %33. IV:%44. V: %55.
* p<0.05

Tablo 16 ve Tablo 18’e gore, tum orneklem buyukliklerinde neredeyse tum
test verisi oranlari icin elde edilen dogruluk oranlari anlamh bir degigim
goOstermektedir (p<0.05). Test verisi oraninin artiriimasi dogruluk oranlarinin anlamli
bir sekilde azalmasina neden olmaktadir (p<0.05). Bu sonuglar, arastirmalarda
genel gecer bir uygulama olan tim verinin Ugte biri oranindaki test verisi
kullaniminin verinin yapisina ve kullanilan yonteme gore ideal bir uygulama

olmayabilecedini gostermektedir.

KNN yonteminde kiguk orneklemlerde dogruluk oranlari test verisi miktarinin
artmasindan daha fazla etkilenmektedir. Ancak, test verisi oraninin artiriimasi, tum
orneklem buyuUklUkleri i¢cin dogruluk oranlarinin standart sapma miktarlarinda
anlamli bir azalmaya neden olmaktadir (p<0.05). Bu azalma 6rneklem kuguldukce
daha belirgin hale gelmektedir. Bu sonuglara gore, KNN yontemi modelin egitiimesi
icin gerekli olan veri miktar1 ¢cok az oldugunda bile dogru siniflandirma orani ve

guvenirligi yuksek sonuglar vermektedir.
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Ugiincii Alt Probleme iligkin Bulgular

500, 1000 ve 5000 kisilik 6rneklem buytikliikleri igin yapay sinir aglari ¢ok
katmanli algilayici ybnteminin test verisi orani %11, %22, %33, %44 ve %55
oldugunda siniflandirma dogruluk oranlar ile standart sapma miktarlari, Kappa
uyum katsayillari ve ROC egrisinin altinda kalan alan degerleri nasil

farklilasmaktadir?

Yapay sinir aglari ¢ok katmanl algilayici (Multilayer Preceptron - MLP)
yontemi igin hesaplanan dogruluk oranlari ortalamalari ve standart sapmalari,
Kappa uyumu ve ROC egrisinin altinda kalan alan degerlerinin ortalamalari Tablo

19’da verilmigtir.

Tablo 19

MLP Yéntemi igin Hesaplanan Performans Olgiit Dederleri

Orneklem Test verisi  Dogruluk (%) SS Kappa ROC
Baydklagu orani (%)
11 72.80 5.66 0.39 0.78
22 72.62 3.94 0.39 0.78
500 33 72.27 3.25 0.38 0.77
44 71.97 2.74 0.37 0.77
55 71.56 2.54 0.37 0.76
11 73.92 3.99 0.42 0.80
22 73.65 2.84 0.41 0.79
1000 33 73.42 2.33 0.41 0.79
44 73.07 2.05 0.40 0.78
55 72.66 1.86 0.39 0.78
11 76.36 1.79 0.47 0.83
22 76.20 1.36 0.47 0.83
5000 33 76.04 1.14 0.46 0.83
44 75.77 1.12 0.46 0.82
55 75.53 1.06 0.45 0.82
Not:

SS: Dogruluk oranlari igin ortalama standart sapma (hata) degerleridir.

Tablo 19 incelendiginde, MLP yontemi i¢in elde edilen dogru siniflandirma
oranlari 71.56 ile 76.36 arasinda degigmektedir. Buna gore, MLP yontemi ile
ogrenciler ylksek duzeyde dogrulukla alt ve Ust gruplara yerlegtiriimiglerdir.
Dogruluk oranlarinin standart sapmalarinin ise 1.06 ile 5.66 arasinda degismesi
elde edilen edilen dogru siniflandirma oranlarinin farkli kosullarda guvenirlik

duzeyinin degistigini gostermektedir. Elde edilen dogru siniflandirma performansi
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icin gegerlik dlgutlu olan Kappa uyum degerleri 0.37 ile 0.47 arasinda; ROC degerleri
ise 0.76 ile 0.83 arasinda degismektedir. ROC egrisi kullanarak modellerin
degerlendiriimesinde alan degerinin 0,5’e yaklagsmasi model performansinin dusuk
oldugunu, 1 veya 1’e yakin olmasi da performansin ¢ok yuksek oldugunu gosterir
(Han ve digerleri, 2011). Kappa uyum degerlerinin 0-0.20 araliginda olmasi dusuk,
0.21-0.40 araliginda olmasi kabul edilebilir, 0.41-0.60 arasinda olmasi orta, 0.61-
0.80 arasinda olmasi oldukga iyi ve 0.81-1.00 arasinda olmasi siniflandirma
tablosundaki muikemmel uyumu ifade eder (Landis ve Koch, 1977). Buna gore, elde
edilen ROC egrisinin altinda kalan degerleri MLP yontemi ile yuksek dizeyde
performans elde edildigini, Kappa uyum degerleri ise hata matrisindeki uyumun orta
veya kabul edilebilir dizeyde oldugunu gostermistir. Ayrica, elde edilen ROC alan
degerleri ile Kappa uyum degerleri, siniflandirma sonuglarinin gegerligine yuksek
olduguna iligkin kanitlar sunmaktadir. Dogruluk oranlarinin farkli kosullarda nasil

degisim gosterdigi Sekil 18’de verilmigtir.
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Test verisi orani

Sekil 18. MLP Yéntemi igin Dogruluk Oraninin Tim Kosullara Gére Degisimi

Sekil 18 incelendiginde, orneklem blyuduk¢e dogru siniflandirma orani
artmaktadir. Test verisi oraninin artinimasi dogruluk oranlarinda dususe neden

olmustur. Ancak, drneklem buyudukge test verisi oraninin artiriimasinin dogruluk
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oranlari Uzerindeki etkisi onemli 6lgude azalmaktadir. Dogruluk oranlarinin standart
sapma miktarlarinin farkh kosullarda nasil degisim gosterdigi ise Sekil 19'da

verilmigtir.
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Sekil 19. MLP Yéntemi igin Dogruluk Oranlarinin Standart Sapma Miktarinin Tim

Kosullara Gore Degisimi

Sekil 19 incelendiginde, orneklem buyudukge dogru oranlarinin standart
sapma miktarlari 5nemli 6lgude azalmaktadir. Bu sapma, test verisi orani %33 olana
kadar 6nemli dusus gostermis daha sonra ise 6nemli bir azalma gostermemisgtir.
Ancak, orneklem buyudukge test verisi oraninin artiriimasinin dogruluk oranlarinin
standart sapma miktarlari Uzerindeki etkisi onemli dlgide azalmaktadir. Buna gore,
buayuk 6rneklemlerde ve orta buyuklukte test verisi orani oldugunda makul duzeyde

guvenilir dogruluk oranlari elde edilmigtir.

Orneklem buyiklugi artirildiginda MLP  yénteminin  dogruluk orani ve
standart sapma oranlarinin istatistiksel olarak anlamli derecede degisip degismedigi
tek yonli varyans analizi ile incelenmistir. Oncesinde analizin varsayimlarinin
saglandigi gorulmis ve analizler sonucunda elde edilen F degerleri, Bonferroni

Post-hoc testi sonuglari ile birlikte Tablo 20’de verilmistir.
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Tablo 20

MLP Yénteminde Orneklem Biiyiikliigii Igin F Degerleri

Test verisi orani

» %11 %22 %33 %44 %55
‘3. Grup Grup Grup Grup Grup
0 F Farki 2 Farki 2 Farki 2 Farki 2 Farki
[-11* [-11* [-11* [-11* [-11*
Dogruluk  65.11* I-11* 74.84* I-11* 82.22* I-11* 85.43* I-11* 99.20* I-11*
[-11* [-11* [-11* [-11* [-11*
I-11* [-11* [-11* [-11* [-11*
SS 1424.4*  I-I*  1316.4* I-llI*  1329.9* I-lI* 788.17* I-llI* 826.11*  I-llI*

(-1

(-1

(-1

(-1

(-1

Not: I: drneklem buyudklaga 500. II: érneklem buyukligu 1000. 111: 6rneklem buyukltgu 5000.

* p<0.05

Tablo 19 ve Tablo 20 bir arada incelendiginde, tum test verisi oranlari igin

orneklem bayuklugu artirildiginda MLP yonteminin dogruluk oranlari anlaml

dizeyde artmig ve standart sapmalari anlamli duzeyde azalmistir (p>0.05). Buna

gore, orneklemin buylimesi daha dar guven araliginda yanlihgi diguk daha guvenilir

sonuglarin elde edilmesini saglamaktadir.

Test verisi orani arttikga MLP yonteminin dogruluk orani ve standart sapma

oranlarinin istatistiksel olarak anlamli derecede degisip degismedigi tekrarli

Olgumler icin tek yonlu varyans analizi ile incelenmigtir. Analizin kiresellik varsayimi

diginda diger varsayimlarinin saglandigi gorulmus ve bu nedenle Greenhouse-

Geisser duzeltmesi uygulanarak elde edilen F degerleri, Bonferroni Post-hoc testi

sonuglari ile birlikte Tablo 21°de verilmistir.
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Tablo 21

MLP Yénteminde Test Verisi Orani Igin F Degerleri

Orneklem biyukIGgi

- 500 1000 5000
‘B
O
E Grup E Grup E Grup
Farki Farki Farki
||-|||||* |-||** |-||**
LV [-111 [-111
V" I-IV: I-IV:
111 t t
Dogruluk 18.15* I-1v* 12.69* Y. 23.96* oIV
[-v* A T
Y -V -V
iy m-1v m-1v
VoV n-v [-V*
IV-Vv* IV-v*
[-11* [-11* [-11*
[-11* [-11* [-11*
[-I\V* [-IVv* [-I\Vv*
[-\V* [-\V* [-\V*
SH 2012.6* IHIL 818.22* il 220.16* IHIF
[-1\V* [1-1\V* [1-1V*
[1-v* [1-v* [-v*
[1-1v* [1-1v* [-1v*
[-V* [-V* [-V*
IV-v* IV-V* IV-Vv*

Not: I: %11. 1I: %22. [1l: %33. 1V:%44. V: %55.

* p<0.05

Tablo 19 ve Tablo 21 bir arada incelendiginde, tim 6rneklem buyuklukleri igin
%33 ile %44 test verisi oranlari igin elde edilen dogruluk oranlari arasinda anlamli
bir degisim gorilmemektedir (p>0.05). Diger test verisi oranlari i¢gin dogruluk oranlari
arasindaki azalma anlamlidir (p<0.05). Ayrica, orneklem buyudukge dogruluk
oranlari test verisi miktarindan benzer sekilde etkilenmektedir. Ancak, test verisi
oraninin artiriimasi, tim orneklem buyuklukleri icin dogruluk oranlarinin standart
sapma miktarlarinda anlamli bir azalmaya neden olmaktadir (p<0.05). Buna gore,

modelin 6grenme verisi az oldugunda dogruluk orani ortalamalari dismesine

ragmen daha yuksek kesinlikte degerler elde edilmistir.
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Dérdiincii Alt Probleme iliskin Bulgular

500, 1000 ve 5000 Kkigilik 6rneklem buydiklikleri igin lojistik regresyon
ybnteminin test verisi orani %11, %22, %33, %44 ve %55 oldugunda siniflandirma
dogruluk oranlari ile standart sapma miktarlari, Kappa uyum katsayilari ve ROC

egrisinin altinda kalan alan degerleri nasil farklilagmaktadir?

Lojistik regresyon yontemi igin hesaplanan dogruluk oranlari ortalamalari ve
standart sapmalari, Kappa uyumu ve ROC egrisinin altinda kalan alan degerlerinin

ortalamalari Tablo 22'de verilmistir.

Tablo 22

LR Yéntemi Igin Hesaplanan Performans Olgiit Degerleri

Orneklem Test verisi  Dogruluk (%) SS Kappa ROC
Baydklagu orani (%)

11 75.30 5.32 0.44 0.80

22 74.69 5.32 0.43 0.76

500 33 73.94 2.97 0.41 0.77

44 72.97 2.65 0.39 0.75

55 71.62 2.51 0.36 0.73

11 76.93 3.61 0.47 0.83

22 76.70 2.47 0.47 0.83

1000 33 76.37 1.94 0.46 0.82

44 75.88 1.66 0.45 0.81

55 75.15 1.54 0.44 0.80

11 78.30 1.56 0.51 0.85

22 78.25 1.04 0.50 0.85

5000 33 78.19 0.81 0.50 0.85

44 78.10 0.67 0.50 0.85

55 77.96 0.57 0.50 0.85

Not:
SS: Dogruluk oranlari igin ortalama standart sapma (hata) degerleridir.

Tablo 22 incelendiginde, LR yontemi icin elde edilen dogru siniflandirma
oranlari 71.62 ile 78.30 arasinda degismektedir. Buna gore, LR yontemi ile
ogrenciler ylksek duzeyde dogrulukla alt ve Ust gruplara yerlegtiriimiglerdir.
Dogruluk oranlarinin standart sapmalarinin ise 0.57 ile 5.32 arasinda degismesi
elde edilen edilen dogru siniflandirma oranlarinin farkli kosullarda guvenirlik
dizeyinin degistigini gostermektedir. Elde edilen dogru siniflandirma performansi

icin gecerlik dlgutu olan Kappa uyum degerleri 0.36 ile 0.51 arasinda; ROC degerleri
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ise 0.73 ile 0.85 arasinda degismektedir. ROC egrisi kullanarak modellerin
degerlendiriimesinde alan degerinin 0,5’e yaklagsmasi model performansinin dusuk
oldugunu, 1 veya 1’e yakin olmasi da performansin ¢ok yuksek oldugunu gosterir
(Han ve digerleri, 2011). Kappa uyum degerlerinin 0-0.20 araliginda olmasi dusuk,
0.21-0.40 araliginda olmasi kabul edilebilir, 0.41-0.60 arasinda olmasi orta, 0.61-
0.80 arasinda olmasi oldukga iyi ve 0.81-1.00 arasinda olmasi siniflandirma
tablosundaki mukemmel uyumu ifade eder (Landis ve Koch, 1977). Buna gore, elde
edilen ROC egrisinin altinda kalan degerleri LR yontemi ile ylksek duzeyde
performans elde edildigini, Kappa uyum degerleri ise hata matsindeki uyumun orta
veya kabul edilebilir dizeyde oldugunu gostermistir. Ayrica, elde edilen ROC alan
degerleri ile Kappa uyum degerleri, siniflandirma sonuglarinin gegerligine yuksek
olduguna iligkin kanitlar sunmaktadir. Dogruluk oranlarinin farkli kosullarda nasil

degisim gosterdigi Sekil 20’de gorsellestirilmigtir.

78.00

76.00
72.007

78.007]

008

76.007]

74.00

72.00

000
nénpning wapjaulQ

78.00

76.00

000S

74.007

72.007

T T T T T
%11 %22 %33 %44 %55
Test verisi orani

Sekil 20. LR Yontemi igin Dogruluk Oraninin Tim Kosullara Gore Degisimi

Sekil 20’ye gore, drneklem buyudukge dogru siniflandirma orani artmaktadir.
500 ve 1000 kigilik oOrneklemlerde test verisi oraninin artirimasi dogruluk
oranlarinda duguse neden olmustur. Ancak, Orneklem bulyudukge test verisi

oraninin artirlmasinin  dogruluk oranlari Gzerindeki etkisi Onemli Olgude
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azalmaktadir. Dogruluk oranlarinin standart sapma miktarlarinin farkl kogullarda

nasil degisim gosterdigi ise Sekil 21°de gorsellestiriimigtir.
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Sekil 21. LR Yontemi igin Dogruluk Oranlarinin Standart Sapma Miktarinin Tim

Kosullara Gore Degisimi

Sekil 21 incelendiginde, 6rneklem blyudukge dogru oranlarinin standart
sapma miktarlari 5nemli 6lgude azalmaktadir. Bu sapma, test verisi orani %33 olana
kadar 6nemli dusus gostermis daha sonra ise 6nemli bir azalma gostermemisgtir.
Ancak, orneklem buyudukge test verisi oraninin artiriimasinin dogruluk oranlarinin
standart sapma miktarlari Uzerindeki etkisi onemli dlgide azalmaktadir. Buna gore,
buayuk 6rneklemlerde ve orta buyuklukte test verisi orani oldugunda makul duzeyde

guvenilir dogruluk oranlari elde edilmigtir.

Orneklem bly(kliga artirldiginda LR yonteminin dogruluk orani ve standart
sapma oranlarinin istatistiksel olarak anlamli derecede degisip degismedigi tek
yonlii varyans analizi ile incelenmistir. Oncesinde analizin varsayimlarinin
saglandigi gorulmis ve analizler sonucunda elde edilen F degerleri, Bonferroni

Post-hoc testi sonuglari ile birlikte Tablo 23’te verilmistir.
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Tablo 23

LR Yénteminde Orneklem Biiyiikliigii Igin F Degerleri

Test verisi orani

- %11 %22 %33 %44 %55
2D
=2 Grup Grup Grup Grup Grup
O 2 Farki 2 Farki 2 Farki 2 Farki 2 Farki
I-11* I-11* I-11* I-11* I-11*
Dogruluk 52.26* I-11* 86.49* - 126.43*  I-llIk 191.90* -1 123.15*  I-lI*
[-11* [-11* [-11* [-11* [-11*
I-11* I-11* I-11* I-11* I-11*
SS 1476.5* -1 1879.4* I-llI*  1908.2*  I-llI*  1990.0* I-llI* 2352.2* Il

(-1

(-1

(-1

(-1

(-1

Not: I: drneklem buyudklaga 500. II: érneklem buyukligu 1000. 111: érneklem buyukltgu 5000.

* p<0.05

Tablo 22 ve Tablo 23 bir arada incelendiginde, tum test verisi oranlari igin

orneklem bayuklagu artirildiginda LR yonteminin dogruluk oranlari anlamli duzeyde

artmig ve standart sapmalari anlamli dizeyde azalmistir (p<0.05). Buna gore,

orneklemin buyumesi guvenirligi yuksek sonuglarin elde edilmesini saglamaktadir.

Orneklem buyildikge dogruluk oranlari artarken, standart sapma miktarinin

digsmesi modelin daha ¢ok veriyle daha iyi egitilebildigini gostermektedir.

Test verisi orani arttikga LR yonteminin dogruluk orani ve standart sapma
oranlarinin istatistiksel olarak anlamli derecede degisip degismedigi tekrarli

Olgumler icin tek yonlu varyans analizi ile incelenmigtir. Analizin kiresellik varsayimi

diginda diger varsayimlarinin saglandigi gorulmus ve bu nedenle Greenhouse-

Geisser duzeltmesi uygulanarak elde edilen F degerleri, Bonferroni Post-hoc testi

sonuglari ile birlikte Tablo 24’de verilmistir.
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Tablo 24

LR Yénteminde Test Verisi Orani Igin F Degerleri

Orneklem biyukIGgi

500 1000 5000
:g
O G

E rup E Grup E Grup
Farki Farki Farki

'l'-'l'l'* ||-|||||** | I||I |I

'l‘_'\\//* -1\v* -1V

IHIF |||-\|{|** |I|-\|{|

Dogruluk 161.06* [-1v* 23.26* Y 4.66* Y

[1-V* T\ -

IV -V -V

VA |||-|\£ I-IV

IV 1-V -V

IV-V* IV-V*

I-11* I-11* I-11*

[-111* I-111* -1

-1\v/* -1V -1\v/*

I-\/* |-\/* |-\/*

ss 2228.9* I-Ug 1371.0* L 687.38* IHIF
-1V -1V -1V

[1-\V/* [1-\V/* [1-\V/*

I-1v* I-1V* I-1v*

1-V* 1-V* 1-V*

IV-V* IV-V* IV-V*

Not: I: %11. 11: %22. lll: %33. IV:%44. V: %55.
* p<0.05
Tablo 22 ve Tablo 24 bir arada incelendiginde, test verisi oraninin arttikga,
500 ve 1000 kisilik 6rneklem buyuklukleri igin dogruluk oranlari anlamli bir azalma
gOstermektedir (p<0.05). 5000 kigilik orneklemde %11 ile %33 ve %44 ile %55 test
verisi oranlari arasindaki azalma anlamhdir (p<0.05). Buna gore, Orneklem
bayudukge dogruluk oranlan test verisi miktarindan ¢ok daha az etkilenmektedir.
Orneklem cok kiiglk oldugunda karmasik sayilabilecek bu modelin agiri uyum
sorununun yaninda iyi egitilememesi sorununu da ortaya cikardigi gorulmustar.
Ancak, test verisi oraninin artirilmasi, tum 6érneklem buyuUklUkleri igin dogruluk
oranlarinin standart sapma miktarlarinda anlaml bir azalmaya neden olmaktadir
(p<0.05). Bu azalma orneklem kuguldik¢ce daha belirgin hale gelmektedir. Bu
sonuglara gore, LR yontemi modelin egitilmesi igin gerekli olan veri miktari ¢ok az
oldugunda bile dogru siniflandirma orani ve guvenirligi ylksek sonuglar

vermektedir.
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Besinci Alt Probleme iligkin Bulgular

Naive Bayes, k-en yakin komsuluk, yapay sinir aglari ¢cok katmanli algilayici
ve lojistik regresyon ydntemlerinin siniflandirma dogruluk oranlari ile standart
sapma miktarlari, analiz stireleri, Kappa uyum katsayilari ve ROC egrisinin altinda
kalan alan degerleri farkli érneklem blylikliikleri ve test verisi oranlarina gére

birbirinden nasil farklilagmaktadir?

Tdm yontemler i¢in hesaplanan dogruluk oranlari ortalamalari ve standart
sapmalari, Kappa uyumu ve ROC egrisinin altinda kalan alan degerlerinin

ortalamalari ve analiz igslem sureleri Tablo 25’te verilmistir.

Tablo 25

Tiim Yéntemler igin Performans Olgiit Dederleri

= NB LR MLP KNN
ED ©
5 T - = X = X = X =
32 8835 9 2 359 2 354 2 354 &
£S 2552 v o B2 v o B2 v g B2 o 9
K ) - o] o o : o] :
°2 7 g ® O ®» a ®» O @
—
11 7593 538 0.00 7530 532 0.04 7280 566 072 7181 5.01 0.03
22 7587 364 0.00 7469 532 003 7262 394 059 7144 342 0.02
500 33 7578 282 0.00 7394 297 0.03 7227 325 050 71.05 280 0.02
44 7566 233 0.00 7297 265 0.03 7197 274 042 7055 246 0.02
56 7541 202 0.00 7162 251 002 715 254 035 70.06 231 0.01

11 76.35 3.76 000 7693 3.61 007 7392 399 132 7211 346 0.10
22 7627 254 000 7670 247 006 7365 284 116 7197 239 0.09
1000 33 76.16 198 0.00 7637 194 005 7342 233 098 7178 196 0.07
44 76.04 163 000 7588 166 0.04 73.07 205 082 7157 172 0.06
56 7594 141 000 7515 154 004 7266 186 066 71.18 1.62 0.05

11 76,60 1.70 000 7830 156 036 7636 1.79 6.54 7452 157 205
22 7660 113 000 7825 104 030 7620 136 7.44 7434 1.09 1.71
5000 33 76.58 0.86 0.00 7819 0.81 025 76.04 1.14 493 7414 0.86 1.50
44 76.53 0.72 0.01 7810 067 0.24 7577 . 73.83 074 117
55 7648 0.61 0.01 7796 057 025 7553 1.06 035 7350 0.67 1.03

_\
N
N
»
o
w

Not:
SS: Dogruluk oranlari igin ortalama standart sapma degerleridir.

Tablo 25 incelendiginde, tum yontemler icin dogruluk oranlarinin 70.06 ile
78.30 arasinda degismektedir. Buna gore, tim yontemler tim kosullarda orta
dizeyin Uzerinde ve yuksek dogru siniflandirma sonuglari vermistir. 500 Kkisilik
orneklemde NB yontemi, 1000 ve 5000 kigilik 6rneklemde LR yontemi en yuksek
performansi gostermistir. MLP yontemi, tim kosullarda NB ve LR yonteminden daha
az ancak KNN yonteminden daha yuksek performans gostermistir. Standart sapma
oranlarina bakildiginda, orneklemin ve test verisi oraninin bliyumesi elde edilen
sonuglarin daha dar bir given araliginda ve yuksek kesinlikte olmasini saglamistir.

91



KNN yonteminin dogruluk oranlari diger yontemlere gore daha dusuk olmakla
birlikte tim kosullarda en guvenilir sonuglari bu yontem ile elde edilirken en az
guvenilir sonuglar MLP yontemi ile elde edilmistir. NB yonteminden elde edilen
sonuglar LR yontemine gore daha genis bir given araligina denk gelmektedir.
Analiz surelerine bakildiginda ise NB yontemi tum kosullarda neredeyse hig zaman
almadan islemleri tamamlamistir. KNN yontemi, LR yonteminden biraz daha yavas
iglem vyaparken MLP yontemine gore daha hizli bir sekilde analizleri

gercgeklestirmistir.

Tam yontemlerin dogruluk oranlari ve standart sapmalari arasindaki ortalama
farkin anlamhl olup olmadigi tekrarli olgumler igin tek yonli varyans analizi ile
incelenmigtir. Analizin kiresellik varsayimi diginda diger varsayimlarinin saglandigi
gorilmus ve bu nedenle Greenhouse-Geisser duzeltmesi uygulanarak elde edilen

F degerleri, Bonferroni Post-hoc testi sonuglari ile birlikte Tablo 26°da verilmistir.

Tablo 26

Yéntem Karsilastirmasi Igin F Degerleri

Orneklem biyikIGgi

Test verisi orani Olgt

500 1000 5000
%11 Dogruluk 199.97* 238.30* 327.96*
SS 39.50* 33.97* 32.55*
%22 Dogruluk 230.44* 288.64* 370.94*
SS 53.85* 61.76* 99.85*
%33 Dogruluk 254.71* 309.79* 445.44*
SS 81.82* 66.97* 171.33*
o444 Dogruluk 552.45* 715.57* 1467.67*
SS 78.98* 100.67* 236.19*
%55 Dogruluk 671.88* 777.42* 1840.46*
SS 157.29* 91.00* 485.57*
Notlar:
* p<0.05

Tablo 26’ya gore, dogruluk oranlari ve standart sapma miktarlari agisindan
tum kosullarda en az iki yontem arasinda anlamli farklihk bulunmustur (p<0.05).
Ancak, dogruluk oranlari arasindaki farkin buyukligu, tim kosullar i¢in standart
sapmalarindan daha buyuktur. Tablo 18’de elde edilen anlamli farkliliklarin hangi
yontemler arasinda oldugunu gérmek amaciyla 1. Tip hatay1 6nlemek igin kullanilan
guven arahgi duzeltmesi olan Bonferroni testi sonuglari incelenmistir. Tablo 27°de
yontemlerin dogruluk oranlari ve standart sapma miktarlarinin tim 0Orneklem

bayuklUkleri ve test verisi oranlari igin ikili kargilastirma sonuglari verilmigstir.
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Tablo 27

Farkli Kosullarda Yéntemler Arasi Ortalama Fark Degerleri

Orneklem biiy(iklikleri

500 1000 5000
NB LR MLP  KNN NB LR MLP  KNN NB LR MLP  KNN

NB 0.64* 3.13* 417 -0.56* 2.41* 4.30* -1.71*  0.23* 2.06*
A LR 0.06 2.48* 3.52* -0.15* 2.97* 4.86* 0.14* 1.94* 3.76*
X MLP -025* -0.31* 1.04* -0.23* -0.38* 1.89* -0.09* -0.23* 1.83*

KNN -0.36* -0.30* -0.61* -0.30* -0.15 -0.53 -0.13* 0.01 -0.22*

NB 1.16* 3.26* 4.46* -0.46* 2.61* 4.33* -1.66*  0.40* 2.25*
g LR -0.05 2.10* 3.31* 0.06 3.07*  4.80* 0.09* 2.06* 3.91*
X MLP -026* -0.21* 1.20* -0.31* -0.37* 1.72* 0.23* -0.32* 1.84*

KNN -0.22* -0.28* -0.49* -0.14* -0.08 -0.45* -0.04 0.05 -0.27*

NB 1.75* 3.48* 4.73* -0.23 2.85% 443 -1.63*  0.52* 2.45*
g LR -0.15* 1.73* 2.98* 0.04 3.07* 4.66* 0.05* 2.15*  4.08*
X MLP -039* -0.25* 1.25* -0.35* -0.38* 1.59* -0.28* -0.33* 1.94*

KNN -0.02 -0.17* -0.42* -0.02 0.02 -0.37* -0.01 0.05 -0.28*

NB 2.56* 3.64* 5.00* 0.13 3.02* 4.51* -1.57*  0.77* 2.71*
g LR -0.33* 1.08* 2.45* -0.03 2.89*  4.39* 0.05* 2.34* 428
X MLP -041* -0.09* 1.36* -0.42* -0.40* 1.50* -0.41* -045* 1.94*

KNN 0.14* -0.19* -0.28* 0.09* 0.06 -0.34* 0.02 0.07* -0.38*

NB 3.73* 3.84* 5.36* 0.72* 3.25% 4.74* -1.47* 1.00* 2.99*
g LR -0.49* 0.11 1.63* -0.13* 2.53* 4.02* 0.04* 247 4.46*
X MLP -052¢ -0.03 1.52* -045* -0.32* 1.49* -0.45 -049* 2.00*

KNN 0.29* -0.20* -0.23* 0.21* 0.08 -0.24* 0.05 0.10*  -0.40*
Notlar:
1. *p<0.05

2. Kosegenlerin Ust kismi (koyu renkte) dogruluk oranlari igin alt kismi ise hata miktarlar igin hesaplanan

ortalama fark degerlerini gdstermektedir.

Tablo 27’ye gore, 6rneklem buyukligu 500 oldugunda test verisi orani %55

icin LR ve MLP yontemleri arasinda dogruluk oranlari agisindan anlamli farklilik

bulunamamistir (p>0.05). Orneklem buyiikligi 1000 oldugunda ise test verisi orani

%33 ve %44 icin LR ve NB yontemleri arasinda dogruluk oranlari agisindan anlamli

farklihk bulunamamistir (p>0.05). Diger tum kosullarda yontemlerin dogruluk

oranlari anlamli sekilde farklilagsmaktadir (p<0.05). Sekil 22’de yontemlerin dogru

siniflandirma oranlari arasindaki farkhliklar gorsel hale getirilmigtir.
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Test verisi orani

Sekil 22. Tum Yontemler Igin Dogruluk Oranlarinin Farkli Kogullara Gére Degisimi

Sekil 22 incelendiginde, 6rneklem buyuklugunin artiriimasi NB yonteminde
¢ok daha az olmakla birlikte tim yontemlerin siniflandirma performanslarinda artisa
neden olmaktadir. Kappa ve ROC egrisinin altinda kalan degerleri dogruluk
oranlariyla genel olarak benzer bir seyir gostermektedir. 500 ve 1000 Kkisilik
orneklemlerde test verisi oraninin artiriimasi LR yonteminin performansinda 6nemli
bir azalmaya neden olurken, NB yontemi bundan etkilenmemekte, diger yontemler
ise LR yontemine gore ¢ok daha az etkilenmektedir. 5000 kisilik 6rneklemde ise NB
ve LR yontemleri test verisi oraninin artmasindan etkilenmemekte, MLP ve KNN

yontemlerinin ise diger orneklem buyuklUklerinde oldugu gibi az da olsa
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performanslari dusmektedir. Sonug¢ olarak, 6rneklem buyuklugu artirildiginda LR
yontemi test verisi oraninin degisiminden daha az etkilenirken, NB yontemi bundan
etkilenmemektedir. MLP ve KNN yontemleri ise 6rneklem buyukligu artirildiginda
bile dogruluk oranlari agisindan test verisi oraninin artirlmasindan benzer sekilde
etkilenerek daha dusuk performans gostermektedir. Sekil 23’'te ise dogruluk

oranlarinin standart sapma miktarlarinin kargilastiriimasi verilmigtir.
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Orneklem biiyiikligi

Sekil 23. Tim Yontemler igin Dogruluk Oranlarinin Standart Sapma Miktarinin

Farkli Kosullara Gore Degigimi

Sekil 23’e gore, orneklemin buyuimesi ve test verisi oraninin artmasi, tim
yontemlerin standart sapma miktarlarini onemli duzeyde azaltarak daha guvenilir ve
yanli olmayan sonuglarin elde edilmesini saglamaktadir. Hemen hemen tim
kosullarda MLP yontemi diger yontemlerden daha ylksek standart sapmaya
sahiptir. KNN yontemi ile diger yontemlere gore ¢ok daha dusuk dogruluk oranlari
elde edilmesine ragmen bu yodntem standart sapma oranlari agisindan diger

yontemlere gore benzer ya da daha dusuk degerlere sahiptir. NB yontemi kicuk
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orneklemlerde diger yontemlere gore daha az hatali sonuglar verirken 6rneklem
bayludik¢ce MLP yontemi disinda diger yontemlerle benzer hata miktarlarina
sahiptir. LR yontemi ise kiicuk drneklemlerde NB ve KNN yontemlerine gore daha
fazla hata iceren sonugclar verirken 6rneklem blyudukce diger yontemlerle benzer
ya da daha az hata miktarlari gostermektedir. Sekil 24’te ise yontemlerin tim

kosullardaki analiz islem sureleri verilmigtir.
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Sekil 24. Yontemlerin Analiz Strelerinin Orneklem BulyUkligl ve Test Verisi

Oranina Gore Degisimi

Sekil 24 incelendiginde, NB yontemi tum kosullarda neredeyse hig zaman
almadan analizleri gergeklestirmektedir. 500 ve 1000 kigilik 6érneklemlerde LR ve
KNN yontemleri MLP yontemine gore ¢ok daha kisa surede iglem yapmaktadir.
Orneklem biyUkligi 5000 oldugunda ise test verisi orani %55 igin KNN ydntemi
diger yontemlerden daha fazla zaman almaktadir. MLP ydntemi test verisi orani
dusuk oldugunda 6grenme verisi fazla oldugu i¢in gok fazla zaman almaktadir. KNN
yontemi k degerinin secgilmesinde kullanilan k-katmanh ¢apraz gecerlik ydonteminden
dolayr orneklemin buyumesi durumunda LR yonteminden daha fazla sirede

islemleri gerceklestirmektedir.
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Bolum 5

Sonug, Tartisma ve Oneriler

Bu boélimde arastirmanin bulgu ve yorumlarina dayal olarak ulagilan
sonuglar 6zetlenmig, tartisiimis ve bu sonuglardan yola ¢ikarak gelistirilen dnerilere

yer verilmistir.

Sonuglar

Aragtirmanin bulgularina ve yorumlara yonelik ulasilan sonuglar alt

problemlerin sirasi gozetilerek sunulmustur.

Alt Problem 1. 500, 1000 ve 5000 kisilik érneklem bdylikllikleri igin Naive
Bayes yoénteminin test verisi orani %11, %22, %33, %44 ve %55 oldugunda
siniflandirma dogruluk oranlari ile standart sapma miktarlari, Kappa uyum

katsayilari ve ROC egrisinin altinda kalan alan degerleri nasil farklilasmaktadir?

1. Naive Bayes yontemi, tum orneklem buyuklikleri ve test verisi oranlari igin
yuksek dogru siniflandirma sonuglari vermistir. Tum kosullar igin elde edilen Kappa
ve ROC egrisinin altinda kalan alan degerleri, yapilan siniflandirmanin sansla
siniflandirmanin 6tesinde ylUksek olasilikla dogru oldugunu gostermektedir. Kappa
ve ROC egrisinin altinda kalan alan degerleri, Naive Bayes yontemi ile elde edilen
yuksek dogru siniflandirma oranlarinin ayni zamanda gecerliginin de yuksek
oldugunu gostermistir. Sonu¢ olarak, NB yontemi ogrencileri PISA matematik
performanslarina gore yuksek dizeyde dogrulukla alt ve Ust gruplara yerlestirerek

guvenirligi ve gecerligi yuksek bir yordama islemi gergeklegtirmistir.

2. Kuguk orneklemlerde ve orta buyuklUkteki drneklemlerde, Naive Bayes
yontemi benzer dogru siniflandirma oranlari elde edilmigtir. Ancak, buyuk
orneklemlerde dogru siniflandirma oranlari diger orneklem buyukltklerine gore
daha yiiksektir. Orneklem 6nemli diizeyde artirildiinda Naive Bayes yontemi ile
daha ylUksek dogru siniflandirma performansi elde edilmigtir. Dogru siniflandirma
oranlarinin standart sapmalari, érneklem buyuduk¢e daha guvenilir sonuglarin elde
edildigini gostermektedir. Buna goére, orneklem buyuklagunan artiriimasi Naive
Bayes yontemi ile ayni zamanda daha guvenilir sonuglarin elde edilmesini
saglamaktadir. Bu sonuglara gore, orneklem buyukligu arttiginda alt ve st

gruplarda yer alan 6grenci sayilarinin artmasiyla birlikte frekans tablolarindaki
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hlcrelere dusen birey sayilari da artmakta ve yontem daha yuksek bir kararhlikta

dogru siniflandirma islemi gergeklestirmektedir.

3. Test verisi oraninin artinimasi, Naive Bayes yonteminin dogruluk
oranlarinda 6nemli bir degisim yaratmamistir. Ancak, test verisi orani arttikca daha
yuksek kesinlikte dogru siniflandirma oranlari elde edilmigtir. Test verisinin artmasi,
orneklem buydkligunde oldugu gibi frekans tablolarindaki 6grenci sayilarinin
artmasini saglarken var olan modelin yeni gelen verileri hangi sinifa atayacaginin
daha iyi secilebildigini gostermektedir. Sonucta, Naive Bayes yontemi, ¢cok az veri
ile egitildigi zaman bile yuksek duzeyde guvenilir ve gegerli dogru siniflandirma

performansi gostermistir.

4. Arastirma sonuglari, Naive Bayes yonteminin temel varsayimi olan kosullu
bagimsizlik sarti saglanmadiginda bile yuksek dogru siniflandirma oranlari elde
edilebildigini gostermektedir. Degiskenler arasi orta duzeyde iligki oldugunda ve
¢oklu baglanti problemi olmadiginda bu yontemin farkli yapidaki degiskenlere gore
yapilacak siniflandirma islemlerinde etkili bir sekilde kullanilabilecegi goralmustar.
Ayrica, yontem, bagimh degiskenin kategorilerine dusuk diuzeyde dengesiz dagilim

gOsteren veride gegerli ve guvenilir sonuglar vermistir.

Alt Problem 2. 500, 1000 ve 5000 kigilik 6rneklem buydikliikleri igin k-en
yakin komsuluk ydnteminin test verisi orani %11, %22, %33, %44 ve %55
oldugunda siniflandirma dogruluk oranlar ile standart sapma miktarlari, Kappa
uyum katsayillari ve ROC egrisinin altinda kalan alan degerleri nasil

farklilasmaktadir?

1. k-en yakin komsuluk yontemi, tim kosullar bir arada degerlendirildiginde
orta duzeyin Uzerinde dogru siniflandirma performansi gostermistir. Kappa ve ROC
egrisinin altinda kalan degerleri incelendiginde, yapilan siniflandirma isleminin
sansla siniflandirmanin o6tesinde bir dogruluga sahip oldugu gorulmustur. Buna
gore, farkli kaynaklardan elde edilen performans 0Ol¢it degerleri, en yakin komsuluk
yontemi ile elde edilen sonuclar dogrulayarak gegerliginin yuksek oldugunu
gostermistir. Sonug olarak, KNN yontemi Odrencileri PISA matematik
performanslarina gore orta duzeyin Uzerinde veya ylksek dizeyde dogrulukla alt ve
ust gruplara yerlestirerek guvenirligi ve gegerligi yuksek bir yordama iglemi

gerceklestirmistir.
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2. Orneklem blyUkliginan artirlmasi, en yakin komsuluk yonteminin dogru
siniflandirma performansini énemli dizeyde artirmistir. Bu artig tUm test verisi
oranlari igin benzer sekilde gergceklesmistir. Dogruluk oranlarinin standart
sapmalari, 6érneklem buyudukge onemli dlgide azalmistir. Buna gore orneklemin
bldyimesi, en yakin komsuluk yonteminin dogru siniflandirma performansini
artirarak daha guvenilir ve gecerli sonuglarin elde edilmesini saglamistir. Bu
sonuglara gore, orneklem buyuklugu arttiginda alt ve Ust gruplarda yer alan 6grenci
sayllarinin artmasiyla birlikte frekans tablolarindaki hicrelere digen birey sayilari
da artmakta ve yontem daha yuksek bir kararlilikta dogru siniflandirma iglemi

gerceklestirmektedir.

3. Test verisi oraninin artiriimasi, k-en yakin komguluk yonteminin dogruluk
oranlarinda 6nemli bir azalmaya neden olmustur. Ancak, test verisi orani arttikga
dogruluk oranlarinin standart sapmalari azalmis ve daha ylksek kesinlikte
sinifandirma  sonuglari elde edilmigtir. Test verisinin artmasi, 6rneklem
bayukligunde oldugu gibi frekans tablolarindaki 6grenci sayilarinin artmasini
saglarken var olan modelin yeni gelen verileri hangi sinifa atayacaginin daha iyi
segilebildigini gostermektedir. Sonugcta, en yakin komsguluk yontemi 6grenme verisi
az oldugunda daha dusuk dogrulukta daha guvenilir sonuglar vermigtir. Orta
dizeydeki test verisi oranlarinda makul dizeyde guvenilir ve yuksek dogru

siniflandirma performansi elde edilmistir.

4. En yakin komsuluk yontemi, secilen k degerine ¢ok duyarli oldugundan,
arastirmada bu degerin segilmesinde kullanilan k-katmanli gapraz gegerlik
yonteminin yUksek dogru siniflandirma performansi elde edilmesinde etkili oldugu
gorulmustar. Ayrica, arastirmada analizlere gegmeden dnce 6grencilerin matematik
performanslarina gore siniflandiriimasinda katkisi olmayacak degiskenlerin

ayristirilmasi, yontemin yuksek performans gostermesinde etkili olmustur.

Alt Problem 3. 500, 1000 ve 5000 kisilik 6rneklem buytikliikleri icin yapay
sinir aglari gok katmanli algilayici yoénteminin test verisi orani %11, %22, %33, %44
ve %55 oldugunda siniflandirma dogruluk oranlari ile standart sapma miktarlari,
Kappa uyum katsayilari ve ROC egrisinin altinda kalan alan degerleri nasil

farklilagsmaktadir?
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1. Yapay sinir aglar igin kullanilan ¢ok katmanli algilayici yontemi hemen
hemen tum kosullarda yuksek duzeyde dogru siniflandirma performansi
goOstermigtir. Kappa ve ROC egrisinin altinda kalan degerleri elde edilen dogru
siniflandirma performansinin gecerligine yonelik kanitlar sunarak yapilan islemin
sansla siniflandirmanin Otesinde yuksek olasilikla dogru oldugunu gdstermistir.
Buna gore, yapay sinir aglari yontemi ile elde edilen dogru siniflandirma oranlarinin
yuksek duzeyde gecerlige sahip oldugu gortulmuastur. Sonug olarak, MLP ydntemi
ogrencileri PISA matematik performanslarina gore orta dizeyin Uzerinde veya
yuksek duzeyde dogrulukla alt ve Ust gruplara yerlestirerek guvenirligi ve gegerligi

yuksek bir yordama islemi gerceklestirmistir.

2. Orneklem bayGklGgunin artirilmasi, yéntemin dogru siniflandirma
oranlarinda 6nemli bir artisa neden olmustur. Bu artig, test verisi orani fazla
oldugunda daha belirgin hale gelmigtir. Buna gore, yapay sinir aglari yontemi
orneklem buyudukge modelin egitilmesi icin gerekli olan veri miktarinin artmasindan
dolayi performansi 6nemli 6lgude artmigtir. Buyuk 6rneklemlerde, 6grenme verisi az
oldugunda bile yiksek dogru siniflandirma oranlari elde edilmigtir. Bu sonuglara
gore, drneklem buyuklugu arttiginda alt ve Ust gruplarda yer alan 6grenci sayilarinin
artmasiyla birlikte frekans tablolarindaki hucrelere dusen birey sayilari da artmakta
ve yontem daha vyuksek bir kararlihikta dogru siniflandirma islemi

gerceklestirmektedir.

3. Dogruluk oranlarinin standart sapma miktarlari 6rneklemin blyimesinden
onemli dlgude etkilenmistir. Buna gore, orta ve kiguk orneklemlerde siniflandirilan
test verisi miktari az oldugunda elde edilen dogruluk oranlari dusuk duzeyde
guvenirlige sahiptir. Sonug olarak, yapay sinir aglari yontemi, érneklem blayudukge

test verisi orani degisiminden daha az etkilenerek daha guvenilir sonuglar vermistir.

4. Test verisi oraninin artirilmasi, yontemin dogruluk oranlarinda ve bu
oranlarin standart sapma miktarlarinda énemli dizeyde azalmaya neden olmustur.
Buna gore, test verisi orani arttikga daha az dogruluga sahip daha guvenilir sonuglar
elde edilmistir. Buyuk 6rneklemlerde test verisi oraninin yapay sinir aglarinin dogru
siniflandirma performansi Uzerindeki etkisi kiguk 6érneklemlere gore ¢ok daha azdir.
Test verisinin artmasi, 6érneklem buyuklugunde oldugu gibi frekans tablolarindaki
ogrenci sayilarinin artmasini saglarken var olan modelin yeni gelen verileri hangi

sinifa atayacaginin daha iyi secilebildigini gostermektedir.
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5. Yapay sinir aglari yonteminde, katman sayisi, katmanlardaki digum
sayisi, agirlhiklandirmalar gibi birgok parametre modellerin  siniflandirma
performansini onemli Olgude etkilemektedir. Arastirma sonuglar, c¢ok fazla
parametre icermesine ragmen yapay sinir aglari yonteminin siniflandirma
problemlerinin ¢ozumunde etkili oldugunu gdstermistir. Ayrica, yontem, kayip,
gurdltuld ve ug veriye kargi duyarh oldugundan, bu degerlerin olmamasi yuksek

performans elde edilmesini saglamistir.

Alt Problem 4. 500, 1000 ve 5000 kisilik 6rneklem buydkldikleri igin lojistik
regresyon yénteminin test verisi orani %11, %22, %33, %44 ve %55 oldugunda
siniflandirma dogruluk oranlari ile standart sapma miktarlari, Kappa uyum

katsayilari ve ROC egrisinin altinda kalan alan degerleri nasil farklilasmaktadir?

1. Lojistik regresyon yontemi, tum 6rneklem buyudklukleri ve test verisi oranlari
icin yuksek duzeyde dogru siniflandirma performansi gostermigtir. ROC egrisinin
altinda kalan ve Kappa uyum istatistigi degerleri yapilan siniflandirma igleminin
sansla siniflandirmanin Otesinde yuksek olasilikla dogru oldugunu gdstermistir.
Siniflandirma tablosundan elde edilen yuksek dogruluk oranlari, ROC ve Kappa
degerleri lojistik regresyon yonteminden elde edilen sonuglarin gecerliginin de
yuksek oldugunu gostermigtir. Sonug¢ olarak, LR yontemi 0Ogrencileri PISA
matematik performanslarina gore orta duzeyin Uzerinde veya yuksek dizeyde
dogrulukla alt ve Ust gruplara yerlestirerek guvenirligi ve gegerligi yuksek bir

yordama iglemi gerceklestirmigtir.

2. Orneklem biyikligin artirimasi, yéntemin dogru siniflandirma
oranlarinda 6nemli dizeyde artisa neden olmustur. Dogruluk oranlarinin standart
sapma miktarlari ise Orneklem buyludik¢e azalarak daha yuksek kesinlikte
sonuglarin elde edilmesini saglamistir. Buna gore, lojistik regresyon yonteminde
orneklemin buyumesiyle model hatalarinin azalmasindan dolayr daha yuksek
dogrulukta ve daha guvenilir sonuglar elde edilmigtir. Bu sonuglara gore, érneklem
bayuklugu arttiginda alt ve Ust gruplarda yer alan 6grenci sayilarinin artmasiyla
birlikte frekans tablolarindaki hiicrelere dusen birey sayilari da artmakta ve yontem

daha yuksek bir kararhlikta dogru siniflandirma iglemi gerceklestirmektedir.

3. Test verisi oraninin artirlmasi orta ve kuguk orneklemlerde dogruluk

oranlarinda 6nemli 6lgiide azalmaya neden olurken, buyuk orneklemlerde test verisi
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oraninin artiriimasinin dogruluk oranlarinda bir degisim yaratmadigi goralmustar.
Test verisi orani az oldugunda, kiguk orneklemlerde daha belirgin olmakla birlikte
daha az guvenilir sonuglar elde edilmesine neden olmusgtur. Buna gore, lojistik
regresyon yonteminde orta ve kuguk orneklemlerde test verisi oraninin orta dizeyin
Uzerinde olmasinin yuksek dogrulukta ve guvenilir sonuglar elde edilmesinde etkili
oldugu gorulmastur. Lojistik regresyon analizi, bayuk érneklemlerde test verisi orani
¢ok az ya da c¢ok fazla oldugunda bile yuksek dogru siniflandirma performansi

gostermistir.

4. Arastirmada kullanilan verinin varyans-kovaryans matrislerinin homojenligi
varsayimi diginda kayip, gurultila ve ug¢ degerler, normallik, dogrusallik ve ¢ok
baglanti gibi varsayimlari karsilamasi, lojistik regresyon analizinin yuksek
performans gostermesinde etkili olmustur. Arastirma sonuglari, ydontemden genel
olarak yuksek performans elde edilmesine karsin, lojistik regresyon analizinin kiguk
orneklemlere kargi hassas oldugunu ortaya koymustur. Boyle bir durumun
olusmasinda kullanilan degisken sayisinin da oOnemli bir faktor oldugu

gOrulmektedir.

Alt Problem 5. Naive Bayes, k-en yakin komsuluk, yapay sinir aglari ¢ok
katmanli algilayici ve lojistik regresyon yéntemlerinin siniflandirma dogruluk oranlari
ile standart sapma miktarlari, analiz siireleri, Kappa uyum katsayilari ve ROC
egrisinin altinda kalan alan degerleri farkli 6rneklem blylikliikleri ve test verisi

oranlarina gére birbirinden nasil farklilasmaktadir?

Ogrencilerin PISA matematik basarilarina gore siniflandiriimasinda segilen
yontemlerin degisen kogullar altinda genel olarak orta duzeyin Uzerinde veya yuksek
performans gosterdigi gorulmustur. Dogruluk orani, Kappa uyumu ve ROC egrisinin
altinda kalan alan degerlerinin benzer seyir gostermesi yapilan siniflandirma
islemlerinin gecerliginin yuksek oldugunu gostermistir. Yontemlerin performanslarin
kargilagtirlmasina yonelik sonuglar o6rneklem buyuklUklerine gore ayri ayr

sunulacaktir.
Buna gore, kuguk drneklemler (n=500) i¢in sonugclar su sekildedir:

1. Kiguk orneklemlerde Naive Bayes tum test verisi oranlari i¢in en yliksek

dogru siniflandirma performansini gostermigtir. Daha sonra ise siniflandirma
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performansi agisindan yuksekten duguge lojistik regresyon, yapay sinir aglari ve en

yakin komsuluk yontemi seklinde siralanmigtir.

2. Kuguk orneklemlerde, lojistik regresyon analizi, diger yontemlere gore
modelin egitilmesi igin gerekli olan veri miktarinin azalmasi yontemin performansini
onemli dlgude dusurmustir. En yakin komsuluk yontemi ve yapay sinir aglari bu
degisimden daha az etkilenirken, test verisi oraninin arttiginda, Naive Bayes

yonteminin dogruluk oranlari degismemisgtir.

3. Analiz suresi agisindan Naive Bayes yontemi zaman almazken yapay sinir
aglari yontemi diger yontemlere gore daha uzun surede islem gergeklestirmistir. En
yakin komsuluk ve lojistik regresyon yontemleri benzer sirede analizleri
gerceklestirmislerdir. Naive Bayes yontemi hari¢ diger yontemler icin test verisi

oraninin artmasi analiz suresini kisaltmistir.

4. Dogruluk oranlarinin standart sapma miktarlarina bakildiginda ise genel
olarak en guvenilir sonuglar yine Naive Bayes yontemi ile elde edilmigtir. Daha sonra
ise bu yontemi sirasiyla en yakin komsuluk, lojistik regresyon ve yapay sinir aglari

izlemistir.

5. Tum yontemler i¢in en guvenilir sonuglar test verisi orani yuksek oldugunda
elde edilmigtir. Buna gore, dogruluk orani yuksek oldugunda sonuglar daha az
guvenilirdir. Bu nedenle, kuglk orneklemlerde Naive Bayes yontemi harig diger
yontemler icin disuk olmayan guvenilir dogruluk oranlari orta buyuklukteki test verisi
oranlari igin elde edilmistir. Naive Bayes yonteminde ise en guvenilir dogruluk

oranlari test verisi orani yuksek oldugunda elde edilmistir.

Kiglk orneklemlere yonelik tim sonuglar bir arada degerlendirildiginde
Naive Bayes yontemi diger yontemlere gore daha yuksek siniflandirma performansi
gOstermis, dogruluk oranlari agisindan test verisi orani degisiminden etkilenmemis,
analizleri daha kisa surede gergeklestirerek gecerligi ve guvenirligi yiksek sonuglar
vermistir. Yapay sinir aglari yonteminin, en yakin komguluk yontemine gore daha
yuksek dogru siniflandirma performansi gostermesine karsin sonuglarinin
guvenirliginin diguk olmasi ve gok zaman almasindan dolayi kiuguk 6rneklemlerde

diger yontemlere gore daha az kullanisli oldugu gorulmasgtur.

Orta buyuklukteki érneklemler (n=1000) i¢in sonugclar su sekildedir:
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1. Orta buyuklukteki 6rneklemlerde test verisi orani dugik oldugunda lojistik
regresyon, yuksek oldugunda Naive Bayes yontemi, orta buyuklikte oldugunda ise
iki yontem benzer performans gostermigtir. Yapay sinir aglari yontemi, bu iki
yontemden daha dugsuk ancak en yakin komsuluk yonteminden daha yuksek dogru

siniflandirma performansi gostermistir.

2. Test verisi oraninin artiriimasi orta buyuklukteki orneklemlerde kiguk
orneklemlerdekine benzer bir etki yaratmigtir. Buna gore, test verisi oraninin artmasi
lojistik regresyon analizi yonteminin performansini 6nemli dlguide dugurmustir. En
yakin komsuluk yontemi ve yapay sinir aglari bu degisimden daha az etkilenirken,
test verisi oraninin arttiginda, Naive Bayes yonteminin dogruluk oranlari

degismemigtir.

3. Yontemlerin analiz sureleri incelendiginde kuigclk 6rneklemlerde oldugu gibi
Naive Bayes yontemi yine neredeyse hi¢c zaman almazken yapay sinir aglari en
uzun surede analizleri gerceklestirmigtir. En yakin komsuluk yontemi ise lojistik
regresyon analizine gore daha uzun surede islemleri gergeklestirmistir. Naive Bayes
yontemi hari¢ diger yontemler igin test verisi oraninin artmasi analiz suresini

kisaltmistir.

4. Dogruluk oranlarinin standart sapmalari, yapay sinir aglarinin tim test
verisi oranlarinda diger yontemlere gore daha az guvenilir sonuglar verdigini
gostermistir. Naive Bayes ve lojistik regresyon analizi genel olarak benzer
guvenirlikte dogruluk oranlarina sahip iken test verisi orani arttikga iki yontemden
elde edilen dogru oranlarinin guvenirligi diger yontemlere gore daha yuksek bir artig
goOstermektedir. En yakin komsuluk yontemi ise test verisi orani dusik oldugunda
bu iki yontemden daha fazla guvenilir, yiksek oldugundan ise daha az guvenilir

sonuglar vermektedir.

5. Kiiguk orneklemlerde oldugu gibi orta buyuklikteki érneklemlerde de test
verisi oranin artiriimasi tum yontemler i¢in daha guvenilir dogruluk oranlarinin elde
edilmesini saglamaktadir. Buna goére orta blyuklikte test verisi kullanimi Naive
Bayes yontemi hari¢ diger yontemler igin orta guvenirlikte ve dogrulukta sonuglarin
elde edilmesini saglamaktadir. Naive Bayes yonteminde ise 6grenme verisi ¢ok az

oldugunda bile yuksek dogrulukta guvenilir sonuglar elde edilebilmektedir.
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Orta buoyuklakteki orneklemlere yonelik tum sonuglar bir arada
degerlendirildiginde Naive Bayes yontemi ile lojistik regresyon yontemi benzer
sonuglar vermistir. Ancak, test verisi oraninin etkisi ve analizler i¢in gerekli sure g6z
onunde bulunduruldugunda Naive Bayes yonteminin daha kullanigh oldugu
gordlmustir. En yakin komsuluk yontemine diger yontemlere gbre daha dusuk
dogru siniflandirma performansi gostermigtir. Ancak, yapay sinir aglari yonteminde
elde edilen sonuglarinin guvenirliginin dusuk olmasi ve ¢ok zaman almasindan

dolay! diger yontemlere gore daha az kullanigli oldugu gorulmasgtar.
Buyuk orneklemler (n=5000) i¢in sonuglar su sekildedir:

1. Buyluk orneklemlerde lojistik regresyon analizi ile diger yontemlere gore
tum test verisi oranlari i¢in en yuksek dogruluk oranlari elde edilmigtir. Test verisi
orani az oldugunda Naive Bayes ve yapay sinir aglari yontemi benzer performans
gostermesine kargin test verisi orani arttikgca Naive Bayes yontemi daha yuksek
dogru siniflandirma orani vermistir. En yakin komsuluk yontemi ise tum test verisi

oranlari i¢in en duguk performans gostermigtir.

2. Test verisi oraninin artirlimasi, lojistik regresyon ve yapay sinir aglarinin
performanslarin nemli bir degisim yaratmazken diger yontemlerin dogruluk oranlari

benzer bir dugus gostermistir.

3. Yontemlerin analiz sureleri incelendiginde, test verisi orani az oldugunda
yapay sinir aglari analizi gok zaman alirken Naive Bayes yontemi neredeyse hi¢
zaman almistir. En yakin komsuluk analizi ise lojistik regresyon analizine gore daha
uzun surede iglem yapmistir. Ancak test verisi orani arttikga tim yontemler islem
suresi dugerken yapay sinir aglan yontemi yuksek buyuklukteki test verisi
oranlarinda en yakin komguluk yonteminden daha kisa surede ve lojistik regresyon
ile neredeyse ayni surede analizleri gergeklestirmistir. Buna gore test verisi oraninin
artmasi yapay sinir aglari yonteminin islem suresini diger yontemlere gore ¢ok daha

fazla kisaltmigtir.

4. Buyuk orneklemlerde tim yodntemler guvenilir sonuglar vermigtir. Yapay
sinir aglari yontemi diger yontemlere gore daha az guvenilir sonuglar vermistir. Test
verisi orani artttkga tum yontemlerde birbirine yakin ve daha yuksek kesinlikte

dogruluk oranlari elde edilmistir.
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5. Test verisi oraninin yiksek olmasi lojistik regresyon ve Naive Bayes
yontemlerinde duguk test verisi oranlari ile ayni dogrulukta ancak daha guvenilir
sonuglarin elde edilmesini saglamistir. Orta buyukllkte test verisi kullanimi en yakin
komsuluk ve sinir aglari yontemleri igin orta guvenirlikte ve dogrulukta sonuglarin

elde edilmesini saglamaktadir.

Buylk oOrneklemler icin elde edilen tum sonuglar bir arada
degerlendirildiginde lojistik regresyon analizi diger yontemlere gore yuksek
performans gostermistir. Test verisi oraninin etkisi ve analizler i¢in gerekli sire g6z
onunde bulunduruldugunda Naive Bayes yontemi ile benzerlik gosterirken diger
yontemlere gore daha kullanigh oldugu gorulmuagtur. Yapay sinir aglari yontemi, en
yakin komsuluk yontemine gore daha yuksek performans gostermesine kargin daha
az guvenilir sonuglar verdiginden ve daha fazla zaman aldigindan dolay! daha az

kullanigli oldugu gorulmustar.

Genel olarak, farkli orneklem buyudkliklerinin ve test verisi oranlarinin

yontemlerin performanslari Gzerinde yarattigi etkiler su sekildedir:

1. Orneklem biyudUkge, tim ydntemlerin dogru siniflandirma performanslari

artmig gecerligi ve guvenirligi yuksek sonugclar elde edilmistir.

2. Orneklem blyudilkge, Naive Bayes yonteminin analiz siresi

degismemekle birlikte diger yontemlerin analiz islem sureleri uzamistir.

3. Test verisi orani 6rneklem buyukligune gore yontemlerin siniflandirma

performanslarinda farkl etkiler yaratmistir.

4. Orneklem biyldikge test verisi oraninin artirilmasinin yéntemlerin

performanslari Uzerindeki etkisi azalmigtir.

5. Test verisi orani tum verinin Ugte birinden az oldugunda da yuksek dogru

siniflandirma performanslari elde edilmigtir.

6. Orneklem buyudikge test verisi orani tim verinin (igte birinden fazla

oldugunda bile guvenilir siniflandirma performansilari elde edilebilmistir.

7. Tum orneklem buyuklUkleri icin test verisi oraninin degisiminden en az

etkilenen yontem Naive Bayes yontemidir.

8. Orneklem buyUkIGgunin artmasindan en fazla etkilenen yontem lojistik

regresyon analizidir.
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9. Tum kosullarda en diguk dogruluk oranlari en yakin komsuluk yontemi ile

elde edilmistir.

Tartisma

Bu baslik altinda arastirmanin bulgu ve yorumlarina dayali olarak ulagilan

sonuglar detayli bir sekilde her bir alt problem igin ayri ayri tartisiimistir.

Alt Problem 1. 500, 1000 ve 5000 kisilik érneklem bdylikliikleri igin Naive
Bayes yoénteminin test verisi orani %11, %22, %33, %44 ve %55 oldugunda
siniflandirma dogruluk oranlari ile standart sapma miktarlari, Kappa uyum

katsayilari ve ROC egrisinin altinda kalan alan degerleri nasil farklilasmaktadir?

NB yontemi kullanilarak farkli kosullarda elde edilen dogru siniflandirma
oranlarinin, Kappa ve ROC egrisinin altinda kalan alanlar ile birlikte
degerlendirildiginde ylksek dizey dogru ve gecerli oldugu soylenebilir. NB yontemi
kuguk orneklemlerde bile yuksek dogru siniflandirma oranlari vermigtir. Bu sonug,
NB yonteminin basit istatistiksel yapisindan ileri gelmektedir (Dunham, 2003;
Hamalainen ve Vinni, 2011; Tan ve digerleri, 2014). Hamalainen ve Vinni (2011),
Naive Bayes yonteminde kosullu bagimsizhik varsayiminin gogunlukla
saglanmadigini ancak yine iyi sonuglar elde edilebildigini belirtmektedir.
Aragtirmada  kullanilan  degiskenlerin ~ kosullu  bagimsizlik  varsayimini
saglamamasina ragmen NB yontemi ile yine de iyi bulgular elde edilmesi bu sonucu

destekler niteliktedir.

Aragtirmada test verisi oraninin artirilmasi, dogruluk oranlarinda énemli bir
degisim yaratmazken bu degerlerin given araligini daraltmaktadir. Brain ve Webb
(1999) yaptiklar galismada test verisi oraninin artirmanin yanh sonuglar elde
edilmesine neden oldugunu sdylemenin her zaman dogru olmadigini, bu etkinin test
verisinin yapisiyla yakindan iligkili oldugunu belirtmislerdir. Michie ve digerleri
(1994) ise test verisi orani olarak verinin genellikle %Z20-30’'luk bir kisminin
kullanildigini ifade etmiglerdir. Sonug olarak, NB yontemi igin, alan yazindan siklikla
tercih edilen ve birgok yazihmda 6nceden ayarlanmig (default) sekilde yer alan tum
verinin Ugte biri (%67) oraninda 6grenme verisi kullanmanin diger 6grenme verisi
oranlarina gore onemli bir farkhlik yaratmadigi gorulmuagtur. Ancak oOrneklem
bayukligunin onemli olgude (500°den 5000’e) artiriimasi daha guvenilir ve

genellenebilir sonuglarin elde edilmesini saglamaktadir.
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Degiskenler arasindaki iligkilerin orta dizeyde ve kabul edilebilir olmasi
yuksek performans o6lgut degerlerinin elde edilmesini saglamistir. Tan ve digerleri,
(2014), Naive Bayes yonteminin yuksek duzeyde olmadigi surece degiskenler arasi
basit iligkilerde bile oldukga iyi sonuglar verdigini ifade etmislerdir. Arastirmadan
elde edilen bulgular yontemin bu karakteristik 6zelligini sergileyerek iyi sonuglar
verdigini gostermektedir. Ayrica, 6 surekli ve 4 kategorik degiskenden olusan

karmasik modellerde bile NB yonteminin etkili sonuglar verdigi gorulmektedir.

Alt Problem 2. 500, 1000 ve 5000 kigilik 6rneklem buydikliikleri igin k-en
yakin komsuluk ydnteminin test verisi orani %11, %22, %33, %44 ve %55
oldugunda siniflandirma dogruluk oranlar ile standart sapma miktarlari, Kappa
uyum katsayllari ve ROC egrisinin altinda kalan alan degerleri nasil

farklilasmaktadir?

KNN yontemi kullanilarak farkli kosullarda elde edilen dogru siniflandirma
oranlarinin, Kappa ve ROC egrisinin altinda kalan alanlar ile birlikte
degerlendirildiginde orta dizeyin uzerinde dogru ve gecerli oldugu gorulmastur. Bu
sonuglarin elde edilmesinde siniflandirma hatasini minimize eden k degerin
secilmesini 6n goren k-katmanli capraz gecgerlik yontemi (Larose ve Larose, 2014)
ve genel gecer bir kural olan 6grenme verisindeki birey ya da nesne sayisinin
karekokunu alinmasi (Dunham, 2003) yontemlerinin kullaniimasi etkili olmustur. Bu
sonuca varilmasinin en onemli nedeni, yontemin secilen k degerine agiri duyarli
olmasindan dolay! bu degerin uygun segilmemesi durumunda dusuk performans

degerlerinin elde edilmesidir (Larose ve Larose, 2014; Tan ve digerleri, 2014).

Calismada, verilerin analizlere hazirlanirken siniflandirmaya katkisi olmayan
degiskenlerin analize alinmamasi yuksek dogru siniflandirma oranlarinin elde
edilmesinde etkili olmustur. KNN yontemi, siniflandirmada 6nemsiz degiskenlerin
aylklanmadiginda dusik performans gostermektedir (Tan ve digerleri, 2014).
Orneklem buyUkligl arttikga daha yiksek olmakla birlikte tim 6rneklem
bayukluklerinde ylksek performans elde edilmesi yeterli érneklem buyukligune
ulagildigr anlamina gelmektedir. Clinku KNN yontemi yeterli buyuklikte orneklem
oldugunda yuksek performans gostermektedir (Hamalainen ve Vinni, 2011; Larose
ve Larose, 2014; Tan ve digerleri, 2014). Kliguk 6rneklemlerde bile yontem gecerligi

ve guvenirligi yiksek sonugclar vermigtir.
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Tuam orneklem buyudkluklerinde, test verisi orani az oldugunda en yakin
komsulugun belirlenmesi zorlagsmakta ve dolayisiyla dogruluk oranlarinin standart
sapma miktarlar artmaktadir. Bu durumda dogruluk oranlari ylksek olmakla birlikte
daha dusuk guvenirlige sahip sonuclar elde edilmektedir. Ancak, test verisi fazla
oldugunda ise daha guvenilir olmakla birlikte daha dugsuk dogruluk oranlari elde
edilmektedir. Bu sonuglara gore, KNN yonteminde guvenilir ve gegerli sonuglar elde
edebilmenin baska bir yolu da ideal test verisi orani kullanmaktir. Buna gore, test
verisi orani olarak tum verinin %20-30’luk bir kisminin kullaniimasi (Michie ve

digerleri, 1994), KNN yontemi i¢cin en uygun sonuglarin elde edilmesini saglamistir.

Alt Problem 3. 500, 1000 ve 5000 kisilik 6rneklem buytikliikleri icin yapay
sinir aglari gok katmanli algilayici yonteminin test verisi orani %11, %22, %33, %44
ve %55 oldugunda siniflandirma dogruluk oranlari ile standart sapma miktarlari,
Kappa uyum katsayilari ve ROC egrisinin altinda kalan alan degerleri nasil

farklilasmaktadir?

MLP yontemi kullanilarak farkl kosullarda elde edilen dogru siniflandirma
oranlarinin, Kappa ve ROC egrisinin altinda kalan alanlar ile birlikte
degerlendirildiginde yUksek duzey dogru ve gecerli oldugu gorilmektedir. Bu
sonuglarin elde edilmesinde, agin uygun sekilde egitildiginde dusuk hata oranlari
elde edilebilmesi (Dunham, 2003), sinir aglarinin diger istatistiksel tekniklere gore
bagimli ve bagimsiz degiskenler agisindan daha esnek olmasi (Chattamvelli, 2009)
ve uygun ag mimarisi segildiginde etkili sonuglar elde edilebilmesi (Tan ve digerleri,
2014) gibi faktorlerin etkili oldugu gortulmastir. Ayrica, arastirmada kullanilan gizli
katman sayisi ve her bir katmanda bulunmasi gereken dugum sayisinin uygun
secildigi soylenebilir. Heaton (2008) bu faktorlerin, modellerin siniflandirma

performansini dnemli 6lgude etkiledigini belirtmektedir.

MLP yontemi parametrik analizlerin varsayimlarini gerektirmemekle birlikte
varsayimlarin saglanmasi yontemin performansini artirmaktadir. Buna gore,
arastirmada kullanilan degiskenlerin normallik ve ¢oklu baglanti varsayimlarini
onemli dlgude saglamasi, kayip ve ug degerlerin olmamasi ve veri kalitesinin yuksek
olmasi yontemin yuksek performans gostermesinde etkili olmustur. Tan ve digerleri
(2014) 6zellikle kay1p ve guraltula verinin olmamasinin kabul edilebilir sonuglar elde

edilmesini sagladigini ifade etmislerdir.
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Aragtirmada kullanilan geri yayinim agi 6grenme algoritmasinin da yuksek
siniflandirma performansi elde edilmesinde etkili oldugu gorulmustur. Bunun
nedeni, geri yayinim aglarinin yapay sinir agina alinan her bir gozlemin ¢kt
digumunde elde edilen degerinin gercek degeri ile karsilastiriimasi ve hatayi
minimize eden modelin elde edilmesini temel almasindan ileri gelmektedir (Larose
ve Larose, 2014). Bu sayede, surekli 6grenme gercekleserek siniflandirma
performansi artmis (Dunham, 2003), uyarlanabilir (adaptive) 6grenme gerceklesmis
ve ag kendi kendini organize ederek gercek zamanl iglemler yapabilmigtir
(Chattamvelli, 2009).

Buna gore, test verisi orani az oldugunda model asiri doymus hale gelmekte
ve dolayisiyla dogruluk oranlarinin standart sapma miktarlari artmaktadir. Bu artis
orneklem kuguldukge daha belirgin hale gelmektedir. Bu sonuglara gére, MLP
yontemi modelin egitilmesi icin gerekli olan veri miktari ¢cok az oldugunda bile dogru
siniflandirma orani ve guvenirligi yuksek sonuclar vermektedir. Test verisi uygun
secildiginde ve miktari yeterli oldugunda bir sinir agi modelinden etkili sonuclar elde
edilebilmektedir (Akpinar, 2014; Dunham, 2003). Dunham (2003), bir yapay sinir agi
uygun ve yeterli dizeyde egitildiginde dusuk hata oranlar elde edilebilecegini
belitmektedir. Calismada agin 6grenme verisi azaltildiginda ag yeterli dizeyde
egditilemediginden hata oranlari artmakta ancak orneklem buyuklugu artirildiginda
o0grenme verisi orani az olsa bile gézlem sayisi arttigindan hata orani digsmektedir.
Sonug olarak, MLP yontemi 6rneklem buyuklaga yliksek oldugunda test verisi orani

dusuk olsa bile yuksek siniflandirma performansi gostermektedir.

Alt Problem 4. 500, 1000 ve 5000 kisilik 6rneklem buydkldikleri igcin lojistik
regresyon yénteminin test verisi orani %11, %22, %33, %44 ve %55 oldugunda
siniflandirma dogruluk oranlari ile standart sapma miktarlari, Kappa uyum

katsayilari ve ROC egrisinin altinda kalan alan degerleri nasil farklilasmaktadir?

LR yontemi kullanilarak farkh kosullarda elde edilen dogru siniflandirma
oranlarinin, Kappa ve ROC egrisinin altinda kalan alanlar ile birlikte
degerlendirildiginde orta duzeyin Uzerinde veya yuksek duzey dogru ve gegerli
oldugu gorulmektedir. LR yonteminde, drneklem blayudukge dogruluk oranlari test
verisi miktarindan ¢ok daha az etkilenmektedir. Bu sonug, kurulan modelin
karmasikligi kadar test verisi gok az oldugunda modelin agi daha yuksek kesinlikle

ezberlemesi ve sonugta yanlis genellemeler yapma olasiliginin artmasiyla ilgilidir
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(Tan ve digerleri, 2014). Asiri uyum (over-fitting) olarak da adlandirilan bu durum
arastirmacilari ideal test verisi kullanma konusunda ipuglari saglamaktadir. Benzer
sekilde, Michie ve digerleri (1994) test verisi orani olarak verinin genellikle %20-

30’luk bir kisminin kullaniimasinin yeterli olacagini ifade etmislerdir.

LR yontemi parametrik analizlerin varsayimlarini gerektirmemekle birlikte
varsayimlarin saglanmasi yontemin performansini artirmaktadir (Tabachnick ve
Fidell, 2013). Buna gore, arastirmada kullanilan degigskenlerin normallik, c¢oklu
baglanti ve homojenlik varsayimlarini 6nemli 6lcide saglanmasi yontemin yuksek
performans gostermesinde etkili olmustur. Tum 6rneklem buayuklUklerinde, test
verisi orani az oldugunda model asiri doymus hale gelmekte ve dolayisiyla dogruluk

oranlarinin standart sapma miktarlari artmaktadir.

Orneklem buytdiikge dogruluk oranlari artarken, standart sapma miktarinin
dusmektedir. Bu durum, drneklem buyudukg¢e modelin siniflandirmada esas aldigi
siklik tablolarindaki hucrelerde daha fazla bireyin yer almasi sonucunda model
hatalarinin azalmasiyla agiklanabilir. Lojistik regresyon analizi, bagimli degiskenin
kategorileri ve bagimsiz degiskenler igin veri matrisi gdozeneklerinde yeterli dizeyde
g6zlem oldugunda etkili sonuglar verir (Cokluk ve digerleri, 2014; Tabachnick ve
Fidell, 2013; Tathdil, 2002).

Alt Problem 5. Naive Bayes, k-en yakin komsuluk, yapay sinir aglari ¢ok
katmanli algilayici ve lojistik regresyon yéntemlerinin siniflandirma dogruluk oranlari
ile standart sapma miktarlari, analiz siireleri, Kappa uyum katsayilari ve ROC
egrisinin altinda kalan alan degerleri farkli 6rneklem blylikliikleri ve test verisi

oranlarina gére birbirinden nasil farklilasmaktadir?

NB yontemi tum kosullarda neredeyse higc zaman almadan analizleri
gerceklestirmektedir. 500 ve 1000 kisilik orneklemlerde LR ve KNN yontemleri MLP
yontemine gére ¢ok daha kisa surede islem yapmaktadir. Orneklem bly(ikligu 5000
oldugunda ise test verisi orani %55 icin KNN yontemi diger yontemlerden daha fazla
zaman almaktadir. MLP yontemi test verisi orani dusik oldugunda 6grenme verisi
fazla oldugu icin ¢ok fazla zaman almaktadir. Bu sonuglarla benzer sekilde,
Osmanbegovi¢ ve Sulji¢’in (2012) yaptigi calismada 6grenme kolayhgdi agisindan
YSA yontemi biraz zaman alirken NB yonteminin kullanilan degiskenlerle sinirli

olmak sartiyla nerdeyse hi¢ zaman almadigi gériimustir. KNN yontemi k degerinin
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secilmesinde kullanilan k-katmanli capraz gecerlik yonteminden dolayi 6rneklemin
blyimesi durumunda LR yonteminden daha fazla sirede iglemleri

gerceklestirmektedir.

Bulgular bir arada degerlendirildiginde, 500 kisilik drneklemlerde tum test
verisi oranlari icin NB yontemi diger yontemlerden daha yuksek performans
gostermistir. NB yonteminden sonra en iyi dogruluk orani LR yontemi ile elde
edilmig, daha sonra ise sirasiyla MLP ve KNN yontemleri gelmektedir. NB yontemi
test verisi oraninin degisiminden diger yontemlere gore daha az etkilenmistir. LR
yontemi, test verisi oranindan en ¢ok etkilenen ve siniflandirma dogrulugu bu oran
arttikca 6nemli azalma gosteren yontemdir. Bu durum, LR yonteminin énemli bir
varsayimi olan veri matrisindeki kisi sayisinin kuguk orneklemlerde yeterli
olmamasindan dolayr model hatalarinin artmasindan ileri gelmektedir. Sonug
olarak, NB yonteminin basit istatistiksel yapisindan dolay: diger yontemlere gore
kiguk orneklemlerde daha etkili oldugu gorulmustur. Ayrica, NB yontemi ile kuguk
orneklemlerde diger yontemlerin standart sapma miktarlarina esit veya daha az hata
ile ayni zamanda yanl olmayan ve guvenilir sonuglar elde edilmistir (Sekil 4.10).
Alan yazinda yapilan bazi ¢alismalarda, kiiguk orneklemlerde NB yonteminin diger
yontemlere gore daha iyi sonugclar verdigi gorulmustir (Goker, 2012; Hamalainen
ve Vinni, 2006; Hamalainen ve Vinni, 2011), Kotsiantis ve digerleri, 2003;
Osmanbegovi¢ ve Sulji¢, 2012). Yapilan bazi galigmalarda ise LR yonteminin YSA
yontemine gore daha dusik performans gosterdigi gorulmuagstur (Bahadir, 2013;
Cirak, 2012; Tepehan, 2011).

1000 kisilik orneklemlerde test verisi az oldugunda LR yontemi ile diger
yontemlerden daha yuksek dogruluk oranlari elde edilirken test verisi orani arttikga
NB yontemi LR yonteminden daha yluksek performans gostermistir. Dogruluk
oranlarinin standart sapmalari da test verisi artirildikga LR yonteminin NB
yonteminin daha az guvenilir ve yanli sonuglar verdigini gostermektedir. Bu sonug,
LR yonteminden orta buyuklukteki orneklemlerde yuksek performans elde
edebilmek icin daha az test verisi kullaniimasinin etkili olacagini gostermektedir. Bu
sayede, LR yonteminde model hatalarinin dnine gegilerek model daha iyi egitilmis
olacaktir. Dekker ve digerleri (2009) tarafindan yapilan c¢alismada, benzer
blayuklUkte orneklemde LR yontemi Bayes yontemine gore daha iyi performans

gostermistir. NB ve LR yontemlerinden sonra en yuksek dogruluk oranlari sirasiyla
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MLP ve KNN yontemleri ile elde edilmistir. Romero ve digerlerinin (2013) yaptiklari
calismada, numerik ve kategorik veri icin KNN yonteminin diger siniflandiricilara
goOre daha dusuk performans gostermistir. Ancak, KNN yontemi MLP yonteminden
daha az hatal sonuglar vermigtir. Bu sonug, KNN yonteminin MLP y6ntemine gore
daha basit bir istatistiksel yapiya sahip olmasi ve secilen k degerinin en yakin
komsulugu belirlemede daha kesin sonuglar vermesiyle yakindan iligkilidir. MLP
yonteminde ise katman sayisinin 3 secilmesi agin egitimesinde etkili olmasina

ragmen daha genis aralikta sonuglarin elde edilmesine neden olmustur.

5000 kisilik orneklemlerde ise LR yontemi ile tim test verisi oranlarinda diger
yontemlerden daha yluksek dogruluk oranlari elde edilmistir. LR yontemi buyuk
orneklemlerde model hatalarinin az olmasindan dolay: farkli test verisi oranlarinda
bile yuksek performans gostermektedir. Benzer sekilde, Sekil 4.10 incelendiginde
dogruluk oranlarinin given arahgi da diger yontemlere gore daha fazla daralmis ve
sonugta daha guvenilir sonuglar elde edilmistir. Test verisi orani az oldugunda NB
ve MLP yontemleri benzer performans gosterirken bu oran artirildiginda NB yontemi
daha yuksek sonuglar vermigtir. Benzer sekilde, test verisi orani az oldugunda iki
yontemden elde edilen sonuglar benzer standart sapmaya sahip iken bu oran
artinldiginda MLP yontemi daha genis guven araliginda sonuglar verirken NB
yontemi daha az yanh sonuglar vermektedir. KNN yontemi ise en dusuk dogruluk
oranlarina sahip iken test verisi orani arttikca MLP yonteminden daha dar, diger

yontemler ile benzer guven araliginda sonuglar vermektedir.

Bu calismada, KNN yontemi diger yontemlere gore tum kosullarda daha
dusuk dogru siniflandirma performansi gostermisti. Ancak, yapilan bazi
arastirmalarda KNN yonteminin de en az YSA ve LR yontemleri kadar performans
goOsterdigi gorulmuastur (Minaei-Bidgoli, Kashy, Kortemeyer ve Punch, 2003;
Yurdakul ve Topal, 2015). Benzer sekilde, Shahiri ve digerleri(2015), 2002 ile 2015
yillari arasinda uluslararasi veri tabanlarinda yayinlanan ¢alismalar kargilastirmis
ve ortalama performans agisindan NB yonteminin KNN ve YSA yontemlerine gore
daha dusuk performans gosterdigi goralmustar. Ancak, bu ¢alismada, NB yontemi
Ozellikle kiguk ve orta buyuklikteki orneklemlerde daha ylksek siniflandirma
performansi gostermistir. Sonug olarak, farkli kosullar ve veriler igin bir siniflandirma
yonteminin en iyi oldugunu sdylemek dogru olmadigini ifade etmiglerdir (Romero ve
digerleri, 2013; Shahiri ve digerleri, 2015). Barker ve digerleri (2004) ise farkli
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yillarda mezun olan o6grencilerin mezun olma durumlarina goére yaptiklari
siniflandirmada farkli yillarda verinin yapisina gore farkli yontemlerin etkili
olabilecegini gostermislerdir. Bu nedenle, bu arastirmadan elde edilen bulgular,

kullanilan verinin yapisi ve analiz kosullari gergevesinde yorumlanmistir.

Oneriler

Arastirmaya yonelik oneriler. 1. Bu aragtirmada kullanilan yapay sinir agi
yontemi c¢ok katmanli algilayici modeli ile smirli oldugundan yapilacak
uygulamalarda yapay sinir aglarinin diger modelleri de kullanilarak sonugclari

karsilastirilabilir.

2. Arastirmada, Naive Bayes yontemi icin kosullu bagimsizlik varsayiminin
saglanmadigi bir veri ile analizler gerceklestiriimigtir. Baska bir arastirmada bu
varsayimin saglandigi kosullarda elde edilen sonuglar gecerligi ve guvenirligi

incelenerek diger yontemlerin performansiyla karsilastirilabilir.

3. Aragtirmada, k-en yakin komsuluk yontemi icin segilecek k degerinin
siniflandirma performansini etkiledigi goralmustar. Buna gore, diger arastirmalarda
k degerinin secilmesinde farkli yontemler kullanilabilir ya da yeni yontemler

gelistirilebilir.

4. Yapay sinir aglari yonteminde, katman sayisi, katmanlardaki dugum
sayisi, agirliklandirmalar gibi birgok parametre modellerin  siniflandirma
performansini etkilediginden yapilacak arastirmalarda bu parametrelerde yapilacak

degisikliklerin yontemin performansinda yaratacag etkiler incelebilir.

5. Lojistik regresyon analizi ve yapay sinir aglari yontemleri icin elde edilen
sonuglar varyans-kovaryans matrislerinin homojenliginin saglanmadigi kosulda elde
edilmigtir. Bu yontemler bu varsayim saglanmadiginda bile etkili sonuglar vermekle
birlikte yapilacak arastirmalarda, varyans-kovaryans matrislerinin homojenliginin
saglandigi kosullarda yontemlerin siniflandirma performanslar degerlendirilip

karsilastirilabilir.

6. Aragtirmada 2012 yilinda yapilan PISA uygulamasi 6grenci anketi verileri
kullanilmigtir. PISA uygulamalarinda kullanilan 6grenci anketleri ve her bir
uygulamada temel alinan tema (matematik, okuma ve fen) farkhlik gostermektedir.

Bu galisma, farkl yillardaki uygulamalar igin tekrarlanarak sonuglar karsilastirilabilir.
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Bdylece, hem istatistiksel hem de egitimsel agisindan daha kapsamli ¢iktilar elde

edilebilir.

7. Arastirmada tum yontemleri standart kosullar altinda degerlendirebilmek
ve karsilastirabilmek amaciyla eksik veriden arindirilmis bir gercek veri seti
kullanilmigtir. Yapilacak arastirmalarda eksik veri oldugu durumlarda yontemlerin

performanslari incelenebilir.

8. Bu arastirmada, ogrencilerin PISA matematik basarisina gore
siniflandiriimasinda etkili olabilecek degigkenler, degisken se¢me yontemleri
kullanilarak segilmigtir. Siniflandirmada en etkili olan ve galismaya dahil edilen
degiskenler Matematik 6z-yeterligi, Matematiksel benlik algisi, Matematik kaygisi,
Ekonomik, sosyal ve kiiltiirel statli indeksi, Problem ¢ézmeye acik olma, Ulke,
Babanin egitim dlizeyi (ISCED), Anne Egitim diizeyi (ISCED), Ogretmen davranisi:
Ogrenciyi yénlendirme ve Hesap makinesi kullanimidir. Yapilacak arastirmalarda,
bu arastirmada kullanilan degisken se¢gme yontemleri disinda bagka yontemler ve
degisen sayilarda degisken kullanilarak sonuglari karsilastirilabilir. Ozellikle bilgi
kazanimlarina gore degiskenler siralandiginda degisken sayisina karar verme

sinirinin ne olacagina iliskin detayl incelemeler yapilabilir.

9. Bu calismada, siniflandirma igslemlerinde tercih edilen dort yontemle elde
edilen sonuglar kargilastiriimistir. Ancak ilgili alan yazin incelendiginde 6grencilerin
performanslarina goére cesitli degiskenler acisindan siniflandiriimasinda
kullanilabilecek ¢ok cesitli yontemler mevcuttur. Yapilacak c¢alismalarda, karar
agaclar, ayirma analizi veya destek vektdor makineleri gibi farkli yontemler
kullanilarak benzer ya da farkh kosullar igin yodntemlerin performanslari

karsilastirilabilir.

Uygulamaya yonelik oneriler. 1. Naive Bayes yontemi, kuguk
orneklemlerde diger yontemlere gore vyuksek siniflandirma performansi
gostermistir. Buna gore, benzer kogullarda yapilacak uygulamalarda bu yontemin
kullanilmasi zaman kaybi yasanmadan gecerligi ve guvenirligi yuksek sonuglarin
elde edilmesini saglayacaktir. Test verisi oranlari ¢ok dusuk oldugunda bile bu
yontem kullanilarak yuksek siniflandirma performansi elde edilebilir. Ayrica, farkl

orneklem buyuklukleri ve test verisi oranlari igin, Naive Bayes yontemi ile kosullu
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bagimsizlik varsayimi saglanmadiginda bile yuksek siniflandirma performansi

saglanabilir.

2. k-en yakin komsuluk yontemi, tim 6rneklem buyukleri ve test verisi oranlari
icin en dusuk siniflandirma performansi gostermigtir. Bu yontemin siniflandirma
performansi artirmak amaciyla kullanilan k-katmanli caprazli gecerlik yontemi
performansi artirmasina ragmen diger yontemlere gore k-en yakin komguluk
yonteminin performansinin daha dusuk olmasina engel olamamigtir. Buna gore,
benzer kosullar igin yapilacak uygulamalarda daha yuksek siniflandirma
performansi saglayabilmek igin diger yontemler, k-en yakin komsuluk yontemine

tercih edilebilir.

3. Yapay sinir aglari cok katmanh algilayici yontemi, lojistik regresyona
analizine benzer gekilde 6rneklemin artiriimasindan 6énemli dlgtde etkilediginden,
verinin yapisina bagh olmakla birlikte bu yontem orta ve yuksek buyuklukteki
orneklemlerde kullanilarak yuksek performans elde edilebilir. Ancak, orneklem
buayuklugu fazla oldugunda Naive Bayes ve lojistik regresyon yontemlerinin tercih

edilmesi daha yuksek performans ve zaman tasarrufu saglayacaktir.

4. Lojistik regresyon analizi, diger yontemlere gore orneklem buyuklugu ve
test verisi orani degisiminden en fazla etkilenen yontemdir. Benzer kosullarda,
bayuk orneklemlerde lojistik regresyon analizi ile diger yontemlere gore daha
glvenilir ve gegerli sonuglar elde edilebilir. Ozellikle drneklemin kiigiik olmasi,
lojistik regresyon analizinin hata oranlarini artirdigindan bu gibi durumlarda Naive
Bayes yontemi gibi orneklemin kugulmesine daha fazla direng gosterebilen

yontemler segilebilir.

5. Test verisi orani, kullanilan degisken sayisi, érneklem buyukliga, verinin
yapisi ve yontemin yapisi ile yakindan iligkili oldugundan her yontem igin genel
geger bir oran kullanmanin dogru olmayacagi gérulmastur. Ancak, genel olarak test
verisi oranini artirmak yontemlerin performansinda artisa neden olmasina ragmen
elde edilen sonuglarin guvenirligini digurmustar. Buna gore, s6zU edilen faktorler
g6z onunde bulundurulmak kaydiyla orta buyukluklerde test verisi oranlarinin
kullanilmasi daha kabul edilebilir sonuglar elde edilmesini saglayacaktir. Ancak,

orneklem buyuklugunian artirilmasi hem siniflandirma performansini hem de elde
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edilen sonuglarin guavenirligini artirdigindan tum yontemlerden yuksek performans

etmek igcin mimkun oldugunca ylksek 6rneklem buyuklUkleri kullaniimalidir.

6. Ogrencilerin PISA yetenek diizeylerine gore alt ve Ust gruplarin, bagimsiz
degiskenlerin ve yontem parametrelerinin  secilme yontemleri 6grenci
performanslarinin yiksek oranda dogru bir sekilde yordanmasinda etkili olmustur.
Buna gore, ileride yapilacak uygulamalarda ylksek yordama performanslar elde
edebilmek amaciyla alt ve Ust gruplarin gerekli hassasiyette secilmesi, degisken
se¢cme isleminin titizle yapilmasi, segilen yontemlerinin parametrelerinin dikkatli
secilmesi ve mumkin oldugunca yeterli dizeyde performans degerlendirme

Olcutunun bir arada kullanilmasi 6nerilmektedir.
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EK-A: 5000 Kisilik Orneklemde Test Verisi Orani %11 igin Elde Edilen Analiz Sonuglari

Analysing: Percent_correct ( stddev) Analysing: Kappa_statistic (stddev) Analysing: Area_under ROC ( stddev)

Datasets: 30 Datasets: 0 Datasets: 30

Resultsets: 4 Resultsets: 4 Resultsets: 4

(1) (2) (3) (4) | (1) (2) (3) (4) | (1) (2) (3) (4)
Dataset bayes. functions. functions. lazy. | bayes. functions. functions. lazy. | bayes. functions. functions. lazy.

NaiveBay L M IBk | NaiveBay L M IBk | NaiveBay L M IBk
1.MATH2 (100) 76.63(1.63) 78.31(1.45) 76.45(1.75) 74.04(1.43) | 0.49(0.04) 0.51(0.03) 0.48(0.04) 0.39(0.04) | 0.83(0.02) 0.86(0.01) 0.84(0.02) 0.80(0.02)
2.MATH2 (100) 76.59(1.84) 78.51(1.95) 76.50(2.05) 75.32(1.61) | 0.48(0.04) 0.51(0.04) 0.47(0.05) 0.42(0.04) | 0.82(0.02) 0.85(0.02) 0.83(0.02) 0.80(0.02)
3. MATH2 (100) 76.06(1.76) 77.71(1.59) 75.95(2.1€) 74.71(1.78) | 0.47(0.04) 0.49(0.04) 0.46(0.05) 0.38(0.05) | 0.82(0.02) 0.84(0.02) 0.83(0.02) 0.80(0.02)
4.MATH2 (100) 76.57(1.86) 78.36(1.74) 76.34(1.90) 73.72(1.46) | 0.48(0.04) 0.51(0.04) 0.47(0.05) 0.39(0.04) | 0.82(0.02) 0.85(0.02) 0.83(0.02) 0.79(0.02)
5. MATH2 (100) 76.35(1.75) 77.94(1.61) 76.12(1.63) 74.71(1.46) | 0.47(0.04) 0.49(0.04) 0.46(0.04) 0.37(0.04) | 0.82(0.02) 0.84(0.02) 0.82(0.02) 0.80(0.02)
6. MATH2 (100) 76.46(1.55) 78.02(1.43) 76.28(1.81) 75.19(1.54) | 0.48(0.03) 0.50(0.03) 0.47(0.04) 0.40(0.04) | 0.83(0.01) 0.85(0.02) 0.83(0.02) 0.81(0.02)
7. MATH2 (100) 76.82(1.71) 78.57(1.49) 76.70(1.74) 74.40(1.58) | 0.49(0.04) 0.52(0.03) 0.49(0.04) 0.38(0.04) | 0.83(0.02) 0.86(0.01) 0.84(0.02) 0.79(0.02)
8. MATH2 (100) 76.43(1.68) 78.38(1.36) 76.55(1.63) 74.54(1.57) | 0.48(0.04) 0.51(0.03) 0.48(0.04) 0.41(0.04) | 0.82(0.02) 0.85(0.02) 0.83(0.02) 0.81(0.02)
9. MATH2 (100} 75.00(1.94) 77.20(1.B5) 75.16(1.93) 75.54(1.56) | 0.45(0.04) 0.49(0.04) 0.45(0.04) 0.40(0.04) | 0.82(0.02) 0.84(0.02) 0.82(0.02) 0.79(0.02)
10.MATH2 (100) 76.87(1.57) 78.08(1.48) 76.35(2.00) 74.14(1.57) | 0.49(0.03) 0.50(0.04) 0.48(0.05) 0.38(0.04) | 0.83(0.02) 0.85(0.02) 0.83(0.02) 0.80(0.02)
11.MATH2 (100) 77.69(1.66) 78.B0(1.54) 76.90(1.72) 73.86(1.49) | 0.50(0.04) 0.51(0.04) 0.48(0.04) 0.36(0.04) | 0.83(0.02) 0.85(0.02) 0.83(0.02) 0.80(0.02)
12.MATH2 (100) 76.29(1.71) 77.76(1.42) 75.87(1.77) 74.50(1.75) | 0.48(0.04) 0.50(0.03) 0.47(0.05) 0.38(0.04) | 0.83(0.02) 0.85(0.01) 0.83(0.02) 0.79%9(0.02)
13.MATH2 (100) 76.81(1.52) 78.64(1.46) 76.40(1.79) 75.54(1.53) | 0.48(0.03) 0.50(0.03) 0.46(0.06) 0.39(0.04) | 0.83(0.02) 0.85(0.02) 0.83(0.02) 0.81(0.02)
14.MATH2 (100) 76.42(1.75) 78.02(1.57) 76.53(1.66) 74.58(1.62) | 0.48(0.04) 0.50(0.04) 0.48(0.04) 0.39(0.04) | 0.83(0.02) 0.85(0.02) 0.84(0.02) 0.79%9(0.02)
15.MATH2 (100) 77.04(1.83) 78.51(1.69) 76.42(1.91) 74.25(1.74) | 0.49(0.04) 0.50({0.04) 0.47(0.05) 0.40(0.04) | 0.83(0.02) 0.85(0.02) 0.83(0.02) 0.80(0.02)
16.MATH2 (100) 77.00(1.56) 78.49(1.44) 76.47(1.63) 74.89(1.67) | 0.50(0.03) 0.52(0.03) 0.48(0.04) 0.41(0.04) | 0.83(0.02) 0.85(0.01) 0.84(0.01) 0.80(0.02)
17.MATH2 (100) 75.93(1.74) 77.B86(1.46) 76.00(1.65) 75.79(1.60) | 0.46(0.04) 0.48(0.04) 0.45(0.05) 0.41(0.04) | 0.82(0.02) 0.84(0.02) 0.82(0.02) 0.80(0.02)
18.MATH2 (100)  76.82(1.57) 78.56(1.45) 76.60(1.63) 73.49(1.51) | 0.49(0.04) 0.51(0.03) 0.47(0.04) 0.37{0.04) | 0.83(0.02) 0.85(0.01) 0.83(0.02) 0.79(0.02)
19. MATH2 (100) 76.12(1.73) 77.68(1.56) 75.80(1.77) 74.30(1.58) | 0.47(0.04) 0.48(0.04) 0.45(0.05) 0.40(0.04) | 0.82(0.02) 0.85(0.02) 0.83(0.02) 0.80(0.02)
20.MATH2 (100) 77.92(1.66) 79.10(1.39) 77.41(1.91) 74.46(1.66) | 0.50(0.04) 0.51(0.03) 0.48(0.04) 0.40(0.04) | 0.84(0.02) 0.86(0.01) 0.84(0.02) 0.79(0.02)
21.MATH2 (100) 76€.74(1.79) 77.99(1.40) 75.91(1.69) 73.74(1.60) | 0.4%9(0.04) 0.50(0.03) 0.46(0.04) 0.37(0.04) | 0.82(0.02) 0.85(0.02) 0.83(0.02) 0.79(0.02)
22.MATH2 (100) 76.76(1.69) 79.26(1.49) 76.90(1.76) 75.14(1.66) | 0.49(0.04) 0.53(0.03) 0.49(0.05) 0.40(0.04) | 0.83(0.02) 0.86(0.02) 0.84(0.02) 0.80(0.02)
23.MATH2 (100) 76.58(1.82) 79.04(1.67) 76.83(1.63) 73.86(1.51) | 0.48(0.04) 0.52(0.04) 0.48(0.04) 0.37(0.04) | 0.83(0.02) 0.86(0.01) 0.84(0.02) 0.79(0.02)
24.MATH2 (100) 77.44(1.82) 78.99(1.B7) 76.92(1.99) 74.62(1.61) | 0.49(0.04) 0.51(0.04) 0.48(0.05) 0.39(0.04) | 0.83(0.02) 0.85(0.02) 0.84(0.02) 0.79(0.02)
25.MATH2 (100) 76.27(1.87) 77.98(1.B5) 75.70(1.74) 74.42(1.61) | 0.48(0.04) 0.50(0.04) 0.45(0.05) 0.39(0.04) | 0.82(0.02) 0.85(0.02) 0.83(0.02) 0.80(0.02)
26.MATH2 (100) 75.84(1.58) 77.50(1.61) 75.65(1.82) 74.86(1.34) | 0.48(0.03) 0.50(0.04) 0.46(0.04) 0.38(0.04) | 0.82(0.02) 0.85(0.02) 0.83(0.02) 0.80(0.02)
27.MATH2 (100) 76.33(1.69) 78.44(1.59) 76.40(1.59) 74.40(1.40) | 0.48(0.04) 0.51(0.04) 0.47(0.04) 0.39(0.03) | 0.82(0.02) 0.85(0.01) 0.83(0.02) 0.80(0.02)
28. MATH2 (100) 76.18(1.61) 78.12(1.54) 75.86(1.80) 74.28(1.46) | 0.47(0.04) 0.50(0.04) 0.46(0.05) 0.39(0.04) | 0.82(0.02) 0.85(0.02) 0.82(0.02) 0.80(0.02)
29.MATH2 (100) 76.82(1.58) 79.10(1.37) 77.53(1.71) 74.83(1.45) | 0.48(0.03) 0.52(0.03) 0.49(0.04) 0.40(0.04) | 0.83(0.02) 0.86(0.01) 0.84(0.02) 0.80(0.02)
30.MATH2 (100) 76.54(1.54) 77.64(1.51) 75.92(1.79) 73.60(1.66) | 0.48(0.03) 0.48(0.04) 0.46(0.05) 0.38(0.04) | 0.82(0.02) 0.84(0.02) 0.82(0.02) 0.79(0.02)
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EK-B: 5000 Kisilik Orneklemde Test Verisi Orani %22 igin Elde Edilen Analiz Sonuglari

Analysing: Percent_correct ( stddev) Analysing: Kappa_ statistic (3stddev) Analysing: Area_under ROC ( stddev)
Datasets: 30 Datasets: 30 Datasets: 30
Resultsets: 4 Resultsets: 4 Resultsets: 4
(1) (2) (3) (4) | (1) (2) (3) (4) | (1) (2) (3) (4)
Dataset bayes. functions. functions. lazy. | bayes. functions. functions. lazy. | bayes. functions. functions. lazy.
NaiveBay L M IBk | NaiveBay L M IBk | HNaiveBay L M IBk

1.MATH2 (100) 76.51(1.13) 78.31(1.09) 76.42(1.24) 74.03(1.01)
2.MATH2 (100) 76.51(1.24) 78.47(1.15) 76.10(1.52) 74.98(1.12)
3.MATH2 (100) 76.18(1.22)  77.79(1.14)  75.81(1.30) 74.53(1.16)
4.MATH2 (100) 76.76(1.14) 78.45(1.14) 76.29(1.50) 73.71(1.06)
5.MATH2 (100) 76.39(1.25) 77.93(1.06) 75.94(1.33) 74.56(1.10)
6.MATH2 (100) 76.58(1.20) 78.21(0.97) 76.04(1.27) 74.87(1.04)
7.MATH2 (100) 76.81(1.13)  78.44(1.10) 76.51(1.37) 74.46(1.06)
8.MATH2 (100) 76.52(1.06) 78.49(0.80) 76.59(1.48) 74.38(1.10)
9.MATHZ (100) 75.34(1.18) 77.40(1.12)  75.07(1.49) 75.34(1.11)
10.MATH2 (100) 76.70(1.20) 78.09(1.06) 76.24(1.32) 73.98(1.07)
11.MATH2 (100) 77.52(1.14) 78.54(0.96) 76.68(1.32) 73.64(1.07)
12.MATH2 (100) 76.13(0.87) 77.66(0.95) 75.73(1.29) 74.33(1.13)
13.MATH2 (100) 76.73(1.08) 78.37(1.08) 76.14(1.37) 75.55(0.95)
14.MATH2 (100) 76.43(1.06) 78.06(1.07) 76.32(1.44) 74.15(1.05)
15.MATH2 (100) 76.99(0.93)  78.37(0.91) 76.13(1.31) 74.22(1.10)
16.MATH2 (100) 76.99(1.07) 78.33(0.98) 76.11(1.30) 74.35(1.06)
17.MATH2 (100) 76.06(1.16) 77.90(0.98) 76.06(1.21) 75.57(1.17)
18.MATH2 (100) 77.12(1.14) 78.61(1.02) 76.61(1.39) 73.35(1.04)
19.MATH2 (100) 75.96(1.04) 77.56(0.96) 75.35(1.32) 74.22(1.22)
20.MATH2 (100) 78.03(1.09) 79.07(1.04) 77.36(1.33) 74.14(1.17)
21.MATH2 (100) 76.78(1.04) 77.91(0.91)  75.72(1.23) 73.53(1.09)
22.MATH2 (100) 76.82(1.25) 79.06(0.92) 77.00(1.36) 74.87(1.13)
23.MATH2 (100) 76.62(1.13) 79.02(1.13) 76.70(1.13) 73.80(0.92)
24.MATH2 (100) 77.45(1.18) 79.02(1.19) 76.99(1.53) 74.22(1.12)
25.MATH2 (100) 76.35(1.19) 78.05(1.12) 75.91(1.36) 74.26(1.08)
26.MATH2 (100) 75.88(1.12) 77.51(1.10) 75.37(1.51) 74.73(1.05)
27.MATH2 (100) 76.19(1.13) 78.48(1.06) 75.97(1.34) 74.24(1.15)
28.MATH2 (100) 76.19(1.23)  77.95(1.07) 75.80(1.43) 74.32(1.16)
29.MATH2 (100) 76.70(1.07) 78.92(1.02) 77.13(1.29) 74.42(1.06)
30.MATH2 (100) 76.60(1.09) 77.68(0.95) 75.73(1.37) 73.74(1.05)

0.48(0.02) 0.51(0.02) 0.48{0.03)  0.39(0.02)
0.48(0.03) 0.51(0.03) 0.47(0.03)  0.41(0.03)
0.47(0.03) 0.49(0.03) 0.46(0.03)  0.38(0.03)
0.49(0.03) 0.51(0.03) 0.47(0.03)  0.33(0.03)
0.47(0.03) 0.49(0.02) 0.46(0.03)  0.37(0.03)
0.48(0.03) 0.50(0.02) 0.47(0.03)  0.35(0.03)
0.49(0.02) 0.52(0.03) 0.48(0.03)  0.38(0.03)
0.48(0.02) 0.52(0.02) 0.48(0.04)  0.40(0.03)
0.46(0.03) 0.49(0.03) 0.45(0.04)  0.40(0.03)
0.49(0.03) 0.50(0.02) 0.48(0.03)  0.37(0.03)
0.50(0.03) 0.50(0.02) 0.48(0.03)  0.36(0.03)
0.48(0.02) 0.50(0.02) 0.47(0.03)  0.38(0.03)
0.47(0.02) 0.49(0.02) 0.46(0.04)  0.40(0.02)
0.48(0.02) 0.50(0.02) 0.47(0.04)  0.37({0.03)
0.49(0.02) 0.50(0.02) 0.46(0.03)  0.35(0.03)
0.49(0.02) 0.51(0.02) 0.47(0.03)  0.40(0.03)
0.46(0.03) 0.48(0.02) 0.46(0.03)  0.41(0.03)
0.49(0.02) 0.51(0.02) 0.48(0.03)  0.36(0.03)
0.46(0.02) 0.48(0.02) 0.44(0.04)  0.40(0.03)
0.51(0.02) 0.51(0.02) 0.48(0.04)  0.35(0.03)
0.49(0.02) 0.49(0.02) 0.46(0.03)  0.36(0.03)
0.49(0.03) 0.53(0.02) 0.49(0.03)  0.33(0.03)
0.48(0.03) 0.52(0.03) 0.48(0.03)  0.37(0.03)
0.49(0.03) 0.51(0.03) 0.48(0.04)  0.38(0.03)
0.48(0.03) 0.50(0.03) 0.46(0.03)  0.35(0.03)
0.48(0.02) 0.50(0.02) 0.46(0.03)  0.38(0.03)
0.48(0.03) 0.51(0.02) 0.46(0.03)  0.33(0.03)
0.47(0.03) 0.49(0.02) 0.46(0.04)  0.33(0.03)
0.48(0.02) 0.51(0.02) 0.49(0.03)  0.33(0.03)
0.48(0.02) 0.48(0.02) 0.46(0.03)  0.33(0.03)

0.83(0.01) 0.86(0.01) 0.84(0.01) 0.79({0.01)
0.82(0.01) 0.85(0.01) 0.83(0.01) 0.80(0.01)
0.82(0.01) 0.84(0.01) 0.82(0.01) 0.80(0.01)
0.82(0.01) 0.85(0.01) 0.83(0.01) 0.79(0.01)
0.82(0.01) 0.84(0.01) 0.82(0.01) 0.79(0.01)
0.83(0.01) 0.85(0.01) 0.83(0.01) 0.81{0.01)
0.83(0.01) 0.86(0.01) 0.84(0.01) 0.79(0.01)
0.82(0.01) 0.85(0.01) 0.83(0.01) 0.80(0.01)
0.82(0.01) 0.85(0.01) 0.82(0.01) 0.79(0.01)
0.83(0.01) 0.85(0.01) 0.83(0.01) 0.80(0.01)
0.82(0.01) 0.85(0.01) 0.83(0.01) 0.79{0.01)
0.83(0.01) 0.85(0.01) 0.83(0.01) 0.79(0.01)
0.82(0.01) 0.85(0.01) 0.82(0.01) 0.81{0.01)
0.83(0.01) 0.86(0.01) 0.83(0.01) 0.79(0.01)
0.83(0.01) 0.85(0.01) 0.83(0.01) 0.80(0.01)
0.83(0.01) 0.85(0.01) 0.83(0.01) 0.80(0.01)
0.82(0.01) 0.84(0.01) 0.82(0.01) 0.80(0.02)
0.83(0.01) 0.85(0.01) 0.83(0.01) 0.79({0.01)
0.82(0.01) 0.84(0.01) 0.82(0.01) 0.79(0.01)
0.84(0.01) 0.86(0.01) 0.84(0.01) 0.79(0.01)
0.82(0.01) 0.85(0.01) 0.82(0.01) 0.79({0.01)
0.83(0.01) 0.86(0.01) 0.84(0.01) 0.80(0.01)
0.83(0.01) 0.86(0.01) 0.83(0.01) 0.79(0.01)
0.83(0.01) 0.85(0.01) 0.83(0.01) 0.78(0.01)
0.82(0.01) 0.85(0.01) 0.83(0.01) 0.79(0.01)
0.82(0.01) 0.85(0.01) 0.83(0.01) 0.79({0.01)
0.82(0.01) 0.85(0.01) 0.83(0.01) 0.80(0.01)
0.82(0.01) 0.84(0.01) 0.82(0.01) 0.80(0.01)
0.83(0.01) 0.86(0.01) 0.84(0.01) 0.79(0.01)
0.82(0.01) 0.84(0.01) 0.82(0.01) 0.79(0.01)

127



EK-C: 5000 Kisilik Orneklemde Test Verisi Orani %33 igin Elde Edilen Analiz Sonuglari

Analysing: Percent_correct ( stddev) Analysing: Kappa_ statistic (stddev) Analysing: Area_under ROC (stddev)

Datasets: 30 Datasets: 30 Datasets: 30

Resultsets: 4 Resultsets: 4 Resultsets: 4

(1) (2) (3) (4) I (1) (2) (3) (4) I (1) (2) (3) (4)
Dataset bayes. functions. functions. lazy. | bayes. functions. functions. lazy. | bayes. functions. functions. lazy.

NaiveBay L M IBk | NaiveBay L M 1Bk | NaiveBay L M IBk
1.MRTH2 (100) 76.50(0.87) 78.18(0.91) 76.01(1.15) 73.87(0.76) | 0.48(0.02) 0.51(0.02) 0.47(0.03) 0.38(0.02) | 0.83(0.01) 0.85(0.01) 0.83(0.01) 0.79(0.01)
2.MATH2 (100) 76.46(0.93) 78.30(0.B4) 76.11(1.14) 74.59(0.88) | 0.48(0.02) 0.50(0.02) 0.46(0.03) 0.40(0.02) | 0.82(0.01) 0.85(0.01) 0.83(0.01) 0.80(0.01)
3.MATH2 (100) 76.22(0.89) 77.79(0.81) 75.63(1.12) 74.46(0.80) | 0.47(0.02) 0.45(0.02) 0.45(0.03) 0.37(0.02) | 0.82(0.01) 0.84(0.01) 0.82(0.01) 0.79(0.01)
4.MATH2 (100) 76.63(0.93) 78.26(0.84) 76.09(1.1€) 73.58(0.85) | 0.48(0.02) 0.51(0.02) 0.47(0.03) 0.39(0.02) | 0.82(0.01) 0.85(0.01) 0.82(0.01) 0.79(0.01)
S.MATH2 (100) 76€.39(0.96) 77.91(0.86) 75.82(1.24) 74.25(0.87) | 0.47(0.02) 0.49(0.02) 0.45(0.03) 0.36(0.02) | 0.82(0.01) 0.84(0.01) 0.82(0.01) 0.79(0.01)
6.MRTH2 (100) 76.61(0.85) 78.07(0.64) 76.13(1.19) 74.66(0.85) | 0.48(0.02) 0.50(0.02) 0.47(0.03) 0.3%(0.02) | 0.83(0.01) 0.85(0.01) 0.83(0.01) 0.80(0.01)
7.MATH2 (100) 76.80(0.85) 78.45(0.90) 76.40(1.21) 74.07(0.95) | 0.49(0.02) 0.52(0.02) 0.48(0.03) 0.38(0.02) | 0.83(0.01) 0.86(0.01) 0.83(0.01) 0.78(0.01)
8.MATH2 (100) 76.64(0.84) 78.57(0.66) 76.28(1.1€) 74.12(0.89) | 0.49(0.02) 0.52(0.02) 0.48(0.03) 0.40(0.02) | 0.82(0.01) 0.85(0.01) 0.83(0.01) 0.80(0.01)
9.MATH2 (100) 75.32(0.85) 77.35(0.86) 75.25(1.15) 75.01(0.88) | 0.46(0.02) 0.49(0.02) 0.45(0.03) 0.3%(0.02) | 0.82(0.01) 0.85(0.01) 0.82(0.01) 0.79(0.01)
10.MATH2 (100) 76.73(0.89) 78.23(0.85) 75.94(1.04) 73.98(0.78) | 0.49(0.02) 0.50(0.02) 0.46(0.03) 0.37(0.02) | 0.83(0.01) 0.85(0.01) 0.83(0.01) 0.79(0.01)
11.MATH2 (100) 77.59(0.79) 78.66(0.78) 76.53(1.14) 73.64(0.83) | 0.50(0.02) 0.51(0.02) 0.47(0.04) 0.36(0.02) | 0.83(0.01) 0.85(0.01) 0.83(0.01) 0.79(0.01)
12.MATH2 (100) 76.17(0.73) 77.79(0.71) 75.61(0.99) 74.08(0.77) | 0.48(0.02) 0.50(0.02) 0.46(0.03) 0.37(0.02) | 0.83(0.01) 0.85(0.01) 0.83(0.01) 0.79(0.01)
13.MATH2 (100) 76€.59(0.85) 78.19(0.84) 75.99(1.19) 75.56(0.76) | 0.47(0.02) 0.49(0.02) 0.45(0.04) 0.40(0.02) | 0.82(0.01) 0.84(0.01) 0.82(0.01) 0.80(0.01)
14.MATH2 (100) 7€.35(0.87) 78.06(0.79) 76.20(1.01) 73.91(0.83) | 0.48(0.02) 0.50(0.02) 0.47(0.03) 0.37(0.02) | 0.83(0.01) 0.85(0.01) 0.83(0.01) 0.79(0.01)
15.MATH2 (100) 76€.77(0.79) 78.28(0.78) 75.96(1.1€) 74.02(0.76) | 0.48(0.02) 0.50(0.02) 0.46(0.03) 0.3%(0.02) | 0.83(0.01) 0.85(0.01) 0.83(0.01) 0.80(0.01)
16. MATH2 (100) 77.00(0.81) 78.29(0.74) 76.02(1.11) 74.10(0.87) | 0.50(0.02) 0.51(0.02) 0.47(0.03) 0.3%(0.02) | 0.83(0.01) 0.85(0.01) 0.83(0.01) 0.79(0.01)
17.MATH2 (100) 76€.17(0.80) 77.90(0.80) 75.73(1.2€) 75.09(0.88) | 0.46(0.02) 0.48(0.02) 0.45(0.03) 0.40(0.02) | 0.82(0.01) 0.84(0.01) 0.82(0.01) 0.79(0.01)
18.MATH2 (100) 77.16(0.88) 78.55(0.B1) 76.41(0.95) 73.17(0.95) | 0.49(0.02) 0.51(0.02) 0.47(0.03) 0.36(0.02) | 0.83(0.01) 0.85(0.01) 0.83(0.01) 0.79(0.01)
19.MATH2 (100) 75.96(0.82) 77.55(0.75) 75.52(1.10) 73.84(1.02) | 0.46(0.02) 0.48(0.02) 0.45(0.03) 0.39(0.02) | 0.82(0.01) 0.84(0.01) 0.82(0.01) 0.79(0.01)
20.MRTH2 (100) 78.10(0.86) 79.13(0.79) 77.02(1.2€) 73.83(0.91) | 0.51(0.02) 0.51(0.02) 0.48(0.03) 0.38(0.02) | 0.84(0.01) 0.86(0.01) 0.84(0.01) 0.7%9(0.01)
21.MRTH2 (100) 76.79(0.74) 77.77(0.73) 75.54(0.94) 73.28(0.90) | 0.49(0.02) 0.49(0.02) 0.45(0.03) 0.35(0.02) | 0.82(0.01) 0.85(0.01) 0.82(0.01) 0.78(0.01)
22.MATH2 (100) 76€.76(0.95) 78.92(0.72) 76.64(1.18) 74.72(0.87) | 0.49(0.02) 0.53(0.02) 0.49(0.03) 0.39(0.03) | 0.83({0.01) 0.86(0.01) 0.84(0.01) 0.80(0.01)
23.MRTH2 (100) 76.49(0.%0) 78.81(0.91) 76.63(1.0€&) 73.60(0.81) | 0.48(0.02) 0.52(0.02) 0.48(0.03) 0.36(0.02) | 0.83(0.01) 0.86(0.01) 0.83(0.01) 0.78(0.01)
24.MATH2 (100) 77.29(0.88) 78.868(0.88) 76.77(1.24) 73.70(0.85) | 0.4%(0.02) 0.51(0.02) 0.47(0.03) 0.37(0.02) | 0.83(0.01) 0.85(0.01) 0.83(0.01) 0.78(0.01)
25.MATH2 (100) 76.38(0.91) 77.97(0.78) 75.73(1.22) 74.01(0.87) | 0.48(0.02) 0.50(0.02) 0.46(0.03) 0.38(0.02) | 0.82(0.01) 0.85(0.01) 0.82(0.01) 0.79(0.01)
26.MATH2 (100) 75.91(0.88) 77.51(0.79) 75.50(1.15) 74.61(0.80) | 0.48(0.02) 0.50(0.02) 0.46(0.03) 0.38(0.02) | 0.82(0.01) 0.85(0.01) 0.82(0.01) 0.78(0.01)
27.MATH2 (100) 76.14(0.92) 78.24(0.82) 75.65(1.14) 74.11(0.86) | 0.48(0.02) 0.50(0.02) 0.46(0.03) 0.38(0.02) | 0.82(0.01) 0.85(0.01) 0.82(0.01) 0.79(0.01)
28.MATH2 (100) 75.96(0.95) 77.89(0.80) 75.77(1.21) 73.96(0.84) | 0.47(0.02) 0.49(0.02) 0.45(0.03) 0.38(0.02) | 0.82(0.01) 0.84(0.01) 0.82(0.01) 0.79(0.01)
29.MRTH2 (100) 76.84(0.82) 78.99(0.90) 77.12(1.15) 74.26(0.89) | 0.48(0.02) 0.52(0.02) 0.48(0.03) 0.39(0.02) | 0.83(0.01) 0.85(0.01) 0.83(0.01) 0.79(0.01)
30.MATH2 (100) 76.49(0.80) 77.58(0.71) 75.67(1.13) 73.52(0.%0) | 0.48(0.02) 0.48(0.02) 0.45(0.03) 0.38(0.02) | 0.82(0.01) 0.84(0.01) 0.82(0.01) 0.79(0.01)
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EK-D: 5000 Kisilik Orneklemde Test Verisi Orani %44 igin Elde Edilen Analiz Sonuglari

Analysing: Percent_correct (stddev) Analysing: Kappa_ statistic ( stddev) Analysing: Area_under ROC ( stddev)

Datasets: 30 Datasets: Datasets: 30

Resultsets: 4 Resultsets: 4 Resultsets: 4

(1) (2) (3) (4) | (1) (2) (3) (4) | (1) (2) (3) (4)
Dataset bayes. functions. functions. lazy. | bayes. functions. functions. lazy. | bayes. functions. functions. lazy.

NaiveBay L M IBk | NaiveBay L M IBk | NaiveBay L M IBk
1.MARTH2 (100) 76.43(0.75) 78.08(0.74) 75.94(1.24) 73.56(0.76) | 0.48(0.02) 0.50(0.02) 0.47(0.03) 0.38(0.02) | 0.83(0.01) 0.85(0.01) 0.83(0.01) 0.79(0.01)
2.MATH2 (100) 7€.65(0.73) 78.18(0.65) 75.97(0.92) 74.09(0.70) | 0.49(0.02) 0.50(0.02) 0.46(0.03) 0.3%(0.02) | 0.83(0.01) 0.85(0.01) 0.83(0.01) 0.79(0.01)
3.MRTH2 (100) 77.53(0.80) 78.55(0.66) 76.13(1.07) 74.20(0.81) | 0.50(0.02) 0.50(0.02) 0.46(0.03) 0.37(0.02) | 0.82(0.01) 0.85(0.01) 0.82(0.01) 0.79(0.01)
4.MATH2 (100) 7é&.1E8(0.66) 77.62(0.67) 75.35(1.18) 73.21(0.75) | 0.48(0.01) 0.50(0.02) 0.46(0.03) 0.37(0.02) | 0.83(0.01) 0.85(0.01) 0.82(0.01) 0.78(0.01)
5.MRTH2 (100) 76.48(0.70) 77.97(0.67) 75.41(1.11) 74.11(0.74) | 0.47(0.02) 0.49(0.02) 0.43(0.04) 0.36(0.02) | 0.82(0.01) 0.84(0.01) 0.82(0.01) 0.78(0.01)
6.MRTH2 (100) 76.39(0.69) 77.97(0.67) 76.06(1.09) 74.39(0.68) | 0.48(0.02) 0.45(0.01) 0.46(0.03) 0.38(0.02) | 0.83(0.01) 0.85(0.01) 0.83(0.01) 0.80(0.01)
7.MATH2 (100) 76€.77(0.67) 78.26(0.66) 75.70(1.10) 73.77(0.76) | 0.48(0.02) 0.50(0.02) 0.45(0.02) 0.37(0.02) | 0.83(0.01) 0.85(0.01) 0.82(0.01) 0.78(0.01)
8.MATH2 (100) 7&.8B8(0.67) 78.17(0.62) 75.75(0.95) 73.94(0.75) | 0.49(0.01) 0.51(0.01) 0.47(0.02) 0.3%(0.02) | 0.83(0.01) 0.85(0.01) 0.83(0.01) 0.7%(0.01)
9.MATH2 (100) 7€.19(0.76) 77.76(0.70) 75.67(1.17) 74.62(0.77) | 0.46(0.02) 0.48(0.02) 0.46(0.03) 0.38(0.02) | 0.82(0.01) 0.84(0.01) 0.82(0.01) 0.759(0.01)
10.MATH2 (100) 77.09(0.70) 78.51(0.68) 76.16(1.10) 73.62(0.79) | 0.49(0.02) 0.51(0.02) 0.47(0.03) 0.36(0.02) | 0.83(0.01) 0.85(0.01) 0.83(0.01) 0.79(0.01)
11.MATH2 (100) 75.82(0.66) 77.43(0.58) 75.13(1.14) 73.41(0.70) | 0.46(0.01) 0.48(0.01) 0.44(0.03) 0.35(0.02) | 0.82(0.01) 0.84(0.01) 0.82(0.01) 0.78(0.01)
12.MATH2 (100) 76.43(0.79) 78.19(0.64) 75.63(1.54) 73.77(0.63) | 0.48(0.02) 0.50(0.01) 0.45(0.03) 0.36(0.02) | 0.82(0.01) 0.85(0.01) 0.82(0.01) 0.78(0.01)
13.MATH2 (100) 77.93(0.71) 79.01(0.62) 76.77(1.2€6) 75.19(0.67) | 0.50(0.02) 0.51(0.01) 0.47(0.03) 0.39(0.02) | 0.84(0.01) 0.85(0.01) 0.83(0.01) 0.80(0.01)
14.MATH2 (100) 76.75(0.65) 77.69(0.61) 75.32(1.09) 73.74(0.74) | 0.49(0.01) 0.49(0.01) 0.45(0.03) 0.36(0.02) | 0.82(0.01) 0.84(0.01) 0.82(0.01) 0.78(0.01)
15.MATH2 (100) 76.85(0.81) 78.78(0.64) 76.26(1.12) 73.74(0.74) | 0.49(0.02) 0.52(0.01) 0.48(0.02) 0.38(0.02) | 0.83(0.01) 0.86(0.01) 0.83(0.01) 0.79(0.01)
16. MATH2 (100) 76.41(0.67) 78.71(0.73) 76.29(1.33) 73.66(0.74) | 0.48(0.02) 0.52(0.02) 0.48(0.03) 0.37(0.02) | 0.82(0.01) 0.85(0.01) 0.83(0.01) 0.79(0.01)
17.MATH2 (100) 77.15(0.76) 78.71(0.69) 76.65(1.05) 74.73(0.68) | 0.49(0.02) 0.50(0.02) 0.47(0.03) 0.39(0.02) | 0.83(0.01) 0.85(0.01) 0.83(0.01) 0.78(0.01)
18.MATH2 (100) 7€.36(0.73) 77.91(0.64) 75.31(1.23) 72.96(0.77) | 0.48(0.02) 0.50(0.02) 0.46(0.03) 0.35(0.02) | 0.82(0.01) 0.85(0.01) 0.82(0.01) 0.78(0.01)
19.MATH2 (100) 75.85(0.69) 77.48(0.68) 75.01(1.11) 73.45(0.84) | 0.47(0.01) 0.45(0.02) 0.44(0.03) 0.38(0.02) | 0.82(0.01) 0.85(0.01) 0.82(0.01) 0.78(0.01)
20.MATH2 (100) 76.13(0.64) 78.15(0.62) 75.41(1.17) 73.34(0.75) | 0.47(0.01) 0.50(0.01) 0.46(0.02) 0.37(0.02) | 0.82(0.01) 0.84(0.01) 0.82(0.01) 0.78(0.01)
21.MATH2 (100) 75.95(0.75) 77.92(0.67) 75.30(1.11) 73.13(0.70) | 0.47(0.02) 0.49(0.02) 0.45(0.03) 0.35(0.02) | 0.82(0.01) 0.84(0.01) 0.82(0.01) 0.78(0.01)
22.MATH2 (100) 76€.95(0.66) 78.87(0.74) 76.79(1.14) 74.40(0.70) | 0.49(0.02) 0.51(0.02) 0.48(0.03) 0.37(0.02) | 0.83(0.01) 0.85(0.01) 0.83(0.01) 0.79(0.01)
23.MATH2 (100) 76.18(0.72) 77.65(0.66) 75.37(0.98) 73.34(0.74) | 0.47(0.02) 0.49(0.02) 0.45(0.03) 0.36(0.02) | 0.82(0.01) 0.84(0.01) 0.82(0.01) 0.78(0.01)
24.MATH2 (100) 7&.53(0.67) 77.57(0.58) 75.46(0.89) 73.46(0.67) | 0.48(0.02) 0.48(0.01) 0.45(0.03) 0.36(0.02) | 0.82(0.01) 0.84(0.01) 0.82(0.01) 0.78(0.01)
25.MRTH2 (100) 76.57(0.83) 78.13(0.70) 75.80(1.12) 73.82(0.80) | 0.48(0.02) 0.50(0.02) 0.46(0.03) 0.37(0.02) | 0.82(0.01) 0.84(0.01) 0.82(0.01) 0.79(0.01)
26.MRTH2 (100) 76.35(0.68) 77.82(0.76) 75.67(1.15) 74.41(0.64) | 0.47(0.01) 0.49(0.02) 0.45(0.03) 0.37(0.02) | 0.82(0.01) 0.84(0.01) 0.82(0.01) 0.79(0.01)
27.MATH2 (100) 76.49(0.71) 78.03(0.66) 75.70(1.04) 73.92(0.76) | 0.48(0.02) 0.50(0.02) 0.46(0.03) 0.38(0.02) | 0.83(0.01) 0.85(0.01) 0.82(0.01) 0.79(0.01)
28.MRTH2 (100) 76.80(0.71) 78.28(0.70) 76.03(1.03) 73.76(0.67) | 0.49(0.02) 0.51(0.02) 0.47(0.03) 0.38(0.02) | 0.83(0.01) 0.85(0.01) 0.83(0.01) 0.79(0.01)
29.MATH2 (100) 76.66(0.79) 78.53(0.66) 76.02(1.03) 74.07(0.82) | 0.49(0.02) 0.52(0.01) 0.47(0.02) 0.39(0.02) | 0.83(0.01) 0.85(0.01) 0.82(0.01) 0.79(0.01)
30.MATH2 (100) 75.36(0.72) 77.33(0.B80) 75.04(1.1€) 73.12(0.83) | 0.46(0.02) 0.49(0.02) 0.45(0.03) 0.37(0.02) | 0.82(0.01) 0.85(0.01) 0.82(0.01) 0.78(0.01)
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EK-E: 5000 Kisilik Orneklemde Test Verisi Orani %55 igin Elde Edilen Analiz Sonuglar

Analysing: Percent_correct ( stddev) Analysing: Kappa_ statistic (stddev) Analysing: Area_under ROC ( stddev)

Datasets: 30 Datasets: Datasets: 30

Resultsets: 4 Resultsets: Resultsets: 4

(1) (2) (3) (4) | (1) (2) (3) (4) | (1) (2) (3) (4)
Dataset bayes. functions. functions. lazy. | bayes. functions. functions. lazy. | bayes. functions. functions. lazy.

NaiveBay L M IBk | NaiveBay L M IBk | NaiveBay L M IBk
1.MATH2 (100) 76€.36(0.63) 78.01(0.59) 75.53(0.939) 73.28(0.68) | 0.48(0.01) 0.50(0.01) 0.46(0.02) 0.37(0.02) | 0.83(0.01) 0.85(0.01) 0.82(0.01) 0.78(0.01)
2.MATH2 (100) 76.69(0.57) 78.07(0.54) 75.54(1.08) '73.79(0.69) | 0.49({0.01) 0.50(0.01) 0.46(0.03) 0.38(0.02) | 0.83(0.01) 0.85(0.01) 0.82(0.01) 0.79(0.01)
3.MATH2 (100) 77.44(0.64) 78.30(0.53) 75.84(1.05) 73.94(0.71) | 0.45(0.01) 0.50(0.01) 0.46(0.03) 0.36(0.02) | 0.82(0.01) 0.85(0.01) 0.82(0.01) 0.78(0.01)
4.MATH2 (100) 76.11(0.56) 77.50(0.62) 75.01(1.04) '72.85(0.64) | 0.48(0.01) 0.50(0.01) 0.45(0.03) 0.36(0.02) | 0.83(0.01) 0.85(0.01) 0.82(0.01) 0.78(0.01)
5.MATH2 (100) 76.37(0.61) 77.72(0.58) 75.18(1.29) 73.83(0.69) | 0.47(0.01) 0.48(0.01) 0.44(0.03) 0.35(0.02) | 0.82(0.01) 0.84(0.01) 0.81(0.01) 0.78(0.01)
6.MATH2 (100) 76.31(0.61) 77.B87(0.59) 75.54(1.08) '74.08(0.62) | 0.48(0.01) 0.45(0.01) 0.45(0.03) 0.37(0.02) | 0.83(0.01) 0.85(0.01) 0.82(0.01) 0.79(0.01)
7.MATH2 (100) 76.63(0.53) 78.06(0.62) 75.33(1.04) '73.15(0.78) | 0.48(0.01) 0.50(0.01) 0.44(0.03) 0.35(0.02) | 0.83(0.01) 0.85(0.01) 0.82(0.01) 0.77(0.01)
8.MATH2 (100) 76.77(0.64) 77.99(0.55) 75.62(1.01) '73.49(0.74) | 0.49({0.01) 0.51(0.01) 0.46(0.02) 0.38(0.02) | 0.83(0.01) 0.85(0.00) 0.82(0.01) 0.79(0.01)
9.MATH2 (100) 76€.15(0.67) 77.62(0.54) 75.56(0.89) '74.23(0.60) | 0.46(0.01) 0.48(0.01) 0.44(0.03) 0.37(0.02) | 0.82(0.01) 0.84(0.01) 0.81(0.01) 0.78{0.01)
10. MATH2 (100) 77.05(0.60) 78.29(0.57) 75.88(1.24) '73.44(0.65) | 0.49(0.01) 0.50(0.01) 0.46(0.03) 0.35(0.02) | 0.83(0.01) 0.85(0.00) 0.82(0.01) 0.78(0.01)
11.MATH2 (100) 75.90(0.48) 77.32(0.50) 74.99(1.07) 73.19(0.59) | 0.46(0.01) 0.48(0.01) 0.43(0.03) 0.34(0.02) | 0.82(0.01) 0.84(0.01) 0.81(0.01) 0.78(0.01)
12.MATH2 (100) 76.40(0.66) 78.09(0.54) 75.41(1.05) '73.47(0.63) | 0.47{0.01) 0.50(0.01) 0.45(0.02) 0.35(0.02) | 0.82(0.01) 0.85(0.00) 0.82(0.01) 0.78(0.01)
13.MATH2 (100) 77.81(0.61) 78.84(0.56) 76.72(0.91) 74.85(0.66) | 0.50(0.01) 0.51(0.01) 0.47(0.03) 0.38(0.02) | 0.84(0.01) 0.85(0.01) 0.83(0.01) 0.79(0.01)
14.MATH2 (100) 76.55(0.54) 77.56(0.55) 75.09(1.10) '73.3B8(0.67) | 0.48(0.01) 0.45(0.01) 0.44(0.03) 0.36(0.02) | 0.82(0.01) 0.84(0.01) 0.81(0.01) 0.78(0.01)
15. MATH2 (100) 76.92(0.73) 78.75(0.57) 76.07(0.9€) 73.57(0.863) | 0.459(0.02) 0.52(0.01) 0.47(0.03) 0.37(0.02) | 0.83(0.01) 0.86(0.01) 0.83(0.01) 0.79%9(0.01)
16.MATH2 (100) 76.46(0.66) 78.59(0.58) 75.92(1.12) '73.43(0.72) | 0.48(0.02) 0.52(0.01) 0.46(0.03) 0.37(0.02) | 0.82(0.01) 0.85(0.01) 0.82(0.01) 0.78(0.01)
17.MATH2 (100) 77.03(0.57) 78.55(0.60) 76.11(1.10) '74.16(0.65) | 0.48{(0.01) 0.50(0.01) 0.46(0.02) 0.37(0.02) | 0.83(0.01) 0.85(0.01) 0.82(0.01) 0.78(0.01)
18.MATH2 (100) 76.37(0.68) 77.80(0.61) 75.19(1.01) '72.73(0.69) | 0.48{(0.01) 0.50(0.01) 0.44(0.03) 0.35(0.02) | 0.82(0.01) 0.85(0.01) 0.82(0.01) 0.78(0.01)
19.MATH2 (100) 75.77(0.59) 77.35(0.59) 74.79(1.11) '72.99(0.72) | 0.47(0.01) 0.49(0.01) 0.45(0.03) 0.37(0.02) | 0.82(0.01) 0.84(0.01) 0.81({0.01) 0.78(0.01)
20.MATH2 (100) 76.10(0.57) 77.92(0.56) 75.25(1.10) '72.90(0.61) | 0.47(0.01) 0.50(0.01) 0.45(0.02) 0.35(0.02) | 0.82(0.01) 0.84(0.01) 0.82(0.01) 0.78(0.01)
21.MATH2 (100) 75.93(0.60) 77.70(0.52) 74.92(1.03) 72.89(0.62) | 0.47(0.01) 0.49(0.01) 0.44(0.03) 0.34(0.02) | 0.82(0.01) 0.84(0.01) 0.81(0.01) 0.77(0.01)
22.MATH2 (100) 76.93(0.58) 78.B2(0.53) 76.51(0.92) '74.16(0.68) | 0.4%9(0.01) 0.51(0.01) 0.47(0.03) 0.36(0.02) | 0.83(0.01) 0.85(0.00) 0.83(0.01) 0.79(0.01)
23.MATH2 (100) 76.1B8(0.65) 77.50(0.58) 74.80(1.08) 73.02(0.62) | 0.47(0.01) 0.49(0.01) 0.44(0.03) 0.35(0.02) | 0.82(0.01) 0.84(0.01) 0.81(0.01) 0.78(0.01)
24.MATH2 (100) 76.49(0.58) 77.45(0.47) 75.20(1.10) '73.14(0.55) | 0.48(0.01) 0.48(0.01) 0.44(0.03) 0.35(0.02) | 0.82(0.01) 0.84(0.01) 0.81(0.01) 0.77(0.01)
25.MATH2 (100) 7€.52(0.64) 78.00(0.58) 75.57(1.09) 73.43(0.69) | 0.48(0.01) 0.50(0.01) 0.45(0.02) 0.36(0.02) | 0.82(0.01) 0.84(0.01) 0.82(0.01) 0.78(0.01)
26.MATH2 (100) 76.36(0.56) 77.74(0.60) 75.43(1.11) '74.20(0.63) | 0.47(0.01) 0.48(0.01) 0.45(0.02) 0.37(0.02) | 0.82(0.01) 0.84(0.01) 0.81(0.01) 0.78(0.01)
27.MATH2 (100) 76.47(0.58) 77.B5(0.60) 75.30(1.16) '73.56(0.69) | 0.48(0.01) 0.50(0.01) 0.45(0.03) 0.37(0.02) | 0.83(0.01) 0.85({0.01) 0.82(0.01) 0.78(0.01)
28.MATH2 (100) 76.68(0.63) 78.16(0.58) 75.84(1.03) '73.38(0.66) | 0.49(0.01) 0.51(0.01) 0.47(0.02) 0.37(0.02) | 0.83(0.01) 0.85(0.01) 0.83(0.01) 0.79(0.01)
29.MATH2 (100) 76.62(0.64) 78.32(0.58) 75.90(1.06) '73.70(0.71) | 0.48(0.01) 0.51(0.01) 0.47(0.03) 0.38(0.02) | 0.82(0.01) 0.85(0.01) 0.82{0.01) 0.78(0.01)
30.MATH2 (100) 75.40(0.67) 77.21(0.66) 74.80(1.05) '72.81(0.72) | 0.46{0.01) 0.49(0.01) 0.44(0.04) 0.36(0.02) | 0.82(0.01) 0.84(0.01) 0.82(0.01) 0.78(0.01)
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EK-F: 1000 Kisilik Orneklemde Test Verisi Orani %11 igin Elde Edilen Analiz Sonuglari

Analysing: Percent_correct ( stddev) Analysing: Keppa_statistic (stddev) Analysing: Area_under ROC ( stddev)

Datasets: S0 Datasets: S0 Datasets: S0

Resultsets: 4 Resultsets: 4 Resultsets: 4

(1) (2) (3) (4) | (1) (2) (3) (4) | (1) (2) (3) (4)

Dataset bayes. functions. functions. lazy. | bayes. functions. functions. lazy. | bayes. functions. functions. lazy.

NaiveBay L M IBk | MNaiveBay L M IBk | NaiveBay L M IBk
1.MATH2 (100) 76.41(3.97) 76.68(3.46) 74.03(4.33) 71.82(3.02) | 0.46(0.09) 0.44(0.08) 0.41(0.10) 0.29(0.09%9) | 0.82(0.04) 0.83(0.04) 0.79(0.05) 0.75(0.04)
2.MATH2 (100) 77.00(3.85) 77.11(3.45) 74.74(3.82) 71.88(3.55) | 0.50(0.09) 0.49(0.08) 0.44(0.08) 0.33(0.09) | 0.83(0.04) 0.84(0.04) 0.81(0.04) 0.76({0.04)
3.MRTH2 (100) 77.02(3.62) 80.43(3.71) 75.85(3.74) 70.69(3.48) | 0.49(0.08) 0.56(0.08) 0.47(0.08) 0.31(0.08) | 0.84(0.04) 0.86(0.04) 0.82(0.04) 0.73(0.05)
4.MRTH2 (100) 75.98(3.78) 74.99(3.67) 72.20(3.67) 74.26(2.41) | 0.48(0.08) 0.45(0.08) 0.40(0.08) 0.30(0.07) | 0.82(0.04) 0.82(0.04) 0.78(0.04) 0.74(0.05)
S.MATH2 (100) 76.53(3.65) 76.61(3.78) 74.04(4.01) €9.62(3.89) | 0.49(0.08) 0.49(0.08) 0.44(0.09) 0.27(0.10) | 0.82(0.04) 0.83(0.04) 0.80(0.04) 0.73({0.05)
6.MATH2 (100) 75.61(4.19) 75.67(4.15) 72.30(3.89) 72.46(3.67) | 0.45(0.09) 0.44(0.10) 0.38(0.09) 0.36(0.0%9) | 0.80(0.05) 0.80(0.05) 0.77(0.05) 0.78(0.04)
7.MATH2 (100) 74.73(3.72) 75.31(3.73) 72.81(4.15) 72.42(3.47) | 0.45(0.08) 0.44({0.08) 0.41(0.0%9) 0.30(0.0%9) | 0.82({0.04) 0.82(0.04) 0.79(0.04) 0.77(0.04)
8.MATH2 (100) 75.60(4.35) 76.17(3.77) 73.08(4.25) 70.25(3.49) | 0.44(0.10) 0.43(0.09) 0.38(0.09) 0.23(0.10) | 0.81(0.05) 0.81(0.04) 0.76(0.05) 0.72{0.05)
9.MATH2 (100) 77.70(3.40) 79.30(3.42) 75.80(3.80) 71.01(3.15) | 0.50(0.08) 0.52(0.08) 0.45(0.08) 0.25(0.08) | 0.84(0.04) 0.84(0.04) 0.81(0.04) 0.73(0.05)
10.MATH2 (100) 77.13(3.69) 78.63(3.19) 74.72(3.82) 72.80(3.69) | 0.51(0.08) 0.52(0.07) 0.44(0.08) 0.30(0.10) | 0.83(0.03) 0.84(0.03) 0.80(0.04) 0.74(0.05)
11.MATH2 (100) 74.98(4.35) 75.49(3.93) 73.39(4.09) 71.37(3.37) | 0.45(0.10) 0.45(0.09) 0.42(0.09) 0.34(0.08) | 0.81(0.04) 0.81(0.04) 0.78(0.04) 0.77(0.04)
12.MATH2 (100) 77.41(3.69) 76.64(3.77) 74.00(4.27) 73.09(3.36) | 0.47(0.09) 0.43(0.09) 0.39(0.10) 0.37(0.08) | 0.81(0.04) 0.81(0.04) 0.78(0.05) 0.78(0.04)
13.MATH2 (100) 73.81(3.52) 74.40(3.91) 71.17(3.89) 72.54(3.37) | 0.42(0.08) 0.43(0.09) 0.36(0.09) 0.36(0.08) | 0.79(0.04) 0.81(0.04) 0.77(0.04) 0.75(0.04)
14.MATH2 (100) 76.41(3.66) 77.96(4.07) 74.92(3.92) 71.03(3.20) | 0.49(0.08) 0.52(0.09) 0.46(0.09) 0.28(0.08) | 0.83(0.04) 0.85(0.04) 0.82(0.04) 0.76({0.05)
1S5.MATH2 (100) 76.47(3.97) 78.51(3.87) 74.53(3.90) 70.60(3.76) | 0.47{0.09) 0.51(0.09) 0.43(0.08) 0.26(0.10) | 0.82(0.04) 0.83(0.04) 0.80(0.04) 0.75(0.06)
16-MATH2 (100) 75.69(4.03) 76.54(3.63) 73.72(3.98) 71.47(3.25) | 0.45(0.09) 0.45(0.08) 0.40(0.0%) 0.32(0.08) | 0.83(0.04) 0.83(0.04) 0.79(0.04) 0.75(0.04)
17.MATH2 (100) 77.38(3.95) 78.45(3.54) 75.87(3.77) 72.00(3.69) | 0.48(0.09) 0.49(0.08) 0.44(0.08) 0.35(0.0%9) | 0.82(0.04) 0.84(0.04) 0.80(0.05) 0.78(0.04)
18.MATH2 (100) 75.65(3.68) 76.17(3.53) 73.44(4.05) 73.84(3.27) | 0.44(0.08) 0.44{0.08) 0.39(0.0%) 0.36(0.08) | 0.81(0.04) 0.82(0.04) 0.78({0.04) 0.78{0.04)
19.MATH2 (100) 78.29(3.98) 77.96(3.62) 75.29(3.95) 73.39(3.24) | 0.53(0.09) 0.52(0.08) 0.46(0.08) 0.32(0.0%) | 0.85(0.04) 0.85(0.03) 0.82(0.03) 0.77(0.04)
20.MRTH2 (100) 76.91(4.08) 76.56(4.00) 73.62(4.22) 72.30(3.46) | 0.50(0.09) 0.48(0.09) 0.42(0.09) 0.29(0.09) | 0.83({0.04) 0.82(0.04) 0.79(0.04) 0.73(0.05)
21.MATH2 (100) 75.76(3.41) 76.B6(3.44) 72.96(3.74) 73.46(3.12) | 0.46(0.08) 0.47(0.08) 0.40(0.08) 0.32(0.09) | 0.81(0.04) 0.82(0.04) 0.79(0.04) 0.76({0.05)
22.MATH2 (100) 77.28(3.83) 77.15(3.97) 74.35(4.04) 73.30(3.74) | 0.50({0.08) 0.47(0.09) 0.42(0.09) 0.37(0.09%9) | 0.83(0.04) 0.84(0.04) 0.80(0.05) 0.79(0.04)
23.MATH2 (100) 75.88(3.91) 77.78(3.40) 73.86(4.09) 72.11(3.60) | 0.46{0.09) 0.50(0.08) 0.43(0.08) 0.33(0.08) | 0.82(0.04) 0.83(0.04) 0.80(0.04) 0.77(0.05)
24.MATH2 (100) 77.26(3.84) 78.17(3.73) 75.21(4.01) 71.31(3.78) | 0.51{0.08) 0.51(0.08) 0.46(0.09) 0.33(0.09) | 0.83(0.04) 0.85(0.04) 0.82(0.04) 0.74(0.04)
25.MATH2 (100) 73.49(3.42) 79.00(3.20) 76.18(3.98) 72.96(3.13) | 0.52(0.08) 0.51(0.08) 0.47(0.09) 0.31(0.08) | 0.84(0.04) 0.84(0.04) 0.82(0.04) 0.77(0.04)
26.MATH2 (100) 73.40(3.41) 75.96(3.44) 73.63(4.38) 72.34(2.78) | 0.51(0.08) 0.43(0.08) 0.40(0.10) 0.27(0.08) | 0.83(0.04) 0.82(0.04) 0.79(0.05) 0.73(0.05)
27.MARTH2 (100) 76.21(3.36) 76.75(3.49) 73.48(3.93) 73.64(3.57) | 0.46(0.07) 0.45(0.08) 0.39(0.08) 0.33(0.10) | 0.81(0.04) 0.81(0.04) 0.78({0.04) 0.78(0.05)
28.MATH2 (100) 74.52(3.82) 75.87(3.70) 72.73(4.49) 70.77(3.63) | 0.44(0.08) 0.44(0.09) 0.38(0.09) 0.30(0.0%9) | 0.81(0.04) 0.81(0.04) 0.77({0.05) 0.75(0.05)
29.MATH2 (100) 78.04(3.20) 78.49(3.22) 75.59(3.82) 72.21(3.06) | 0.52{0.07) 0.52(0.07) 0.47(0.08) 0.34(0.07) | 0.85(0.03) 0.85({0.03) 0.82(0.04) 0.77(0.04)
30.MATH2 (100) 74.91(3.45) 74.96(3.93) 73.16(4.11) 70.52(3.56) | 0.44(0.08) 0.43(0.09) 0.41(0.0%9) 0.28(0.09) | 0.81(0.04) 0.81(0.04) 0.78(0.04) 0.75(0.04)
3L.MATH2 (100) 76.67(3.92) 78.22(3.35) 74.91(3.86) 69.66(3.47) | 0.47(0.09) 0.49(0.08) 0.43(0.08) 0.24(0.0%) | 0.83(0.04) 0.84(0.04) 0.80(0.04) 0.71(0.05)
32.MATH2 (100) 77.05(3.10) 78.53(3.24) 75.49(3.40) 73.15(4.09) | 0.46(0.07) 0.49(0.08) 0.43(0.08) 0.38(0.09) | 0.82(0.04) 0.83(0.04) 0.80(0.04) 0.77(0.05)
33.MATH2 (100) 77.02(4.00) 77.07(3.44) 74.24(3.80) 72.80(4.06) | 0.48(0.09) 0.47(0.08) 0.41(0.08) 0.36(0.10) | 0.82(0.04) 0.83(0.04) 0.79(0.04) 0.77({0.05)
34.MATH2 (100) 75.04(4.19) 73.36(3.31) 70.37(3.81) 70.82(3.57) | 0.45({0.09) 0.39(0.08) 0.34(0.08) 0.32(0.09%9) | 0.81(0.04) 0.80(0.04) 0.76(0.04) 0.76({0.04)
35.MATH2 (100) 77.28(3.53) 77.59(3.79) 75.19(4.22) 73.93(3.99) | 0.50({0.08) 0.49(0.08) 0.44(0.10) 0.38(0.10) | 0.83(0.04) 0.83(0.04) 0.80(0.04) 0.78(0.05)
36.MATH2 (100) 75.17(3.40) 76.17(3.48) 73.84(3.79) 70.94(3.58) | 0.45(0.08) 0.46(0.08) 0.42(0.08) 0.25(0.09%) | 0.82(0.03) 0.84(0.04) 0.81(0.04) 0.74(0.05)
37.MATH2 (100) 71.91(4.18) 73.58(4.20) 70.48(3.76) 73.06(3.05) | 0.38({0.09) 0.39(0.10) 0.33(0.09) 0.34(0.08) | 0.78(0.04) 0.79(0.04) 0.75({0.04) 0.77(0.04)
38.MATH2 (100) 77.01(3.54) 77.56(3.66) 75.30(4.36) 70.79(3.34) | 0.42(0.08) 0.49(0.09) 0.46(0.09) 0.32(0.08) | 0.82(0.04) 0.84(0.04) 0.81(0.05) 0.74(0.04)
39.MATH2 (100) 75.85(3.93) 78.02(3.58) 75.10(3.37) 71.10(3.86) | 0.47(0.09) 0.51(0.08) 0.46(0.07) 0.34(0.0%9) | 0.83({0.04) 0.84(0.04) 0.81(0.04) 0.76({0.05)
40.MATH2 (100) 77.06(3.99) 76.44(3.79) 73.08(4.85) 70.09(4.09) | 0.50(0.09) 0.48(0.08) 0.41(0.10) 0.32(0.0%) | 0.83(0.04) 0.83(0.04) 0.7%2(0.05) 0.75(0.05)
41.MATH2 (100) 74.63(3.62) 75.55(3.40) 72.37(4.65) 73.28(3.34) | 0.43(0.08) 0.43(0.08) 0.38(0.10) 0.36(0.09%) | 0.80(0.04) 0.80(0.04) 0.77(0.05) 0.78(0.04)
42.MATH2 (100) 77.29(3.30) 78.65(3.17) 74.84(3.96) 72.62(3.09) | 0.49(0.08) 0.51(0.07) 0.44(0.08) 0.33(0.08) | 0.83(0.04) 0.84(0.03) 0.80(0.04) 0.77(0.04)
43.MATH2 (100) 76.23(3.57) 76.51(3.75) 74.02(3.88) 72.22(3.19) | 0.48(0.08) 0.48(0.08) 0.44(0.08) 0.29(0.0%) | 0.83(0.04) 0.84(0.04) 0.81(0.04) 0.73(0.04)
44.MATH2 (100) 75.64(4.25) 76.05(4.13) 73.03(3.88) 73.24(3.54) | 0.48(0.09) 0.48(0.09) 0.42(0.08) 0.34(0.09%) | 0.82(0.04) 0.83(0.04) 0.80(0.04) 0.77(0.04)
45.MATH2 (100) 76.49(4.15) 74.55(3.57) 71.51(4.40) 71.43(3.55) | 0.49(0.09) 0.45(0.08) 0.39(0.0%) 0.34(0.0%) | 0.82(0.04) 0.82(0.04) 0.78(0.05) 0.75(0.04)
46.MATH2 (100) 75.64(3.30) 77.26(2.99) 74.46(3.69) 73.22(3.06) | 0.47{0.07) 0.50(0.07) 0.44(0.08) 0.31(0.08) | 0.83(0.03) 0.84(0.03) 0.81(0.03) 0.76({0.04)
47.MATH2 (100) 76.62(3.92) 77.98(3.50) 74.81(3.91) 69.91(3.96) | 0.48{0.09) 0.50(0.08) 0.44(0.09) 0.25(0.10) | 0.81(0.04) 0.84(0.03) 0.80(0.04) 0.74({0.05)
48.MATH2 (100) 74.70(3.86) 75.51(3.37) 72.75(3.90) 70.44(3.94) | 0.43(0.09) 0.42(0.08) 0.38(0.08) 0.30(0.09) | 0.80(0.04) 0.81(0.04) 0.77(0.05) 0.76(0.05)
49.MRTH2 (100) 76.70(3.38) 76.08(3.37) 73.26(3.61) 72.64(3.12) | 0.47(0.08) 0.45(0.08) 0.40(0.08) 0.30(0.08) | 0.81(0.04) 0.81(0.04) 0.79(0.05) 0.76({0.05)
50.MATH2 (100) 77.24(4.22) 77.59(3.76) 74.46(4.28) 73.06(3.30) | 0.49(0.09) 0.47(0.09) 0.42(0.10) 0.33(0.0%) | 0.83(0.04) 0.84(0.04) 0.72(0.05) 0.76(0.04)
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EK-G: 1000 Kisilik Orneklemde Test Verisi Orani %22 igin Elde Edilen Analiz Sonuglari

Analysing: Percent_correct ( stddev) Analysing: Kappa_statistic (stddev) Analysing: ZArea_under ROC ( stddev)

Datasets: S0 Datasets: S0 Datasets: S0

Resultsets: 4 Resultsets: 4 Resultsets: 4

(1) (2) (3) (4) | (1) (2) (3) (4) | (1) (2) (3) (4)
Dataset bayes. functions. functions. lazy. | bayes. functions. functions. lazy. | bayes. functions. functions. lazy.

NaiveBay L M IBk | MNaiveBay L M 1Bk | NaiveBay L M IBk
1.MATH2 (100) <76.28(2.99)  76.52(2.51) 73.77(2.74) 71.24(2.45) | 0.45(0.07) 0.44(0.06) 0.40(0.06) 0.26(0.06) | 0.81(0.03) 0.82(0.03) 0.79(0.03) 0.74({0.04)
2.MRTH2 (100) 76.94(2.39) 76.90(2.48) 74.13(2.59) 71.90(2.32) | 0.50(0.05) 0.4%(0.06) 0.43(0.06) 0.33(0.06) | 0.83(0.03) 0.84(0.02) 0.80(0.03) 0.77(0.03)
3.MATH2 (100) 77.47(2.52) 80.05(2.56) 76.28(2.93) 71.27(2.29) | 0.50(0.06) 0.55(0.06) 0.47(0.06) 0.32(0.06) | 0.84(0.03) 0.85(0.03) 0.82(0.03) 0.74(0.03)
4.MATH2 (100) 76.00(2.54)  75.26(2.34) 72.24(2.77) 73.89(1.90) | 0.48(0.05) 0.45({0.05) 0.40(0.06) 0.2%(0.05) | 0.82(0.02) 0.82(0.02) 0.78(0.03) 0.74(0.03)
S5.MATH2 (100) <76.30(2.48)  76.24(2.70) 73.65(2.82) €9.60(2.37) | 0.49(0.05) 0.48(0.06) 0.43(0.06) 0.27(0.06) | 0.82(0.03) 0.82(0.03) 0.80(0.03) 0.73({0.03)
6.MATH2 (100) 75.04(2.92)  75.69(2.72) 72.08(3.37) 72.38(2.29) | 0.44(0.06) 0.44(0.06) 0.37(0.07) 0.36(0.06) | 0.79(0.03) 0.80(0.03) 0.77(0.04) 0.77({0.03)
7-MATH2 (100) 74.61(2.40)  75.29(2.44) 71.98(2.44) 72.14(1.95) | 0.45(0.05) 0.44(0.05) 0.39(0.06) 0.30(0.05) | 0.82(0.02) 0.82(0.02) 0.78(0.03) 0.77({0.03)
8.MARTH2 (100) 75.50(2.86) 76.16(2.67) 72.46(3.15) 70.25(2.29) | 0.44(0.06) 0.43(0.06) 0.37(0.06) 0.23(0.06) | 0.80(0.03) 0.80(0.03) 0.76(0.03) 0.71(0.05)
9.MATH2 (100) 77.07(2.54) 78.58(2.49) 74.62(2.87) 71.16(2.26) | 0.48(0.06) 0.51(0.06) 0.43(0.07) 0.25(0.06) | 0.83(0.03) 0.84(0.03) 0.80(0.03) 0.73(0.04)
10.MATH2 (100) 77.36(2.22) 78.31(2.08) 74.86(2.72) 72.55(2.17) | 0.51(0.05) 0.51(0.05) 0.45(0.06) 0.29(0.06) | 0.84(0.02) 0.84(0.02) 0.80(0.03) 0.73(0.03)
11.MATH2 (100) 74.99(2.70)  75.62(2.48) 72.49(2.98) 71.65(2.88) | 0.45(0.06) 0.46(0.06) 0.40(0.06) 0.34(0.07) | 0.81(0.03) 0.81(0.03) 0.78(0.03) 0.77(0.03)
12.MATH2 (100) 76.67(2.55) 76.56(2.52) 73.92(2.70) 72.77(2.27) | 0.46(0.06) 0.43(0.06) 0.39(0.06) 0.36(0.05) | 0.81(0.03) 0.81(0.03) 0.77(0.03) 0.77({0.03)
13.MATHZ (100) 73.76(2.56) 74.56(2.45) 70.92(2.96) 72.47(2.69) | 0.42(0.06) 0.43(0.05) 0.36(0.06) 0.36(0.06) | 0.79(0.03) 0.81(0.03) 0.77(0.03) 0.75({0.03)
14.MATH2 (100) 76.39(2.47) 77.89(2.53) 74.76(2.76) 71.09(2.21) | 0.49(0.05) 0.52(0.06) 0.46(0.06) 0.28(0.06) | 0.83(0.02) 0.84(0.02) 0.81(0.03) 0.76(0.03)
15.MATH2 (100) 76.58(2.70)  78.08(2.61) 74.36(3.24) 71.19(2.40) | 0.48(0.06) 0.50(0.06) 0.43(0.07) 0.28(0.06) | 0.81(0.03) 0.83(0.03) 0.80(0.03) 0.75(0.04)
16.MRTH2 (100) 76.03(2.85)  76.44(2.32) 73.74(2.78) 70.85(2.12) | 0.46(0.06) 0.45(0.05) 0.40(0.06) 0.30(0.06) | 0.83(0.03) 0.83(0.03) 0.79(0.03) 0.75(0.03)
17.MATH2 (100) 77.44(2.50) 78.18(2.57) 74.90(2.75) 72.48(2.52) | 0.48(0.06) 0.49(0.06) 0.42(0.06) 0.36(0.06) | 0.82(0.03) 0.83(0.03) 0.80(0.03) 0.78(0.03)
18.MATHZ (100) 75.79(2.47)  76.53(2.48) 73.27(2.64) 73.71(2.38) | 0.44(0.06) 0.45(0.06) 0.39(0.06) 0.36(0.06) | 0.81(0.03) 0.82(0.03) 0.78(0.03) 0.78(0.03)
19.MATHZ (100) 73.32(2.33) 78.01(2.40) 75.06(2.39) 73.54(2.12) | 0.53(0.05) 0.52(0.05) 0.46(0.05) 0.32(0.06) | 0.85(0.02) 0.85(0.02) 0.82(0.02) 0.77(0.03)
20.MATH2 (100) 76.65(2.76) 76.43(2.80) 73.39(2.76) 72.17(2.54) | 0.49(0.08) 0.47(0.06) 0.42(0.06) 0.28(0.07) | 0.82({0.03) 0.82(0.03) 0.79(0.03) 0.74(0.04)
21.MATH2 (100) 75.56(2.31) 76.60(2.16) 73.10(2.80) 73.34(2.13) | 0.46(0.05) 0.47(0.05) 0.41(0.06) 0.32(0.06) | 0.81(0.02) 0.82(0.02) 0.79(0.03) 0.76({0.03)
22.MATH2 (100) 77.04(2.33)  77.03(2.54) 74.21(3.10) 72.80(2.57) | 0.49(0.05) 0.47(0.06) 0.42(0.07) 0.36(0.06) | 0.83(0.03) 0.83(0.03) 0.80(0.03) 0.79(0.03)
23.MATH2 (100) 75.41(2.34)  77.67(2.52) 73.63(2.95) 72.28(2.52) | 0.45(0.05) 0.50(0.06) 0.42(0.07) 0.33(0.06) | 0.82(0.02) 0.83(0.02) 0.7%(0.03) 0.78(0.03)
24.MATH2 (100) 77.39(2.48) 78.01(2.40) 75.04(2.72) 70.84(2.83) | 0.51(0.05) 0.51(0.05) 0.45(0.06) 0.32(0.06) | 0.84(0.02) 0.84(0.02) 0.81(0.03) 0.74({0.03)
25.MATHZ (100) 73.29(2.55) 78.69(2.52) 75.52(2.92) 73.07(2.29) | 0.52(0.06) 0.51(0.06) 0.45(0.06) 0.31(0.06) | 0.84(0.03) 0.84(0.03) 0.82(0.03) 0.77(0.03)
26.MATH2 (100) 73.07(2.33)  75.B8(2.26) 73.37(2.94) 72.71(2.02) | 0.50(0.05) 0.43(0.05) 0.39(0.07) 0.28(0.07) | 0.82(0.03) 0.82(0.03) 0.78(0.03) 0.73(0.05)
27.MATH2 (100) 76.19(2.51)  76.22(2.44) 73.41(2.73) 73.46(2.21) | 0.45(0.06) 0.44(0.06) 0.38(0.06) 0.33(0.06) | 0.81(0.03) 0.80(0.03) 0.77(0.03) 0.77(0.03)
28.MATH2 (100) 74.69(2.70) 75.68(2.47) 72.73(2.85) 70.50(2.38) | 0.44(0.06) 0.44(0.06) 0.38(0.06) 0.29(0.06) | 0.81(0.03) 0.81(0.03) 0.77(0.03) 0.74(0.03)
29.MATH2 (100) 77.63(2.55) 78.52(2.26) 75.76(2.73) 72.35(2.28) | 0.51(0.06) 0.52(0.05) 0.47(0.06) 0.33(0.06) | 0.84(0.02) 0.85(0.02) 0.82(0.03) 0.77({0.03)
30.MATHZ (100) 74.66(2.26) 74.89(2.39) 72.44(2.55) 70.55(2.31) | 0.44(0.05) 0.43(0.05) 0.39(0.05) 0.28(0.06) | 0.81(0.03) 0.81(0.03) 0.77(0.03) 0.75({0.03)
31L.MATH2 (100) 76.67(2.46) 77.76(2.19) 74.33(2.85) 69.66(2.54) | 0.47(0.05) 0.48(0.05) 0.41(0.06) 0.24(0.06) | 0.83(0.03) 0.83(0.02) 0.80(0.03) 0.72(0.03)
32.MATH2 (100) 77.09(2.23) 78.29(2.55) 74.90(2.75) 72.66(2.80) | 0.46(0.05) 0.48(0.06) 0.41(0.07) 0.36(0.07) | 0.82{0.03) 0.83(0.03) 0.79(0.03) 0.76(0.03)
33.MATH2 (100) 77.16(2.35) 77.34(2.29) 73.97(2.77) 72.21{(2.74) | 0.48(0.05) 0.47(0.05) 0.41(0.06) 0.35(0.06) | 0.82(0.02) 0.83(0.02) 0.79(0.03) 0.77(0.04)
34.MATH2 (100) 74.88(2.64)  73.44(2.16) 71.08(2.83) 71.25(2.78) | 0.45(0.06) 0.39(0.05) 0.36(0.06) 0.33(0.06) | 0.81(0.03) 0.80(0.02) 0.76(0.03) 0.76({0.03)
35.MATH2 (100) 77.40(2.76) 76.97(2.61) 74.04(3.23) 73.00(2.54) | 0.50(0.06) 0.47(0.06) 0.42(0.07) 0.36(0.06) | 0.82(0.03) 0.83(0.03) 0.79(0.03) 0.77({0.03)
36.MATH2 (100) 75.60(2.48)  76.24(2.44) 73.71(2.99) 70.75(2.45) | 0.46(0.06) 0.46(0.05) 0.42(0.07) 0.25(0.06) | 0.83(0.02) 0.84(0.02) 0.80(0.03) 0.74(0.04)
37.MATH2 (100) 72.12(2.69)  73.29(2.78) 69.93(3.08) 73.05(2.35) | 0.39(0.06) 0.39(0.06) 0.33(0.06) 0.33(0.06) | 0.78(0.03) 0.78(0.03) 0.75(0.03) 0.77({0.03)
38.MATH2 (100) 76.23(2.63)  77.09(2.43) 74.51(2.94) 70.85(2.55) | 0.47(0.06) 0.48(0.06) 0.44(0.06) 0.32(0.06) | 0.82(0.03) 0.83(0.03) 0.80(0.03) 0.74(0.03)
39.MATH2 (100) 76.13(2.53)  77.64(2.72) 74.14(3.01) 70.97(2.64) | 0.48(0.06) 0.50(0.06) 0.44(0.07) 0.34(0.06) | 0.83(0.03) 0.83(0.03) 0.80(0.03) 0.76(0.03)
40.MATH2 (100) 76.87(2.73)  75.99(2.36) 73.51(2.72) 69.59(2.57) | 0.50(0.06) 0.47(0.05) 0.42(0.06) 0.31(0.06) | 0.82(0.03) 0.82(0.02) 0.79(0.03) 0.74(0.03)
41.MATH2 (100) 74.15(2.43)  75.03(2.33) 72.11(2.65) 73.08(2.38) | 0.42(0.06) 0.42(0.06) 0.37(0.06) 0.35(0.06) | 0.79(0.03) 0.79(0.03) 0.76(0.03) 0.78(0.03)
42.MATH2 (100) 77.34(2.64) 77.95(2.62) 74.42(3.09) 72.29(2.05) | 0.4%(0.06) 0.50(0.06) 0.43(0.06) 0.32(0.05) | 0.83(0.03) 0.83(0.03) 0.80(0.03) 0.76({0.03)
43.MATH2 (100) 76.12(2.54) 76.64(2.36) 73.53(2.90) 71.79(2.22) | 0.47(0.06) 0.48(0.05) 0.42(0.06) 0.27(0.06) | 0.83(0.03) 0.83(0.02) 0.80(0.03) 0.73(0.03)
44.MATH2 (100) 75.79(2.80) 76.10(2.71) 73.48(2.94) 73.76(2.09) | 0.48(0.06) 0.48(0.06) 0.43(0.06) 0.35(0.05) | 0.82({0.03) 0.83(0.03) 0.80(0.03) 0.77(0.03)
45.MATH2 (100) 76.21(2.32) 74.10(2.69) 71.80(2.74) 71.12(2.62) | 0.4%(0.05) 0.44(0.06) 0.39(0.05) 0.33(0.06) | 0.81(0.03) 0.81(0.03) 0.78(0.03) 0.75(0.03)
46.MBTH2 (100) 76.12(2.23) 77.74(2.38) 74.69(2.59) 73.14(2.39) | 0.48(0.05) 0.51(0.05) 0.44(0.05) 0.31(0.06) | 0.84(0.02) 0.84(0.02) 0.81(0.03) 0.76(0.03)
47.MRTH2 (100) 76.48(2.39) 77.85(2.68) 74.50(2.54) 70.24(2.65) | 0.47(0.05) 0.50(0.06) 0.43(0.06) 0.26(0.07) | 0.82(0.03) 0.84(0.03) 0.80(0.03) 0.73({0.04)
48.MATH2 (100) 74.81(2.73)  75.59(2.53) 72.69(2.95) 70.57(2.15) | 0.43(0.06) 0.42(0.06) 0.37(0.07) 0.30(0.05) | 0.81(0.03) 0.81(0.03) 0.77(0.03) 0.76(0.03)
49.MATH2 (100) 77.44(2.62) 76.61(2.26) 73.97(3.03) 72.31(2.62) | 0.4%(0.06) 0.46(0.05) 0.42(0.06) 0.29(0.07) | 0.82(0.03) 0.82(0.03) 0.79(0.03) 0.75({0.04)
50.MATH2 (100) 76.90(2.44) 76.67(2.54) 73.82(2.85) 72.58(2.48) | 0.48(0.05) 0.46(0.08) 0.40(0.07) 0.32(0.06) | 0.83(0.02) 0.83(0.03) 0.7%(0.03) 0.76(0.04)
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EK-H: 1000 Kisilik Orneklemde Test Verisi Orani %33 icin Elde Edilen Analiz Sonuglari

Analysing: Percent_correct (stddev) Analysing: Kappa_statistic (stddev) Analysing: Area_under ROC ( stddev)

Datasets: 50 Datasets: S0 Datasets: 50

Resultsets: 4 Resultsets: 4 Resultsets: 4

(1) (2) (3) (4) | (1) (2) (3) (4) | (1) (2) (3) (4)

Dataset bayes. functions. functions. lazy. | bayes. functions. functions. lazy. | bayes. functions. functions. lazy.

NaiveBay L M IBk | NaiveBay L M IBk | NaiveBay L M IBk
1.MATH2 (100) 76.34(2.01) 76.26(2.02) 73.49(2.44) 71.31(2.29) | 0.45(0.05) 0.44(0.05)  0.39({0.05) 0.26(0.06) | 0.81(0.02) 0.81(0.02) 0.78(0.02) 0.74(0.03)
2.MATH2 (100) 76.84(1.93) 76.65(1.98) 73.79(2.26) 71.72(2.10) | 0.50(0.04) 0.48(0.04)  0.43(0.04) 0.33(0.05) | 0.83(0.02) 0.83(0.02) 0.80(0.02) 0.76(0.03)
3.MATH2 (100) 77.14(2.05) 79.39(1.99) 75.06(2.21) 71.25(1.96) | 0.50(0.04) 0.54(0.04)  0.45(0.05)  0.32(0.05) | 0.84(0.02) 0.84(0.02) 0.81(0.02) 0.74(0.03)
4.MATH2 (100) 75.93(2.21) 75.02(2.00) 71.80(2.57) 73.48(1.76) | 0.48(0.05) 0.45(0.04)  0.39(0.05) 0.28(0.05) | 0.81(0.02) 0.82(0.02) 0.78(0.02) 0.73(0.03)
5.MATH2 (100) 76.10(1.91) 75.82(2.06) 73.39(2.24) €9.68(2.05) | 0.48(0.04) 0.47(0.04)  0.42{0.05) 0.27(0.05) | 0.82(0.02) 0.82(0.02) 0.79(0.02) 0.72(0.03)
6.MATH2 (100) 74.83(2.19) 75.10(2.00) 71.31(2.22) 72.08(2.02) | 0.44(0.05) 0.43(0.05) 0.36{0.05) 0.36(0.05) | 0.79(0.02) 0.79(0.02) 0.76(0.02) 0.77(0.02)
7.MATH2 (100) 74.75(1.74) 75.01(1.96) 71.86(2.60) 71.72(2.04) | 0.45(0.04) 0.44(0.04)  0.38(0.06) 0.29(0.05) | 0.82(0.02) 0.81(0.02) 0.78(0.02) 0.76(0.03)
8.MATH2 (100) 75.19(2.03) 75.39(2.10) 72.39(2.61) 70.09(1.64) | 0.43(0.04) 0.42(0.05) 0.36{0.06) 0.23(0.05) | 0.80(0.02) 0.80(0.02) 0.76(0.03) 0.71(0.04)
9.MATH2 (100) 77.10(2.13) 77.94(2.22) 74.54(2.33) 71.13(2.23) | 0.48(0.05) 0.49(0.05)  0.42(0.05) 0.24(0.06) | 0.83(0.02) 0.83(0.02) 0.80(0.02) 0.73(0.04)
10.MATH2 (100) 77.16(1.96) 77.79(1.89) 74.53(2.23) 72.30(1.58) | 0.51(0.04) 0.50(0.04)  0.44(0.05) 0.29(0.04) | 0.83(0.02) 0.84(0.02) 0.80(0.03) 0.73(0.03)
11.MATH2 (100) 75.25(2.00) 75.52(2.09) 72.53(2.50) 71.94(2.12) | 0.46(0.04) 0.45(0.05)  0.40(0.05) 0.35(0.05) | 0.81(0.02) 0.81(0.02) 0.77(0.02) 0.77(0.03)
12.MATH2 (100) 76.58(2.11) 76.37(1.97) 73.87(2.16) 72.68(2.00) | 0.46(0.05) 0.43(0.05)  0.39{0.05) 0.36(0.05) | 0.81(0.02) 0.80(0.02) 0.77(0.03) 0.77(0.02)
13.MATH2 (100) 73.87(1.94) 74.54(2.01) 71.08(2.33) 71.80(1.98) | 0.42(0.04) 0.43(0.05) 0.36{0.05) 0.34(0.05) | 0.79(0.02) 0.80(0.02) 0.77(0.02) 0.74(0.03)
14.MATH2 (100) 76.10(2.03) 77.25(1.94) 73.74(2.44) 71.32(1.77) | 0.48(0.04) 0.50(0.04)  0.44(0.05) 0.29(0.04) | 0.82(0.02) 0.84(0.02) 0.80(0.03) 0.76(0.03)
15.MATH2 (100) 75.87(2.20) 77.21(2.05) 73.73(2.43) 71.06(2.14) | 0.46(0.05) 0.48(0.05)  0.41(0.06) 0.28(0.05) | 0.81(0.02) 0.82(0.03) 0.78(0.03) 0.75(0.03)
16.MATH2 (100) 75.98(2.21) 76.41(1.86) 73.57(2.26) 70.75(1.81) | 0.46(0.05) 0.45(0.04)  0.40(0.06)  0.29(0.05) | 0.83(0.02) 0.82(0.02) 0.78(0.02) 0.75(0.03)
17.MATH2 (100) 76.94(1.93) 77.59(1.72) 74.38(2.18) 71.86(2.08) | 0.47(0.04) 0.48(0.04)  0.41{0.05) 0.34(0.05) | 0.82(0.02) 0.83(0.02) 0.79(0.02) 0.77{0.03)
18.MATH2 (100) 75.45(1.99) 76.13(1.84) 72.43(2.73) 73.52(1.92) | 0.44(0.05) 0.44(0.04) 0.38({0.05) 0.36(0.05) | 0.81(0.02) 0.81(0.02) 0.78(0.03) 0.77(0.03)
19.MATH2 (100) 73.25(1.87) 77.80(1.90) 74.52(2.22) 73.39(1.74) | 0.53(0.04) 0.51(0.04)  0.45{0.05) 0.33(0.05) | 0.85(0.02) 0.84(0.02) 0.81(0.03) 0.76(0.03)
20.MATH2 (100) 76.40(2.02) 76.13(2.11) 72.91(2.43) 71.98(2.18) | 0.49(0.04) 0.47(0.05)  0.41(0.05) 0.28(0.06) | 0.82(0.02) 0.82(0.02) 0.78(0.03) 0.74(0.03)
21.MATH2 (100) 75.45(1.83) 75.99(1.60) 72.13(2.55) 73.05(1.78) | 0.46(0.04) 0.46(0.04) 0.38(0.05) 0.31(0.05) | 0.81(0.02) 0.82(0.02) 0.78(0.02) 0.76(0.03)
22.MATH2 (100) 76.75(1.89) 76.76(1.79) 73.91(2.02) 72.50{2.00) | 0.49(0.04) 0.47(0.04)  0.41(0.04) 0.35(0.05) | 0.83(0.02) 0.82(0.02) 0.79(0.02) 0.78(0.02)
23.MATH2 (100) 75.26(2.05) 76.95(2.19) 73.41(2.16) 72.17(2.08) | 0.45(0.04) 0.48(0.05)  0.41({0.05) 0.33(0.05) | 0.82(0.02) 0.82(0.02) 0.79(0.03) 0.77(0.03)
24.MATH2 (100) 77.41(1.94) 77.83(1.89) 74.68(2.16) 70.23(1.98) | 0.51(0.04) 0.50(0.04)  0.44{0.05) 0.30(0.05) | 0.84(0.02) 0.84(0.02) 0.81(0.02) 0.73(0.03)
25.MATH2 (100) 73.36(1.89) 78.27(1.86) 75.96(2.18) 72.79(1.76) | 0.52(0.04) 0.50(0.04)  0.46{0.04) 0.31(0.05) | 0.84(0.02) 0.84(0.02) 0.81(0.02) 0.76(0.03)
26.MATH2 (100) 77.59(1.89) 75.62(1.92) 73.20(2.45) 72.74(1.86) | 0.49(0.04) 0.42(0.05)  0.38(0.05) 0.27(0.06) | 0.82(0.02) 0.81(0.02) 0.78(0.03) 0.74(0.04)
27.MATH2 (100) <76.02(2.02) 75.86(1.94) 72.78(2.35) 73.28(1.89) | 0.45(0.05) 0.43({0.05) 0.38(0.05) 0.32(0.05) | 0.80(0.02) 0.80({0.02) 0.77({0.03) 0.76(0.03)
28.MATH2 (100) 74.84(2.06) 75.56(1.97) 72.33(2.55) 69.70(1.91) | 0.44(0.04) 0.44(0.05)  0.37(0.05) 0.27(0.05) | 0.81(0.02) 0.80(0.02) 0.77(0.03) 0.73(0.03)
29.MATH2 (100) 77.55(1.73) 77.99(2.13) 75.36(1.96) 72.07(2.15) | 0.51(0.04) 0.51(0.05) 0.46{0.04) 0.33(0.05) | 0.84(0.02) 0.84(0.02) 0.81(0.02) 0.76(0.03)
30.MATH2 (100) 74.98(1.90) 74.63(1.91) 72.05(2.28) 70.83(2.03) | 0.45(0.04) 0.43(0.04) 0.38({0.05) 0.28(0.05) | 0.81(0.02) 0.80(0.02) 0.77(0.02) 0.75(0.02)
31.MATH2 (100) 76.27(1.%0) 77.18(1.51) 74.43(2.05) 69.61(1.96) | 0.46(0.04) 0.47(0.03)  0.42(0.04) 0.24(0.05) | 0.83(0.02) 0.82(0.02) 0.7%(0.02) 0.71(0.03)
32.MATH2 (100) 77.38(1.81) 78.20(1.86) 74.88(2.18) 72.53(2.03) | 0.47(0.04) 0.48(0.04) 0.41(0.05) 0.36(0.05) | 0.82(0.02) 0.82(0.02) 0.78({0.03) 0.76{0.02)
33.MATH2 (100) 76.95(1.84) 76.81(1.65) 73.91(2.25) 72.17(2.41) | 0.48(0.04) 0.46(0.04)  0.40(0.05) 0.35(0.06) | 0.82(0.02) 0.82(0.02) 0.78(0.03) 0.77(0.03)
34.MATH2 (100) 74.33(1.84) 73.02(1.85) 70.22(2.46) 71.24(2.10) | 0.44(0.04) 0.38(0.04) 0.34(0.06) 0.33(0.05) | 0.80(0.02) 0.79(0.02) 0.75(0.03) 0.76(0.03)
35.MATH2 (100) 77.05(2.26) 76.71(1.89) 73.85(2.23) 72.58(1.99) | 0.49(0.05) 0.47(0.04)  0.41{0.04) 0.35(0.05) | 0.82(0.02) 0.82(0.02) 0.79(0.02) 0.76(0.02)
36.MATH2 (100) 76.07(1.88) 76.49(1.93) 74.13(2.18) 70.91(2.11) | 0.47(0.04) 0.47(0.04)  0.43(0.05) 0.25(0.05) | 0.83(0.02) 0.84(0.02) 0.80(0.02) 0.74(0.04)
37.MATH2 (100) 72.21(2.01) 73.21(1.89) €9.53(2.79) 72.65(1.87) | 0.39(0.04) 0.39(0.04)  0.32({0.05) 0.32(0.05) | 0.78(0.02) 0.78(0.02) 0.74(0.03) 0.77(0.03)
38.MATH2 (100) 76.05(1.99) 76.87(2.03) 74.46(2.23) 70.35(1.88) | 0.47(0.04) 0.48(0.04)  0.44(0.05) 0.31(0.05) | 0.82(0.02) 0.82(0.02) 0.80(0.02) 0.74(0.03)
39.MRTH2 (100) 76.35(2.01) 77.15(2.03) 73.76(2.41) 70.80(2.09) | 0.48(0.04) 0.49(0.05)  0.43(0.05) 0.34(0.05) | 0.83(0.02) 0.83(0.02) 0.79(0.02) 0.76(0.03)
40.MATH2 (100) 76.95(1.99) 75.75(1.75) 72.79(2.31) 69.46(2.17) | 0.50(0.04) 0.46(0.04)  0.41(0.05) 0.30(0.05) | 0.82(0.02) 0.82(0.02) 0.78(0.02) 0.74(0.03)
41.MATH2 (100) 74.09(2.08) 74.52(1.93) 71.43(2.23) 72.35(1.76) | 0.42(0.05) 0.40(0.05)  0.35(0.04)  0.34(0.05) | 0.7%(0.02) 0.78(0.02) 0.75(0.02) 0.77(0.03)
42.MATH2 (100) 77.42(2.11) 77.63(2.12) 74.28(2.30) 72.36(1.74) | 0.49(0.05) 0.49(0.05)  0.43(0.05) 0.32(0.04) | 0.83(0.02) 0.83(0.02) 0.80(0.02) 0.76(0.02)
43.MATH2 (100) 76.24(1.96) 76.35(1.85) 73.26(2.15) 71.49(1.87) | 0.48(0.04) 0.47(0.04)  0.42({0.05) 0.26(0.05) | 0.83(0.02) 0.83(0.02) 0.80(0.02) 0.73(0.03)
44.MATH2 (100) 75.72(2.29) 75.79(1.98) 73.09(2.33) 73.50(1.61) | 0.48(0.05) 0.47(0.04)  0.42(0.05) 0.34(0.04) | 0.82(0.02) 0.83(0.02) 0.79(0.02) 0.77(0.02)
45.MATH2 (100) 75.90(1.82) 74.17(2.07) 71.39(2.38) 70.92(2.05) | 0.48(0.04) 0.44(0.04)  0.39(0.05) 0.32(0.05) | 0.81(0.02) 0.81(0.02) 0.78(0.02) 0.75(0.03)
46.MATH2 (100) 75.85(1.81) 77.25(1.90) 74.34(2.29) 73.21(1.78) | 0.47(0.04) 0.50(0.04)  0.44(0.05) 0.31(0.05) | 0.84(0.02) 0.83(0.02) 0.80(0.02) 0.76(0.03)
47.MATH2 (100) 76.64(1.79) 78.00(2.13) 74.28(2.07) €9.76(2.11) | 0.48(0.04) 0.50(0.05)  0.42{0.04) 0.25(0.05) | 0.82(0.02) 0.83(0.02) 0.80(0.02) 0.73(0.03)
48.MATH2 (100) 74.82(1.93) 75.59(2.02) 72.41(2.66) 70.53(2.03) | 0.43(0.04) 0.43(0.05)  0.37(0.06) 0.30(0.05) | 0.81(0.02) 0.81(0.02) 0.76(0.03) 0.76(0.02)
49.MATH2 (100) 77.48(1.99) 76.30(1.82) 73.87(2.48) 72.26(1.80) | 0.49(0.04) 0.45(0.04)  0.41{0.06) 0.29(0.05) | 0.82(0.02) 0.81(0.02) 0.79(0.02) 0.74(0.03)
50.MATH2 (100) 76.89(2.04) 76.59(2.06) 73.74(2.31) 72.44(1.89) | 0.48(0.05) 0.45(0.05) 0.40(0.05) 0.31(0.05) | 0.83(0.02) 0.82(0.02) 0.78(0.02) 0.75(0.03)
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EK-1: 1000 Kisilik Orneklemde Test Verisi Orani %44 igin Elde Edilen Analiz Sonuglar

Analysing: Percent_correct ( stddev) Analysing: Kappa_statistic (stddev) Analysing: Area_under ROC ( stddev)

Datasets: S0 Datasets: S0 Datasets: S0

Resultsets: 4 Resultsets: 4 Resultsets: 4

(1) (2) (3) (4) I (1) (2) (3) (4) | (1) (2) (3) (4)
Dataset bayes. functions. functions. lazy. | bayes. functions. functions. lazy. | bayes. functions. functions. lazy.

NaiveBay L M IBk | NaiveBay L M IBk | NaiveBay L M IBk
1.MATH2 (100) 76.23(1.51) 75.60(1.49) 73.00(2.11) 71.28(1.91) | 0.45(0.03) 0.42(0.03) 0.38(0.04) 0.26(0.05) | 0.81(0.02) 0.80(0.02) 0.78(0.02) 0.74{0.03)
2.MATH2 (100) 76.97(1.54) 77.01(1.58) 74.36(2.06) 71.63(1.53) | 0.50(0.03) 0.49(0.04) 0.44(0.04) 0.32(0.04) | 0.83(0.01) 0.83(0.02) 0.80(0.02) 0.76{0.03)
3.MATH2 (100) <75.16(1.46) 75.19(1.60) 72.39(2.25) 71.01(1.68) | 0.46{0.03) 0.45{0.03) 0.40(0.04) 0.31(0.04) | 0.81(0.02) 0.80(0.02) 0.77(0.02) 0.74{0.02)
4.MATH2 (100) 76.44(1.81) 76.33(1.78) 73.67(2.21) 73.06(1.72) | 0.45(0.04) 0.43(0.04) 0.38(0.05) 0.27(0.05) | 0.81({0.02) 0.80(0.02) 0.77(0.02) 0.73{0.03)
5.MATH2 (100) 73.77(1.57) 74.35(1.78) 70.75(2.09) 69.28(1.85) | 0.42(0.03) 0.43(0.04) 0.36(0.05) 0.26(0.04) | 0.79({0.02) 0.80(0.02) 0.76(0.02) 0.72{0.03)
6.MATH2 (100) 75.98(1.50) 76.92(1.83) 73.84(2.05) 72.04(1.83) | 0.48(0.03) 0.50(0.04) 0.44(0.04) 0.36(0.04) | 0.82(0.02) 0.83(0.02) 0.80(0.02) 0.76({0.02)
7.MATH2 (100) 75.83(1.92) 76.68(1.58) 73.36(2.14) 71.52(1.%94) | 0.46{0.04) 0.47(0.03) 0.40(0.04) 0.29(0.05) | 0.81(0.02) 0.81(0.02) 0.78(0.02) 0.76{0.03)
8.MATH2 (100) 75.84(1.85)  75.83(1.59) 73.04(1.94) 70.06(1.52) | 0.45(0.04) 0.43(0.04) 0.39(0.04) 0.23(0.04) | 0.82(0.02) 0.81(0.02)  0.78(0.02) 0.72(0.03)
9.MATH2 (100) 76.73(1.77) 76.92(1.74) 74.21(1.84) 71.22(1.86) | 0.47(0.04) 0.46(0.04) 0.41(0.04) 0.24(0.05) | 0.82(0.02) 0.81(0.02) 0.79(0.02) 0.73{0.03)
10.MATH2 (100) 75.37(1.59) 75.66(1.69) 72.21(2.42) 71.91(1.59) | 0.44(0.04) 0.43(0.04) 0.37(0.05) 0.28(0.05) | 0.81(0.02) 0.80(0.02) 0.77(0.02) 0.72{0.03)
11.MATH2 (100) 78.09(1.41) 77.04(1.55) 74.50(1.79) 71.69(2.04) | 0.53(0.03) 0.50(0.03) 0.45(0.04) 0.34(0.05) | 0.84(0.01) 0.83(0.02) 0.81(0.02) 0.77{0.03)
12.MATH2 (100) 76.80(1.57) 76.28(1.80) 73.55(1.97) 72.58(1.68) | 0.50(0.04) 0.48(0.04) 0.42(0.04) 0.36(0.04) | 0.83({0.02) 0.83(0.02) 0.80(0.02) 0.77{0.02)
13.MATH2 (100) 76.52(1.76) 75.94(1.82) 72.50(2.36) 71.55(1.91) | 0.49(0.04) 0.47(0.04) 0.40(0.04) 0.34(0.05) | 0.82(0.02) 0.81(0.02) 0.78(0.02) 0.74{0.02)
14.MATH2 (100) 75.27(1.62) 75.60(1.59) 71.85(1.92) 71.05(1.71) | 0.45(0.04) 0.45(0.04) 0.38(0.04) 0.28(0.04) | 0.81(0.02) 0.81(0.02) 0.78(0.02) 0.75{0.02)
15.MATH2 (100) 76.73(1.68) 76.10(1.47) 73.60(1.92) 71.09(1.70) | 0.49(0.04) 0.45(0.03) 0.40(0.04) 0.28(0.05) | 0.83({0.02) 0.81(0.02) 0.79(0.02) 0.74{0.03)
16.MATH2 (100) 75.36(1.85) 76.54(1.80) 72.93(2.04) 71.01(2.01) | 0.45(0.04) 0.48(0.04) 0.40(0.05) 0.30(0.05) | 0.82(0.02) 0.81(0.02) 0.78(0.02) 0.74(0.03)
17.MATH2 (100) 77.35(1.60) 77.43(1.85) 74.21(1.92) 71.76(2.04) | 0.51(0.03) 0.50(0.04) 0.44(0.04) 0.34(0.05) | 0.84(0.02) 0.83(0.02) 0.81(0.02) 0.77{0.03)
18.MATH2 (100) 73.10(1.66) 77.54(1.70) 75.16(1.77) 72.67(1.82) | 0.52(0.04) 0.49(0.04) 0.45(0.04) 0.34(0.05) | 0.84(0.02) 0.83(0.02) 0.81(0.02) 0.76{0.02)
19.MATH2 (100) 77.53(1.56) 75.51(1.59) 73.21(1.73) 73.39(1.42) | 0.49(0.03) 0.42(0.04) 0.38(0.04) 0.32(0.04) | 0.82(0.02) 0.80(0.02) 0.78(0.02) 0.76({0.02)
20.MATH2 (100) 75.72(1.64) 75.15(1.77) 72.12(2.30) 71.87(1.68) | 0.44(0.04) 0.42(0.04) 0.36(0.05) 0.28(0.04) | 0.80(0.02) 0.79({0.02) 0.76(0.02) 0.73{0.03)
21.MATH2 (100) 74.65(1.67) 75.23(1.73) 71.84(2.26) 73.05(1.44) | 0.44(0.03) 0.43({0.04) 0.36(0.04) 0.31(0.04) | 0.81(0.02) 0.80(0.02) 0.76(0.02) 0.76{0.02)
22.MATH2 (100) 77.51(1.38) 77.80(1.70)  75.09(2.32) 72.34(1.71) | 0.51(0.03) 0.51(0.04) 0.45(0.05) 0.35(0.04) | 0.84(0.01) 0.84(0.02) 0.81(0.02) 0.77{0.02)
23.MATH2 (100) 77.17(1.71) 78.66(1.67) 74.93(2.00) 72.25(1.80) | 0.50(0.04) 0.52(0.04) 0.45(0.04) 0.33(0.04) | 0.84(0.02) 0.83(0.02) 0.81(0.02) 0.77({0.03)
24.MATH2 (100) 74.78(1.52) 74.30(1.52) 72.14(2.21) 69.64(1.75) | 0.44(0.03) 0.42(0.04) 0.38(0.05) 0.28(0.04) | 0.81(0.02) 0.79(0.02) 0.77(0.02) 0.72(0.03)
25.MATH2 (100) 75.89(1.62) 76.64(1.54) 73.78(1.97) 72.63(1.48) | 0.46(0.03) 0.45(0.04) 0.40(0.04) 0.31(0.04) | 0.82(0.02) 0.82(0.02) 0.79(0.02) 0.76{0.03)
26.MATH2 (100) 77.43(1.53) 77.67(1.57) 74.76(1.90) 72.48(1.49) | 0.47(0.04) 0.47(0.03) 0.41(0.05) 0.27(0.04) | 0.82(0.02) 0.82(0.02) 0.79(0.02) 0.74{0.04)
27.MATH2 (100) 76.82(1.53) 76.19(1.62) 73.56(2.19) 72.64(1.45) | 0.48(0.03) 0.45(0.04) 0.40(0.05) 0.30(0.04) | 0.82(0.02) 0.81(0.02) 0.78(0.02) 0.76{0.02)
28.MATH2 (100) 73.87(1.61) 72.41(1.54) 70.45(2.11) 69.19(1.73) | 0.43(0.04) 0.37(0.04) 0.34(0.05) 0.26(0.04) | 0.80(0.02) 0.78(0.02) 0.75(0.02) 0.73{0.02)
29.MATH2 (100) 77.17(1.77) 76.24(1.63) 73.40(1.94) 71.75(1.82) | 0.49(0.04) 0.46{0.04) 0.40(0.04) 0.31(0.04) | 0.82(0.02) 0.81(0.02) 0.78(0.02) 0.75{0.02)
30.MATH2 (100) 76.17(1.37) 76.45(1.71) 73.83(1.82) 70.84(1.84) | 0.47(0.03) 0.47(0.04) 0.42(0.05) 0.29(0.05) | 0.83(0.01) 0.83(0.02) 0.80(0.02) 0.75({0.02)
31.MATH2 (100) 71.95(1.73) 72.67(1.B2) 69.36(2.33) 69.77(1.68) | 0.38(0.04) 0.38(0.04) 0.31(0.05) 0.25(0.04) | 0.78(0.02) 0.77(0.02) 0.74(0.02) 0.71(0.02)
32.MATH2 (100) 76.09(1.66) 76.00(1.68) 73.70(2.24) 72.13(1.82) | 0.47(0.04) 0.46(0.04) 0.42(0.05) 0.35(0.04) | 0.82(0.02) 0.81(0.02) 0.79(0.02) 0.75(0.02)
33.MATH2 (100) 75.93(1.56) 76.44(1.65) 73.57(1.83) 71.98(1.56) | 0.47(0.03) 0.48(0.04) 0.42(0.04) 0.34(0.04) | 0.83(0.02) 0.82(0.02) 0.79(0.02) 0.76({0.02)
34.MATH2 (100) <75.41(1.81) 74.23(1.68) 71.76(1.87) 70.74(1.88) | 0.47(0.04) 0.43(0.04) 0.39(0.04) 0.32(0.04) | 0.81(0.02) 0.81(0.02) 0.78(0.02) 0.75{0.02)
35.MATH2 (100) 76.49(1.73) 75.19(1.57) 72.22(2.13) 71.64(1.70) | 0.49(0.04) 0.45(0.03) 0.39(0.04) 0.33(0.04) | 0.82(0.02) 0.80(0.02) 0.77(0.02) 0.75{0.02)
36.MBTH2 (100) 74.04(1.68) 74.13(1.85) 71.49(2.10) 70.95(1.70) | 0.42(0.04) 0.40(0.04) 0.35(0.04) 0.25(0.04) | 0.79(0.02) 0.78(0.02) 0.75(0.02) 0.74{0.03)
37.MATH2 (100) 77.45(1.60) 77.23(1.54) 74.47(2.04) 72.23(1.58) | 0.49(0.04) 0.48(0.03) 0.43(0.04) 0.31(0.04) | 0.83({0.02) 0.82(0.02) 0.80(0.02) 0.76{0.03)
38.MATH2 (100) 75.97(1.59) 75.88(1.68) 72.82(1.92) 70.28(1.78) | 0.47(0.03) 0.47(0.04) 0.41(0.04) 0.31(0.05) | 0.83(0.01) 0.82(0.02) 0.7%(0.02) 0.74(0.03)
39.MATH2 (100) 75.67(1.76) 75.44(1.74) 71.97(2.29) 70.58(1.69) | 0.48(0.04) 0.47(0.04) 0.40(0.05) 0.33(0.04) | 0.81(0.02) 0.82(0.02) 0.78(0.02) 0.75{0.02)
40.MATH2 (100) 75.72(1.60)  73.93(1.68) 70.88(2.05) 69.69(2.05) | 0.48(0.03) 0.43(0.04) 0.37(0.04) 0.31(0.04) | 0.81(0.02) 0.80(0.02) 0.77(0.02) 0.74(0.03)
41.MATH2 (100) 75.54(1.46) 76.50(1.54) 73.94(2.02) 71.99(1.67) | 0.47(0.03) 0.48{0.03) 0.43(0.04) 0.33(0.04) | 0.83(0.01) 0.82(0.02) 0.80(0.02) 0.76{0.02)
42.MATH2 (100) 76.46(1.66) 77.40(1.61) 73.95(1.79) 71.91(1.73) | 0.47(0.04) 0.49(0.04) 0.42(0.04) 0.31(0.05) | 0.82(0.02) 0.82(0.02) 0.79(0.02) 0.75{0.02)
43.MATH2 (100) 74.84(1.63) 75.00(1.60) 72.09(2.06) 71.47(1.59) | 0.43(0.04) 0.42(0.04) 0.36(0.04) 0.26(0.04) | 0.81(0.02) 0.80(0.02) 0.76(0.02) 0.72(0.03)
44.MATH2 (100) 77.32(1.38) 75.93(1.47) 73.27(1.86) 73.11(1.53) | 0.49(0.03) 0.45(0.04) 0.40(0.04) 0.33(0.04) | 0.82(0.02) 0.80(0.02) 0.78(0.02) 0.76{0.02)
4S5.MATH2 (100) 75.93(1.66)  75.23(1.69) 72.69(1.86) 70.63(1.%4) | 0.48(0.03) 0.46(0.04) 0.41(0.04) 0.32(0.04) | 0.82(0.02) 0.81(0.02) 0.79(0.02) 0.74(0.03)
46.MATH2 (100) 76.75(1.70) 76.04(1.63) 73.66(2.12) 72.94(1.61) | 0.48(0.04) 0.44(0.04) 0.40(0.04) 0.30(0.04) | 0.83(0.02) 0.81(0.02) 0.78(0.02) 0.75{0.02)
47.MATH2 (100) 74.64(1.75) 74.37(1.65) 71.00(2.21) 69.82(1.64) | 0.43(0.04) 0.41(0.04) 0.35(0.05) 0.25(0.04) | 0.79({0.02) 0.78(0.02) 0.75(0.02) 0.73{0.02)
43.MATH2 (100) 74.70(1.43) 74.64(1.52) 71.63(2.00) 69.98(1.66) | 0.45(0.03) 0.43(0.03) 0.38(0.05) 0.29(0.05) | 0.82(0.01) 0.81(0.02) 0.78(0.02) 0.75(0.02)
49.MATH2 (100) 74.84(1.73) 74.85(1.84) 72.04(2.25) 72.06(1.44) | 0.43(0.04) 0.41(0.04) 0.35(0.04) 0.28(0.04) | 0.80(0.02) 0.78(0.02) 0.75(0.02) 0.74{0.02)
50.MBTH2 (100) 76.99(1.76) 77.22(1.53) 74.24(2.13) 71.91(1.54) | 0.48(0.04) 0.48(0.03) 0.42(0.04) 0.30(0.04) | 0.83(0.02) 0.82(0.02) 0.79(0.02) 0.75{0.03)
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Analysing: Percent_correct { stddev) Analysing: Kappa_statistic (stddev) Analysing: Area under ROC ( stddev)

Datasets: S50 Datasets: S0 Datasets: S0

Resultsets: 4 Resultsets: 4 Resultsets: 4

(1) (2) (3) (4) I (1) (2) (3) (4) | (1) (2) (3) (4)
Dataset bayes. functions. functions. lazy. | bayes. functions. functions. lazy. | bayes. functions. functions. lazy.

NaiveBay L M IBk | NaiveBay L M IBk |  NaiveBay L M 1Bk
1.MATH2 (100) °76.03(1.27) 74.94(1.51) 72.83(1.67) 70.84(1.68) | 0.45(0.03) 0.41(0.04) 0.38(0.04) 0.25(0.04) | 0.81{0.02) 0.78(0.02) 0.77{0.02) 0.73{0.03)
2.MATH2 (100) '76.74(1.51) 76.63(1.47) 73.71(1.80) 71.48(1.87) | 0.50{0.03) 0.48(0.03) 0.42(0.04) 0.32(0.04) | 0.83(0.01) 0.82(0.02) 0.79{0.02) 0.75(0.02)
3.MRTH2 (100) "75.06(1.45) 74.44(1.65) 72.23(1.96) 70.51(1.62) | 0.45(0.03) 0.43(0.04) 0.39(0.04) 0.31(0.04) | 0.81(0.01) 0.79(0.02) 0.77{0.02) 0.73{0.02)
4.MRTH2 (100) 76.21(1.57) 75.46(1.55) 73.09(2.02) 72.56(1.62) | 0.45(0.04) 0.41(0.04) 0.37(0.04) 0.26(0.04) | 0.80(0.02) 0.78(0.02) 0.76{0.02) 0.72{0.03)
S.MATH2 (100) ~73.76(1.37) 73.87(1.51) 70.31(1.94) €3.77(1.72) | 0.42(0.03) 0.42(0.03) 0.35(0.04) 0.25(0.04) | 0.79(0.02) 0.79(0.02) 0.75(0.02) 0.71(0.03)
6.MATH2 (100) °75.99(1.22) 76.30(1.61) 73.37(1.79) 71.43(1.55) | 0.48(0.03) 0.48(0.03) 0.43(0.04) 0.34(0.04) | 0.82(0.01) 0.81(0.02) 0.79{0.02) 0.76({0.02)
7.MATH2 (100) °75.57(1.69) 75.60(1.63) 73.03(1.94) 70.65(1.55) | 0.45{0.03) 0.45(0.04) 0.39(0.04) 0.27(0.04) | 0.81(0.02) 0.79(0.02) 0.78{0.02) 0.74(0.03)
8.MATH2 (100) '75.83(1.48) 75.34(1.47) 72.93(1.96) 69.74(1.33) | 0.45(0.03) 0.42(0.03) 0.38(0.04) 0.22(0.04) | 0.82(0.01) 0.79(0.02) 0.78{0.02) 0.71{0.03)
9.MATH2 (100) 76.47(1.61) 76.18(1.61) 73.70(1.93) 70.66(1.76) | 0.46(0.04) 0.45(0.04) 0.39(0.04) 0.23(0.04) | 0.81(0.02) 0.80(0.02) 0.78{0.02) 0.72(0.04)
10.MATH2 (100) '75.47(1.38) 75.05(1.62) 72.00(2.04) 71.50(1.39) | 0.44(0.03) 0.42(0.04) 0.36(0.05) 0.26(0.04) | 0.81(0.01) 0.79(0.02) 0.76(0.02) 0.71(0.03)
11.MATH2 (100) °77.89(1.30) 76.16(1.65) 73.73(1.62) 71.40(1.82) | 0.52(0.03) 0.48(0.04) 0.43(0.04) 0.34(0.04) | 0.84(0.01) 0.82(0.02) 0.80({0.02) 0.76{0.03)
12.MATH2 (100) '76.69(1.39) 75.74(1.85) 73.20(2.02) 72.34(1.55) | 0.50(0.03) 0.47(0.04) 0.42(0.04) 0.36(0.03) | 0.83(0.01) 0.81(0.02) 0.79{0.02) 0.77(0.02)
13.MATH2 (100) '76.36(1.49) 75.13(1.71) 72.17(1.92) 71.15(1.62) | 0.49(0.03) 0.45(0.04) 0.39(0.04) 0.33(0.04) | 0.82(0.01) 0.80(0.02) 0.78{0.02) 0.74{0.02)
14.MATH2 (100) '75.01(1.48) 74.60(1.40) 71.64(2.00) 70.45(1.98) | 0.45(0.03) 0.43(0.03) 0.37(0.04) 0.28(0.05) | 0.81(0.01) 0.79(0.02) 0.77{0.02) 0.74{0.03)
15.MATH2 (100) '76.62(1.28) 75.19(1.59) 73.08(1.73) 70.77(1.68) | 0.48(0.03) 0.43(0.04) 0.40(0.04) 0.28(0.05) | 0.83(0.01) 0.80(0.02) 0.78{0.02) 0.74{0.03)
16.MATH2 (100) '75.21(1.40) 76.01(1.53) 72.75(1.67) 71.21(1.34) | 0.45(0.03) 0.47(0.03) 0.40(0.04) 0.30(0.03) | 0.82(0.01) 0.80(0.02) 0.78{0.02) 0.74{0.02)
17.MATH2 (100) '77.18(1.33) 76.38(1.56) 73.88(1.91) 71.64(1.88) | 0.50(0.03) 0.47(0.04) 0.43(0.05) 0.34(0.05) | 0.84(0.01) 0.82(0.02) 0.80({0.02) 0.76({0.03)
18.MATH2 (100) '77.90(1.25) 76.B0(1.56) 74.91(1.90) 72.34(1.62) | 0.51(0.03) 0.47(0.04) 0.44(0.04) 0.33(0.04) | 0.84(0.01) 0.81(0.02) 0.81{0.02) 0.76{0.02)
19.MATH2 (100) °77.12(1.32) 74.65(1.51) 72.87(1.63) 73.01(1.40) | 0.48(0.03) 0.40(0.04) 0.37(0.04) 0.31(0.04) | 0.82(0.01) 0.78(0.02) 0.77{0.02) 0.75{0.02)
20.MATH2 (100) °75.49(1.36) 74.21(1.55) 71.64(2.16) 71.79(1.69) | 0.44(0.03) 0.40(0.03) 0.35(0.04) 0.28(0.04) | 0.80(0.01) 0.77(0.02) 0.75{0.02) 0.73{0.03)
21.MATH2 (100) ' 74.65(1.61) 74.45(1.56) 72.08(2.17) 72.34(1.49) | 0.44(0.03) 0.41(0.03) 0.36(0.04) 0.30(0.04) | 0.81(0.01) 0.78(0.02) 0.76(0.02) 0.75(0.02)
22.MATH2 (100) °77.44(1.16) 76.98(1.48) 74.58(1.90) 72.01(1.44) | 0.51(0.02) 0.49(0.03) 0.44(0.04) 0.34(0.03) | 0.84(0.01) 0.82(0.02) 0.81{0.02) 0.77(0.02)
23.MATH2 (100) '76.91(1.31) 77.29(1.54) 74.05(1.96) 72.00(1.66) | 0.49(0.03) 0.49(0.04) 0.43(0.04) 0.33(0.04) | 0.83(0.01) 0.82(0.02) 0.80({0.02) 0.76{0.02)
24.MATH2 (100) '74.64(1.38) 73.44(1.42) 71.91(1.71) 69.30(1.64) | 0.44(0.03) 0.41(0.03) 0.38(0.04) 0.27(0.04) | 0.81(0.01) 0.78(0.02) 0.76{0.02) 0.71{0.03)
25.MATH2 (100) °75.69(1.33) 75.93(1.30) 73.63(1.72) 72.12(1.64) | 0.45(0.03) 0.44(0.03) 0.39(0.04) 0.29(0.04) | 0.82(0.01) 0.80(0.02) 0.78{0.02) 0.75{0.03)
26.MATH2 (100) °77.32(1.35) 76.93(1.28) 74.13(1.78) 72.44(1.52) | 0.47(0.03) 0.45(0.03) 0.40(0.04) 0.27(0.04) | 0.82(0.01) 0.80(0.02) 0.78{0.02) 0.75(0.03)
27.MATH2 (100) °76.72(1.29) 75.89(1.65) 73.12(1.91) 72.44(1.60) | 0.47(0.03) 0.44(0.04) 0.39(0.04) 0.30(0.05) | 0.82(0.01) 0.80(0.02) 0.78{0.02) 0.75(0.02)
28.MATH2 (100) *73.88(1.56) 72.05(1.62) 69.50(1.91) 68.98(1.61) | 0.43(0.03) 0.37(0.04) 0.32(0.04) 0.25(0.04) | 0.80(0.02) 0.77(0.02) 0.74{0.02) 0.72{0.02)
29.MATH2 (100) '77.04(1.51) 75.66(1.56) 73.09(1.95) 71.42(1.47) | 0.49(0.03) 0.44(0.03) 0.39(0.04) 0.30(0.04) | 0.82(0.02) 0.80(0.02) 0.78{0.02) 0.74{0.02)
30.MATH2 (100) '76.19(1.44) 76.03(1.59) 73.39(1.59) 70.60(1.82) | 0.47(0.03) 0.46(0.04) 0.41({0.04) 0.28(0.04) | 0.83(0.02) 0.82(0.02) 0.80({0.02) 0.74{0.03)
31.MATH2 (100) '71.92(1.54) 71.75(1.52) 69.09(2.01) 69.30(1.52) | 0.38(0.03) 0.36(0.04) 0.31(0.04) 0.24(0.04) | 0.77{0.02) 0.76(0.02) 0.73{0.02) 0.71(0.02)
32.MATH2 (100) '75.90(1.53) 75.30(1.75) 73.37(1.76) 71.61(1.51) | 0.46(0.03) 0.44(0.04) 0.41(0.04) 0.33(0.04) | 0.82(0.01) 0.79(0.02) 0.78{0.02) 0.74(0.02)
33.MATH2 (100) ~75.89(1.26) 75.82(1.59) 73.19(1.77) 71.61(1.80) | 0.47(0.03) 0.47(0.04)  0.41(0.04) 0.34(0.04) | 0.82(0.01) 0.81(0.02) 0.79(0.02) 0.76(0.02)
34.MATH2 (100) '75.16(1.64) 73.53(1.55) 71.17(1.99) 70.27(1.84) | 0.47{0.03) 0.42(0.03) 0.38(0.04) 0.31(0.04) | 0.81(0.01) 0.79(0.02) 0.77{0.02) 0.74{0.03)
35.MATH2 (100) '76.43(1.57) 74.46(1.57) 71.77(2.11) 70.93(1.82) | 0.49(0.03) 0.44({0.03) 0.38(0.04) 0.32(0.04) | 0.82{(0.02) 0.79(0.02) 0.77{0.02) 0.74{0.02)
36.MATHZ (100) °73.93(1.43) 73.44(1.52) 71.24(2.11) 70.74(1.66) | 0.42(0.03) 0.38(0.04) 0.35(0.04) 0.25(0.04) | 0.7%(0.01) 0.76(0.02)  0.75(0.02) 0.73(0.03)
37.MATH2 (100) °77.33(1.26) 76.20(1.34) 73.73(1.63) 72.20(1.46) | 0.49(0.03) 0.46(0.03) 0.41(0.04) 0.31(0.04) | 0.83(0.01) 0.81(0.02) 0.79{0.02) 0.75({0.02)
38.MATH2 (100) "75.87(1.62) 75.27(1.48) 72.41(1.73) 70.03(1.86) | 0.47(0.03) 0.45(0.03) 0.40(0.04) 0.30(0.05) | 0.83(0.01) 0.81(0.02) 0.78(0.02) 0.74(0.03)
39.MATH2 (100) '75.77(1.36) 74.98(1.58) 71.94(1.78) 70.39(1.70) | 0.48(0.03) 0.46(0.03) 0.40(0.04) 0.32(0.04) | 0.81(0.01) 0.81(0.02) 0.78{0.02) 0.74{0.02)
40.MATH2 (100) ~75.68(1.41) 73.42(1.39) 70.82(1.76) €9.43(1.81) | 0.48(0.03) 0.42(0.03) 0.37(0.03) 0.30(0.04) | 0.81(0.01) 0.79(0.02) 0.77{0.02) 0.74{0.03)
41l.MATH2 (100) '75.31(1.36) 75.83(1.58) 73.19(1.82) 71.15(2.04) | 0.46(0.03) 0.47(0.03) 0.41(0.04) 0.31(0.05) | 0.83(0.01) 0.81(0.02) 0.79(0.02) 0.75(0.03)
42.MATH2 (100) ' 76.23(1.43) 76.56(1.49) 73.72(1.82) 71.44(1.47) | 0.47(0.03) 0.47(0.03) 0.42(0.04) 0.30(0.04) | 0.81(0.01) 0.81(0.02) 0.79{0.02) 0.74(0.02)
43.MATH2 (100) '74.64(1.42) 74.61(1.37) 71.94(2.32) 71.12(1.61) | 0.42(0.03) 0.41(0.03) 0.36(0.04) 0.25(0.04) | 0.81(0.01) 0.78(0.02) 0.76(0.02) 0.72(0.02)
44.MATH2 (100) °77.18(1.20) 75.14(1.64) 72.81(1.87) 72.72(1.30) | 0.49(0.03) 0.43(0.04) 0.39(0.04) 0.32(0.03) | 0.82(0.01) 0.79(0.02) 0.77(0.02) 0.75(0.02)
45.MATH2 (100) *75.65(1.46) 74.69(1.57) 72.30(1.71) 70.63(1.55) | 0.47(0.03) 0.45(0.03) 0.40(0.04) 0.32(0.04) | 0.82(0.01) 0.80(0.02) 0.78{0.02) 0.74{0.02)
46.MATH2 (100) ' 76.61(1.38) 75.38(1.51) 73.23(1.75) 72.26(1.47) | 0.47(0.03) 0.43(0.03) 0.39(0.04) 0.29(0.04) | 0.82(0.01) 0.80(0.02) 0.78{0.02) 0.74(0.03)
47.MATH2 (100) *74.39(1.50) 73.24(1.62) 70.69(1.79) 69.21(1.50) | 0.43(0.03) 0.39(0.04) 0.34(0.04) 0.24(0.04) | 0.79(0.02) 0.76(0.02) 0.75{0.02) 0.72{0.02)
48.MATH2 (100) '74.45(1.37) 73.75(1.53) 71.56(1.43) 69.65(1.68) | 0.44(0.03) 0.41(0.03) 0.37(0.04) 0.28(0.04) | 0.81(0.01) 0.79(0.02)  0.77(0.02) 0.74(0.03)
49.MATH2 (100) °74.59(1.46) 73.B0(1.62) 71.57(2.11) 71.70(1.35) | 0.42(0.03) 0.39(0.04) 0.35(0.04) 0.27(0.04) | 0.80(0.02) 0.77(0.02) 0.75(0.02) 0.73(0.02)
50.MATH2 (100) '76.66(1.39) 76.13(1.37) 73.78(1.65) 71.33(1.55) | 0.47(0.03) 0.45(0.03) 0.41({0.04) 0.28(0.04) | 0.83(0.01) 0.80(0.02) 0.79{0.02) 0.73{0.03)

135



EK-J: 500 Kisilik Orneklemde Test Verisi Orani %11 igin Elde Edilen Analiz Sonuglari

Analysing: Percent_correct { stddev) Bnalysing: Kappa_statistic (stddev) Analysing: Area_ under ROC ( stddev)

Datasets: 100 Datasets: 100 Datasets: 100

Resultsets: 4 Resultsets: 4 Resultsets: 4

(1) (2) (3) (4) | (1) (2) (3) (4) | (1) (2) (3) (4)
Dataset bayes. functions. functions. lazy. | bayes. functions. functions. lazy. | bayes. functions. functions. lazy.

NaiveBay L M IBk | NaiveBay L M IBk |  NaiveBay L M IBk
1.MATH2 (100) 74.93(5.44) 74.11(4.91) 73.21(5.31) 72.93(5.44) | 0.45(0.12) 0.42(0.11) 0.40(0.12) 0.34(0.14) | 0.80(0.06) 0.78(0.06) 0.76(0.07) 0.74(0.07)
2.MATH2 (100) 77.63(4.82) 77.05(4.75) 75.69(4.84) 74.11(4.72) | 0.50(0.11) 0.48(0.11) 0.45(0.11) 0.36(0.13) | 0.85(0.05) 0.83(0.06) 0.82(0.05) 0.77(0.07)
3.MATH2 (100} 74.91(5.39) 75.74(5.38) 73.16(6.1¢€) 63.668(5.18) | 0.43(0.13) 0.44(0.13) 0.39(0.14) 0.25(0.12) | 0.81(0.06) 0.77(0.07) 0.76(0.07) 0.72(0.07)
4.MATH2 (100) 73.34(5.76) 75.85(5.49) 72.87(6.33) 74.65(4.84) | 0.39(0.13) 0.43(0.13) 0.38(0.14) 0.37(0.12) | 0.81(0.06) 0.79(0.07) 0.77(0.07) 0.79(0.06)
S.MATH2 (100) 73.89(5.95) 71.78(5.46) 71.11(5.6€) 72.35(5.13) | 0.44(0.12) 0.37(0.12) 0.37(0.12) 0.31(0.14) | 0.80(0.06) 0.78(0.06) 0.76(0.06) 0.75(0.07)
6.MATH2 (100) 74.72(5.06) 76.37(4.78) 71.50(6.10) 72.87(5.05) | 0.42(0.12) 0.45(0.11) 0.33(0.14) 0.36(0.12) | 0.78(0.06) 0.77(0.06) 0.73(0.07) 0.75(0.07)
7.MATH2 (100} 75.61(5.42) 76.55(4.70) 72.48(5.65) 73.96(4.57) | 0.45(0.12) 0.45(0.11) 0.37(0.14) 0.30(0.13) | 0.82(0.05) 0.81(0.06) 0.77(0.07) 0.74(0.07)
8.MATH2 (100) 77.13(5.14) 75.03(5.28) 73.13(4.87) 74.38(4.62) | 0.49(0.12) 0.44(0.12) 0.40(0.11) 0.33(0.13) | 0.83(0.06) 0.80(0.06) 0.78(0.06) 0.73(0.08)
9.MATH2 (100) 73.55(5.18) 74.72(5.11) 73.94(5.61) 73.00(5.17) | 0.42(0.11) 0.43(0.11) 0.42(0.12) 0.32(0.14) | 0.82(0.05) 0.80(0.06) 0.79(0.06) 0.71(0.07)
10.MATH2 (100) 78.52(5.39) 79.46(5.41) 75.96(5.89) 70.55(5.71) | 0.52(0.12) 0.53(0.12) 0.46(0.13) 0.2%9(0.14) | 0.85(0.05) 0.84(0.06) 0.82(0.05) 0.75(0.06)
11.MATH2 (100) 74.87(5.42) 74.45(5.66) 72.84(5.21) 71.63(5.09) | 0.43(0.12) 0.41(0.13) 0.38(0.12) 0.35(0.12) | 0.82(0.06) 0.81(0.06) 0.78(0.06) 0.78(0.06)
12.MATH2 (100) 75.02(5.49) 74.24(5.88) 72.02(6.60) 68.66(5.16) | 0.45(0.12) 0.42(0.13) 0.38(0.14) 0.24(0.13) | 0.81(0.06) 0.78(0.07) 0.76(0.07) 0.69(0.07)
13.MATH2 (100) 76.77(5.18) 75.36(4.81) 72.06(5.59) 72.98(5.43) | 0.49(0.11) 0.45(0.11) 0.38(0.13) 0.34(0.13) | 0.82(0.06) 0.80(0.06) 0.78(0.06) 0.75(0.07)
14.MATH2 (100) 76.50(5.04) 75.41(5.02) 74.20(5.59) 72.25(4.53) | 0.46(0.11) 0.41(0.12) 0.39(0.13) 0.27(0.13) | 0.82(0.06) 0.76(0.07) 0.77(0.07) 0.73(0.07)
15.MATH2 (100) 75.23(5.78) 75.01(5.18) 71.95(5.6€) 73.48(5.17) | 0.43(0.14) 0.40(0.13) 0.35(0.13) 0.34(0.13) | 0.80(0.06) 0.76(0.07) 0.74(0.07) 0.76(0.07)
16.MATH2 (100) 75.52(6.04) 75.05(5.14) 72.46(5.68) 70.35(4.09) | 0.44(0.14) 0.42(0.13) 0.37(0.13) 0.21(0.11) | 0.81(0.07) 0.78(0.07) 0.76(0.07) 0.71(0.07)
17.MATH2 (100) 71.50(5.40) 71.84(5.85) £9.26(5.78) 72.14(5.27) | 0.38(0.12) 0.37(0.13) 0.33(0.12) 0.34(0.13) | 0.78(0.06) 0.78(0.06) 0.76(0.06) 0.76(0.06)
18.MATH2 (100) 76.52(5.68) 74.34(5.43) 71.70(5.71) 70.59(5.54) | 0.49(0.12) 0.44(0.12) 0.39(0.12) 0.31(0.13) | 0.83(0.05) 0.79(0.06) 0.78(0.06) 0.72(0.07)
19.MATH2 (100) 74.17(5.30) 73.47(5.52) 71.10(5.74) 72.19(4.79) | 0.43(0.11) 0.41(0.12) 0.37(0.12) 0.27(0.13) | 0.80(0.06) 0.80(0.06) 0.77(0.086) 0.73(0.06)
20.MATH2 (100) 77.9%4(5.35) 76.27(4.66) 74.10(5.38) 65.69(4.46) | 0.48(0.13) 0.41(0.12) 0.38(0.12) 0.25(0.11) | 0.83(0.05) 0.78(0.07) 0.77(0.06) 0.70(0.06)
21.MATH2 (100) 76.39(5.58) 75.35(5.84) 72.00(5.49) 71.76(4.87) | 0.46(0.13) 0.43(0.13) 0.37(0.12) 0.28(0.13) | 0.82(0.06) 0.80(0.06) 0.76(0.07) 0.74(0.06)
22.MATH2 (100) 76.56(5.03) 73.38(4.84) 72.14(6.42) 71.13(4.48) | 0.45(0.12) 0.36(0.12) 0.35(0.14) 0.25(0.11) | 0.83({0.06) 0.76(0.07) 0.77(0.07) 0.72(0.07)
23.MATH2 (100) 75.75(5.60) 76.31(5.33) 72.38(5.85) 71.%4(5.32) | 0.46(0.13) 0.47(0.12) 0.39(0.13) 0.35(0.13) | 0.83({0.06) 0.81(0.06) 0.78(0.06) 0.77(0.06)
24.MATH2 (100) 74.49(5.31) 71.25(5.51) £9.31(5.17) 73.35(4.66) | 0.45(0.11) 0.36(0.13) 0.32(0.11) 0.32(0.13) | 0.80(0.05) 0.77(0.086) 0.74(0.06) 0.71(0.07)
25.MATH2 (100) 73.77(5.30) 78.62(5.07) 74.63(5.77) 70.08(5.60) | 0.39(0.12) 0.50(0.12) 0.42(0.13) 0.27(0.14) | 0.80(0.05) 0.83(0.06) 0.79(0.06) 0.72(0.07)
26.MATH2 (100) 74.79({5.23) 75.55(4.98) 73.44(5.07) 73.09(3.76) | 0.45(0.11) 0.47(0.11) 0.42(0.11) 0.24(0.11) | 0.80(0.06) 0.81(0.05) 0.79(0.06) 0.74(0.06)
27.MATH2 (100) 74.17(5.30) 75.44(5.85) 71.72(5.51) 74.04(€6.40) | 0.41(0.13) 0.44(0.13) 0.37(0.13) 0.38(0.16) | 0.81({0.06) 0.80(0.06) 0.77(0.06) 0.78(0.08)
28.MATH2 (100) 73.61(5.46) 72.85(5.05) £9.86(5.78) 71.03(5.36) | 0.41(0.12) 0.36(0.12) 0.31(0.13) 0.23(0.14) | 0.80(0.06) 0.75(0.07) 0.73(0.07) 0.71(0.08)
29.MATH2 (100) 76.02(4.87) 76.58(5.21) 74.52(5.65) 73.15(4.78) | 0.47(0.11) 0.49(0.11) 0.45(0.12) 0.32(0.12) | 0.83(0.05) 0.83(0.06) 0.81(0.06) 0.77(0.07)
30.MATH2 (100) 75.89(4.92) 74.38(5.26) 72.26(4.99) 71.58(5.26) | 0.46(0.11) 0.41(0.12) 0.38(0.12) 0.26(0.14) | 0.83(0.05) 0.79(0.06) 0.78(0.05) 0.71(0.07)
31.MATH2 (100) 78.29(5.85) 75.07(6.20) 71.96(6.18) 69.59(5.19) | 0.49(0.13) 0.38(0.15) 0.33(0.14) 0.26(0.13) | 0.82(0.07) 0.78(0.06) 0.75(0.07) 0.71(0.08)
32.MATH2 (100} 77.78(5.15) 77.66(5.19) 75.39(5.14) 72.57(4.78) | 0.51(0.11) 0.50(0.12) 0.45(0.12) 0.33(0.12) | 0.83(0.06) 0.83(0.06) 0.80(0.06) 0.73(0.07)
33.MATH2 (100) 74.03(5.19) 73.B0(5.05) 70.93(5.50) 71.88(5.17) | 0.40(0.12) 0.38(0.12) 0.32(0.12) 0.31(0.13) | 0.78(0.06) 0.77(0.07) 0.74(0.06) 0.73(0.07)
34.MATH2 (100) 77.06(5.37) 76.66(5.73) 73.26(5.59) 71.97(5.44) | 0.48(0.12) 0.46(0.13) 0.39(0.12) 0.34(0.13) | 0.83({0.05) 0.82(0.06) 0.77(0.06) 0.75(0.07)
35.MATH2 (100) 75.25(5.06) 75.06(4.65) 71.26(5.53) 72.31(4.79) | 0.43(0.12) 0.41(0.11) 0.34(0.12) 0.28(0.12) | 0.79({0.05) 0.76(0.07) 0.74(0.07) 0.74(0.07)
36.MATH2 (100) 75.1B(4.77) 71.42(5.30) 69.70(6.03) 73.75(4.89) | 0.45(0.11) 0.36{0.12) 0.34(0.13) 0.34(0.13) | 0.80(0.06) 0.77(0.06) 0.75{0.07) 0.79{0.086)
37.MATH2 (100) 76.75(5.25) 74.86(5.17) 71.84(5.58) 65.63(5.56) | 0.48(0.12) 0.42(0.12) 0.38(0.12) 0.29(0.13) | 0.82(0.05) 0.78(0.07) 0.77(0.06) 0.71(0.07)
38.MATH2 (100) 79.18(5.48) 77.38(5.09) 75.29(5.86) 71.77(5.00) | 0.53(0.12) 0.49(0.12) 0.45(0.13) 0.28(0.14) | 0.84(0.05) 0.83(0.05) 0.81(0.06) 0.70(0.07)
39.MATH2 (100) 74.11(5.80) 74.53(5.86) 71.77(5.65) 69.56(5.05) | 0.44(0.12) 0.44(0.13) 0.38(0.12) 0.27(0.12) | 0.81(0.06) 0.79(0.07) 0.77(0.07) 0.73(0.06)
40.MATH2 (100) 74.89(5.60) 76.00(5.47) 73.77(5.30) 70.49(5.74) | 0.43(0.13) 0.45(0.12) 0.41({0.12) 0.32(0.13) | 0.83(0.06) 0.82(0.06) 0.80({0.06) 0.75{0.07)
41.MATH2 (100) 74.18(5.08) 72.43(4.69) 69.63(5.684) 68.76(5.66) | 0.45(0.11) 0.40(0.10) 0.35(0.13) 0.30(0.13) | 0.80(0.05) 0.77(0.06) 0.75(0.06) 0.73(0.07)
42.MATH2 (100) 75.71(5.34) 75.43(5.33) 73.16(6.18) 69.80(5.65) | 0.43(0.13) 0.42(0.13) 0.38(0.14) 0.29(0.13) | 0.79(0.07) 0.78(0.07) 0.77(0.07) 0.73(0.06)
43.MATH2 (100) 76.72(4.62) 76.49(5.25) 73.33(5.14) 70.31(4.864) | 0.49(0.10) 0.47(0.12) 0.42(0.11) 0.24(0.12) | 0.82(0.05) 0.80(0.06) 0.79(0.06) 0.70(0.08)
44.MATH2 (100) 73.59(4.47) 72.94(4.84) £9.90(5.68) 70.26(4.49) | 0.43(0.10) 0.41(0.11) 0.36(0.13) 0.26(0.11) | 0.81({0.05) 0.78(0.06) 0.76(0.06) 0.73(0.06)
45.MATH2 (100) 75.80(5.82) 74.98(5.93) 72.94(5.95) 70.43(5.13) | 0.4%(0.12) 0.47(0.13) 0.43{0.13) 0.30(0.13) | 0.81(0.06) 0.82{0.06) 0.79{0.06) 0.75(0.06)
46.MATH2 (100) 77.00(5.49) 74.56(5.55) 71.32(5.5€) 68.16(6.13) | 0.50(0.12) 0.44(0.12) 0.37(0.12) 0.26(0.14) | 0.83(0.06) 0.81(0.06) 0.78(0.06) 0.70(0.07)
47.MATH2 (100) 74.84(5.65) 73.23(5.36) 70.40(6.06) 66.14(6.46) | 0.43(0.13) 0.38(0.12) 0.34(0.13) 0.24(0.15) | 0.79({0.07) 0.76(0.07) 0.74(0.07) 0.67(0.08)
48.MATH2 (100) 73.89(5.64) 73.17(6.17) 71.00(5.23) 76.07(5.05) | 0.42(0.12) 0.3%(0.14) 0.36(0.12) 0.3%9(0.13) | 0.78(0.07) 0.77(0.07) 0.76(0.06) 0.80(0.06)
49.MRTH2 (100) 73.71(4.86) 71.01(5.086) 69.69(5.89) 66.21(6.15) | 0.43(0.10) 0.36(0.11) 0.34(0.13) 0.24(0.14) | 0.80(0.05) 0.77(0.06) 0.76(0.06) 0.70(0.07)
S50.MATH2 (100) 70.93(5.77) 70.69(6.22) 67.40(6.22) 70.75(5.11) | 0.37(0.13) 0.37(0.13) 0.31(0.13) 0.32(0.12) | 0.76(0.06) 0.75(0.07) 0.72(0.07) 0.76(0.07)
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Analysing: Percent_correct { stddev) Bnalysing: Kappa_statistic (stddev) Analysing: ZArea_under ROC ( stddev)

Datasets: 100 Datasets: 100 Datasets: 100

Resultsets: Resultsets: Resultsets: 4

(1) (2) (3) (4) | (1) (2) (3) (4) | (1) (2) (3) (4)
Dataset bayes. functions. functions. lazy. | bayes. functions. functions. lazy. | bayes. functions. functions. lazy.

NaiveBay L M IBk | NaiveBay L M IBk |  NaiveBay L M IBk
51. MATH2 (100) 78.78(4.52) 77.25(4.95) 75.09(5.91) 73.37(4.86) | 0.52(0.10) 0.47(0.11) 0.43(0.13) 0.35(0.12) | 0.85(0.05) 0.81(0.06) 0.80(0.06) 0.77(0.07)
52. MATH2 (100) 73.69(5.84) 76.79(5.01) 71.70(5.60) 72.91(4.95) | 0.43(0.13) 0.50(0.11) 0.3%9(0.12) 0.35(0.13) | 0.80(0.05) 0.81(0.06) 0.78(0.06) 0.73(0.07)
53. MATH2 (100)  73.79(6.21) 73.13(5.63) 72.10(5.93) 68.86(4.42) | 0.44(0.13) 0.42(0.12) 0.40(0.12) 0.25(0.11) | 0.82(0.06) 0.79(0.06) 0.78(0.06) 0.73(0.06)
54. MATH2 (100) 78.53(5.82) 77.66(5.41) 75.78(4.68€) 73.5B8(5.18) | 0.52(0.13) 0.50(0.12) 0.46(0.11) 0.37(0.13) | 0.87(0.05) 0.84(0.06) 0.83(0.05) 0.79({0.06)
S5. MATH2 (100) 76.20(5.53) 73.77(5.74) 70.93(5.33) 70.14(5.12) | 0.47(0.12) 0.40(0.13) 0.35(0.12) 0.28(0.13) | 0.80(0.06) 0.76(0.08) 0.75(0.07) 0.73(0.07)
56. MATH2 (100) 74.97(5.45) 75.61(5.47) 72.70(6.55) 73.75(4.07) | 0.46(0.12) 0.46(0.12) 0.40¢(0.14) 0.31(0.11) | 0.81(0.06) 0.80(0.06) 0.78(0.06) 0.75(0.07)
57. MATH2 (100) 76.68(5.47) 75.14(5.04) 73.57(5.14) 638.88(4.62) | 0.49(0.12) 0.44(0.12) 0.42(0.11) 0.17(0.13) | 0.85(0.05) 0.80(0.07) 0.80(0.05) 0.66(0.08)
58. MATH2 (100)  75.49(5.77) 76.76(5.76) 73.87(5.68) 70.60(4.76) | 0.47(0.12) 0.48(0.13) 0.42(0.13) 0.23(0.12) | 0.82(0.06) 0.79(0.07) 0.80(0.06) 0.72(0.07)
59. MATH2 (100)  77.91(4.99) 76.64(5.02) 75.53(5.39) 73.63(5.19) | 0.49(0.12) 0.45({0.12) 0.44(0.12) 0.34(0.14) | 0.82(0.05) 0.81(0.07) 0.82(0.05) 0.76(0.06)
60. MATH2 (100) 74.56(5.87) 76.21(5.24) 72.21(5.33) 72.49(4.97) | 0.43(0.13) 0.45(0.12) 0.36(0.12) 0.32(0.13) | 0.80(0.06) 0.79(0.06) 0.76(0.06) 0.75(0.07)
61.MATH2 (100) 75.60(5.76) 76.78(5.08) 74.80(5.47) 71.57(5.33) | 0.45(0.13) 0.46(0.12) 0.43(0.12) 0.33(0.13) | 0.83(0.086) 0.80(0.06) 0.79(0.06) 0.74(0.06)
62. MATH2 (100) 78.36(6.04) 76.16(5.73) 72.88(6.36) T4.2B(5.08) | 0.52(0.13) 0.46({0.13) 0.40(0.13) 0.38(0.13) | 0.84(0.06) 0.79(0.07) 0.79(0.07) 0.78(0.06)
63. MATH2 (100)  75.54(5.51) 73.B0(5.66) 71.08(5.72) 69.93(5.33) | 0.47(0.12) 0.43(0.12) 0.37(0.12) 0.25(0.14) | 0.81(0.06) 0.77(0.06) 0.76(0.06) 0.72(0.06)
€4.MATH2 (100)  78.38(4.28) 78.76(4.91) 74.55(4.63) 72.23(4.29) | 0.51(0.09) 0.51{0.11) 0.43(0.10) 0.2%(0.11) | 0.85(0.04) 0.84(0.06) 0.80(0.05) 0.73(0.06)
65. MATH2 (100) 75.59(5.43) 75.75(5.17) 72.37(5.84) 71.75(5.18) | 0.46(0.12) 0.44(0.12) 0.38(0.13) 0.31(0.12) | 0.83(0.06) 0.82(0.06) 0.78(0.07) 0.76({0.07)
66. MATH2 (100) 77.15(€.07) 75.93(5.36) 75.46(5.48) 73.95(4.52) | 0.45(0.14) 0.46(0.12) 0.45(0.12) 0.36(0.11) | 0.82(0.06) 0.79(0.07) 0.80(0.06) 0.79(0.06)
67. MATH2 (100) 75.94(5.69) 75.31(5.76) 73.94(5.13) 70.92(5.60) | 0.47(0.12) 0.45(0.13) 0.42(0.12) 0.32(0.14) | 0.82(0.06) 0.81(0.06) 0.79(0.06) 0.73(0.07)
68. MATH2 (100)  77.77(5.48) 77.67(5.53) 75.54(5.52) 70.41(4.87) | 0.51(0.12) 0.50(0.12) 0.46(0.12) 0.26(0.13) | 0.85(0.05) 0.82(0.07) 0.82(0.06) 0.73(0.07)
€9. MATH2 (100)  73.93(5.66) 74.87(5.36) 73.34(5.17) 73.65(5.42) | 0.42(0.12) 0.43({0.12) 0.41(0.12) 0.3%(0.13) | 0.81(0.06) 0.78(0.07) 0.78(0.07) 0.79(0.06)
70. MATH2 (100) 77.51(5.55) 75.37(5.63) 72.95(5.82) 71.03(4.84) | 0.52(0.12) 0.46(0.12) 0.42(0.13) 0.25(0.13) | 0.84(0.05) 0.83(0.06) 0.80(0.06) 0.76({0.07)
71.MATH2 (100) 77.16(5.00) 74.12(4.84) 72.06(5.79) 71.50(4.80) | 0.47(0.11) 0.37(0.12) 0.34(0.13) 0.30(0.13) | 0.82(0.06) 0.76(0.06) 0.76(0.07) 0.72({0.07)
72. MATH2 (100) 75.90(5.75) 75.00(5.10) 71.45(5.92) 72.07(5.29) | 0.47(0.12) 0.44(0.11) 0.38(0.13) 0.31(0.14) | 0.81(0.06) 0.80(0.06) 0.77(0.06) 0.74(0.07)
73. MATH2 (100) 75.00(5.12) 74.17(6.10) 71.47(5.55) 76.43(5.05) | 0.44(0.11) 0.41(0.14) 0.36(0.12) 0.41(0.13) | 0.80(0.06) 0.78(0.06) 0.76(0.06) 0.78(0.06)
74.MATH2 (100)  79.17(4.98) 77.62(5.02) 75.77(5.70) 71.17(5.60) | 0.53(0.11) 0.49(0.12) 0.45{0.12) 0.30(0.14) | 0.85(0.05) 0.81(0.06) 0.81(0.06) 0.71(0.07)
75. MATH2 (100) 73.32(5.86) 71.98(5.66) 71.08(5.79) 74.46(4.81) | 0.42(0.13) 0.37(0.13) 0.35(0.12) 0.36(0.13) | 0.77(0.06) 0.76({0.07) 0.74(0.07) 0.77({0.06)
76. MATH2 (100) 76.36(5.11) 74.32(6.11) 73.63(4.82) 65.26(4.51) | 0.46(0.12) 0.41(0.14) 0.40(0.11) 0.23(0.11) | 0.83(0.05) 0.80(0.07) 0.78(0.06) 0.72({0.07)
77.MATH2 (100) 73.40(5.14) 74.14(5.69) 71.70(5.00) 73.56(5.19) | 0.42(0.11) 0.43(0.12) 0.37(0.11) 0.37(0.13) | 0.81(0.05) 0.78(0.06) 0.75(0.06) 0.78(0.06)
78. MATH2 (100) 77.86(5.07) 78.13(5.00) 76.26(5.1€) 71.52(4.56) | 0.52(0.11) 0.52(0.11) 0.48(0.11) 0.25(0.12) | 0.84(0.05) 0.84(0.05) 0.82(0.05) 0.6%(0.08)
79. MATH2 (100)  74.56(5.38) 75.48(4.56) 73.88(5.42) 72.08(4.80) | 0.40(0.12) 0.42(0.11) 0.40(0.12) 0.31(0.12) | 0.79(0.06) 0.80(0.06) 0.77(0.06) 0.76(0.06)
80. MATH2 (100)  77.8B5(5.31) 76.06(5.82) 75.00(5.58) 74.08(5.26) | 0.53(0.11) 0.49(0.12) 0.47(0.12) 0.43(0.12) | 0.86(0.05) 0.83(0.06) 0.83(0.05) 0.80(0.06)
81l. MATH2 (100) 79.39(5.66) 75.38(5.33) 72.29(5.32) 71.39(4.77) | 0.54(0.12) 0.43(0.12) 0.3%(0.11) 0.28(0.12) | 0.83(0.06) 0.80(0.06) 0.78({0.06) 0.75({0.06)
82. MATH2 (100) 76.91(5.33) 76.33(4.B84) 73.00(6.53) 72.74(5.12) | 0.50(0.11) 0.49(0.10) 0.42(0.13) 0.37(0.12) | 0.83(0.06) 0.80(0.06) 0.79(0.06) 0.78(0.07)
83. MATH2 (100) 74.58(5.23) 74.42(4.57) 71.09(5.78) 70.67(4.75) | 0.43(0.12) 0.43(0.10) 0.36(0.12) 0.29(0.12) | 0.7%2(0.06) 0.78(0.06) 0.75(0.06) 0.72(0.07)
84. MATH2 (100)  77.07(4.92) 75.92(4.93) 74.21(5.17) 73.79(4.46) | 0.46(0.11) 0.42(0.12) 0.39(0.12) 0.30(0.13) | 0.83(0.05) 0.78(0.06) 0.78(0.06) 0.74(0.07)
85. MATH2 (100)  73.47(5.23) 74.59(5.57) 71.04(5.61) 67.31(5.13) | 0.42(0.11) 0.44(0.12) 0.37(0.13) 0.24(0.12) | 0.82(0.05) 0.79(0.07) 0.77(0.06) 0.70(0.07)
86. MATH2 (100)  73.B1(5.72) 75.37(5.53) 72.64(6.67) 72.63(3.78) | 0.39(0.13) 0.41({0.13) 0.36(0.16) 0.24(0.12) | 0.78(0.07) 0.77(0.07) 0.75(0.08) 0.71(0.07)
87. MATH2 (100) 77.41(5.25) 75.97(5.47) 72.86(5.29) 71.07(5.19) | 0.49(0.12) 0.45(0.12) 0.40(0.11) 0.27(0.14) | 0.83(0.06) 0.80(0.06) 0.79(0.06) 0.73(0.07)
88. MATH2 (100) 76€.53(4.50) 76.68(4.76) 73.15(5.69) 73.79(5.07) | 0.46(0.10) 0.45(0.12) 0.38(0.13) 0.33(0.14) | 0.82(0.05) 0.81(0.05) 0.77(0.07) 0.77{0.06)
89. MATH2 (100) 76.93(5.68) 78.13(4.96) 76.66(5.49) 73.77(4.65) | 0.48(0.13) 0.51(0.11) 0.48(0.13) 0.34(0.12) | 0.82(0.06) 0.83(0.06) 0.81(0.06) 0.75(0.07)
a0. MATH2 (100)  78.89(5.50) 77.39(5.15) 74.11(6.29) 72.66(5.01) | 0.56(0.11) 0.53({0.11) 0.46(0.13) 0.34(0.12) | 0.86(0.05) 0.84(0.05) 0.82(0.05) 0.76(0.06)
91. MATH2 (100)  79.08(5.03) 74.58(5.90) 72.68(5.28) 70.30(5.44) | 0.53(0.12) 0.42({0.13) 0.39(0.12) 0.36(0.12) | 0.83(0.05) 0.79(0.07) 0.77(0.06) 0.79(0.06)
92. MATH2 (100) 77.79(5.65) 76.35(5.08) 74.67(5.94) 72.9B8(5.45) | 0.49(0.13) 0.44(0.12) 0.41(0.14) 0.34(0.13) | 0.83(0.06) 0.80(0.07) 0.80(0.06) 0.77({0.07)
93. MATH2 (100) 78.77(5.14) 76.46(5.19) 75.06(5.93) 74.22(3.84) | 0.54(0.11) 0.48(0.11) 0.46(0.13) 0.31(0.11) | 0.85(0.05) 0.83(0.06) 0.82(0.06) 0.77(0.07)
94. MATH2 (100) 76.39(5.06) 76.49(5.10) 73.86(6.07) 74.47(5.70) | 0.49(0.11) 0.49(0.11) 0.44(0.13) 0.42(0.13) | 0.82(0.06) 0.82(0.06) 0.80(0.06) 0.7%9(0.06)
95. MATH2 (100)  74.10(5.11) 74.84(5.39) 71.88(5.85) 71.74(4.02) | 0.43(0.11) 0.42({0.12) 0.37(0.12) 0.34(0.09) | 0.80(0.06) 0.77({0.07) 0.75(0.07) 0.77(0.05)
96.MATH2 (100)  76.57(5.59) 75.06(6.08) 72.81(5.76) 72.70(4.43) | 0.48(0.12) 0.44({0.14) 0.40(0.13) 0.31(0.12) | 0.82(0.06) 0.80(0.06) 0.77(0.07) 0.74(0.06)
97. MATH2 (100) 76.54(5.06) 74.23(4.68) 72.29(5.67) 70.56(5.10) | 0.49(0.11) 0.42(0.10) 0.3%(0.12) 0.28(0.13) | 0.82(0.05) 0.78(0.06) 0.77(0.07) 0.75({0.06)
98. MATH2 (100) 78.34(5.55) 76.44(5.77) 74.05(5.51) 65.47(4.61) | 0.52(0.12) 0.46(0.13) 0.42(0.12) 0.23(0.12) | 0.83(0.086) 0.80(0.07) 0.79(0.06) 0.73(0.07)
99. MATH2 (100) 75.39(5.82) 76.28(4.97) 72.79(4.69) 72.79(4.93) | 0.47(0.12) 0.48(0.11) 0.41(0.10) 0.32(0.13) | 0.80(0.06) 0.81(0.06) 0.78(0.06) 0.75(0.07)
100. MATH2 (100) 74.88(5.76) 73.24(5.70) 70.84(5.19) 69.30(4.99) | 0.45(0.13) 0.40(0.13) 0.35(0.12) 0.29(0.12) | 0.80(0.06) 0.77(0.07) 0.76(0.06) 0.74(0.07)
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EK-K: 500 Kisilik Orneklemde Test Verisi Orani %22 igin Elde Edilen Analiz Sonuglar

Analysing: Percent_correct ( stddev) Bnalysing: Kappa_statistic (stddev) Analysing: Area_under ROC ( stddev)

Datasets: 100 Datasets: 100 Datasets: 100

Resultsets: Resultsets: 4 Resultsets: 4

(1) (2) (3) (4) | (1) (2) (3) (4) | (1) (2) (3) (4)
Dataset bayes. functions. functions. lazy. | bayes. functions. functions. lazy. | bayes. functions. functions. lazy.

NaiveBay L M IBk | NaiveBay L M IBk | NaiveBay L M IBk
1.MATH2 (100) 74.23(3.18) 73.07(3.54) 71.77(4.48) 72.09(2.%96) | 0.43(0.07) 0.40(0.08) 0.37(0.10) 0.32(0.08) | 0.79(0.04) 0.76(0.04) 0.75(0.05) 0.74(0.04)
2.MATH2 (100) 77.72(3.38) 76.77(3.49) 75.88(3.87) 73.62(3.66) | 0.50(0.08) 0.47(0.08) 0.46(0.0%) 0.35(0.0%) | 0.85(0.03) 0.82(0.04) 0.82(0.04) 0.76(0.05)
3.MATH2 (100) 74.60(3.75) 74.15(3.91) 72.80(4.02) 6€9.31(3.64) | 0.43(0.08) 0.40(0.09) 0.38(0.0%) 0.26(0.08) | 0.80(0.04) 0.75(0.05) 0.76(0.05) 0.72(0.05)
4.MATH2 (100) 73.40(3.43) 74.92(3.48) 73.15(3.89) 74.05(2.87) | 0.3%(0.08) 0.41(0.08) 0.38(0.08) 0.36(0.07) | 0.80(0.03) 0.77(0.05) 0.77(0.04) 0.78(0.04)
S.MATH2 (100) 73.68(4.24) 71.94(3.48) 70.12(4.28) 71.58(3.26) | 0.44(0.09) 0.38(0.08) 0.34(0.09) 0.30(0.08) | 0.80(0.04) 0.78(0.04) 0.75(0.05) 0.74(0.05)
6.MATH2 (100) 74.89(3.41) 75.64(3.48) 71.40(3.92) 72.91(3.55) | 0.43(0.08) 0.43(0.08) 0.33(0.0%) 0.36(0.0%) | 0.78(0.04) 0.76(0.04) 0.73{0.05) 0.75(0.04)
7.MATH2 (100) 75.40(3.87) 76.02(3.25) 73.04(3.86) 73.33(2.89) | 0.44(0.09) 0.44(0.08) 0.38(0.0%) 0.28(0.0%) | 0.82(0.04) 0.80(0.04) 0.78({0.04) 0.73(0.05)
8.MATH2 (100) 76.73(3.52) 74.65(3.85) 73.03(3.60) 73.75(2.85) | 0.4%(0.08) 0.43(0.09) 0.39(0.08) 0.31(¢(0.08) | 0.82(0.04) 0.79(0.04) 0.78(0.04) 0.73(0.05)
9.MATH2 (100) 73.20(3.88) 74.00(3.33) 72.24(3.93) 71.30(3.13) | 0.42(0.08) 0.42(0.07) 0.38(0.08) 0.27(0.08) | 0.82(0.04) 0.79(0.04) 0.78(0.04) 0.70(0.05)
10.MATH2 (100) 77.55(3.78) 78.19(3.53) 75.59(3.42) 70.03(4.04) | 0.50(0.08) 0.50(0.08) 0.45(0.08) 0.29(0.10) | 0.84(0.04) 0.82(0.04) 0.81(0.04) 0.75(0.05)
11.MATH2 (100) 75.52(3.13) 73.63(3.38) 72.18(3.7€) 71.29(3.86) | 0.45(0.07) 0.359(0.08) 0.36(0.08) 0.34(0.0%) | 0.82(0.03) 0.72(0.04) 0.77(0.04) 0.78(0.05)
12.MATH2 (100) 75.19(4.02) 73.78(4.01) 71.56(3.99) 68.24(3.52) | 0.45(0.09) 0.41(0.09) 0.37(0.08) 0.23(0.0%) | 0.81(0.04) 0.78(0.04) 0.76({0.04) 0.68(0.05)
13.MATH2 (100) 76.56(3.79) 75.32(4.07) 72.59(3.62) 72.72(3.87) | 0.48(0.08) 0.45(0.09) 0.39(0.08) 0.34(0.10) | 0.82(0.04) 0.79(0.05) 0.79(0.04) 0.75(0.05)
14.MATH2 (100) 76.19(3.89) 74.37(3.79) 73.86(3.97) 72.17(3.23) | 0.45(0.09) 0.38(0.09) 0.38(0.0%) 0.26(0.0%) | 0.82(0.04) 0.75(0.05) 0.77(0.05) 0.72(0.06)
15.MATH2 (100) 75.47(4.06) 74.67(3.60) 71.87(3.60) 72.79(3.48) | 0.43(0.09) 0.359(0.09) 0.34(0.08) 0.32(0.0%) | 0.80(0.04) 0.75(0.05) 0.74(0.05) 0.75(0.05)
16.MATH2 (100) 74.79(4.14) 73.25(3.64) 71.31(4.38) 70.21(3.07) | 0.42(0.10) 0.38(0.09) 0.34(0.10) 0.20(0.0%) | 0.80(0.05) 0.76(0.05) 0.74(0.04) 0.72(0.06)
17.MATH2 (100) 71.91(4.18) 71.95(3.90) £9.50(4.3€) 71.41(3.83) | 0.3%(0.09) 0.38(0.08) 0.33(0.0%) 0.32(0.0%) | 0.78(0.04) 0.77(0.04) 0.75(0.05) 0.74(0.04)
18.MATH2 (100) 76.27(3.70) 73.52(4.05) 72.07(3.52) 6€9.71(3.22) | 0.4%(0.08) 0.42(0.09) 0.40(0.08) 0.29(0.08) | 0.83(0.04) 0.78(0.05) 0.78(0.04) 0.71(0.04)
19.MATH2 (100) 74.40(3.84) 72.86(3.66) 70.16(3.82) 71.03(3.07) | 0.43(0.09) 0.40(0.08) 0.35(0.0%) 0.24(0.0%) | 0.80(0.04) 0.78(0.04) 0.76({0.05) 0.72(0.05)
20.MATH2 (100) 78.27(3.35) 76.06(3.36) 73.88(3.89) 68.46(3.34) | 0.49(0.08) 0.41(0.08) 0.37(0.0%) 0.25(0.08) | 0.83(0.04) 0.77({0.05) 0.77({0.04) 0.6%(0.05)
21.MATH2 (100) 76.03(3.57) 75.39(4.09) 72.59(3.64) 70.74(3.58) | 0.45(0.08) 0.43(0.09) 0.38(0.0%) 0.26(0.0%) | 0.82(0.04) 0.80(0.05) 0.77(0.04) 0.72(0.05)
22.MATH2 (100) 76.58(3.61) 73.19(3.54) 73.34(3.53) 71.40(3.31) | 0.45(0.09) 0.35({0.09) 0.38(0.08) 0.26(0.0%) | 0.82(0.04) 0.75(0.05) 0.77(0.04) 0.72(0.05)
23.MATH2 (100) 75.91(3.52) 75.67(3.76) 72.86(3.9€) 71.40(3.24) | 0.47(0.08) 0.46(0.08) 0.40(0.0%) 0.34(0.07) | 0.82(0.04) 0.80(0.04) 0.78(0.04) 0.76(0.04)
24.MATH2 (100) 74.60(3.72) 71.76(3.72) 69.70(4.13) 73.06(3.34) | 0.45(0.08) 0.37(0.08) 0.34(0.0%) 0.32(0.08) | 0.80(0.04) 0.76(0.04) 0.74(0.05) 0.71(0.05)
25.MATH2 (100) 74.87(3.63) 77.98(3.54) 74.75(3.81) 69.23(3.41) | 0.41(0.08) 0.49(0.08) 0.42(0.08) 0.24(0.08) | 0.81(0.04) 0.82(0.04) 0.79(0.04) 0.72(0.05)
26.MATH2 (100) 74.53(4.03) 75.46(4.15) 73.25(3.95) 72.38(2.69) | 0.45(0.09) 0.47(0.09) 0.42(0.0%) 0.23(0.08) | 0.80(0.04) 0.80(0.04) 0.78(0.05) 0.72(0.05)
27.MATH2 (100) 74.58(3.46) 74.88(3.99) 72.01(4.13) 73.89(3.65) | 0.42(0.08) 0.43(0.09) 0.37(0.0%) 0.38(0.0%) | 0.80(0.04) 0.79(0.05) 0.76(0.04) 0.78(0.05)
28.MATH2 (100) 73.49(3.79) 72.28(3.74) £9.91(3.90) 70.94(3.14) | 0.40(0.08) 0.35(0.08) 0.31(0.0%) 0.24(0.08) | 0.80(0.04) 0.74(0.05) 0.73(0.05) 0.70(0.06)
29.MATH2 (100) 75.88(3.47) 75.73(4.00) 74.03(3.87) 72.92(3.41) | 0.47(0.08) 0.47(0.09) 0.44(0.08) 0.32(0.08) | 0.83(0.03) 0.80(0.04) 0.80(0.04) 0.77(0.05)
30.MATH2 (100) 75.53(3.67) 73.72(3.82) 72.04(3.84) 71.04(3.11) | 0.46(0.08) 0.3%(0.09) 0.37(0.0%) 0.24(0.08) | 0.82(0.04) 0.78(0.04) 0.77(0.04) 0.70(0.04)
31.MRTH2 (100) 77.24(3.52) 74.61(3.71) 72.36(3.54) 70.1B8(3.25) | 0.47(0.08) 0.38(0.09) 0.34(0.08) 0.27(0.08) | 0.81(0.04) 0.76(0.05) 0.76({0.04) 0.72(0.05)
32.MATH2 (100) 77.94(3.49) 77.08(3.81) 74.87(3.69) 71.34(3.75) | 0.52(0.08) 0.49(0.09) 0.45(0.08) 0.30(0.0%) | 0.83(0.04) 0.82(0.05) 0.80(0.04) 0.72(0.04)
33.MATH2 (100) 73.91(3.35) 73.74(3.45) 70.00(4.17) 72.06(3.34) | 0.40(0.08) 0.38(0.08) 0.30(0.0%) 0.31(0.0%) | 0.78(0.04) 0.76(0.05) 0.73(0.05) 0.74(0.04)
34.MATH2 (100) 77.03(3.75) 77.04(3.45) 73.96(3.75) 72.02(3.28) | 0.48(0.08) 0.47(0.08) 0.40(0.0%) 0.34(0.08) | 0.83(0.04) 0.81(0.04) 0.79(0.04) 0.75(0.04)
35.MATH2 (100) 75.20(3.28) 74.70(3.66) 72.59(4.67) 72.40(3.51) | 0.42(0.07) 0.40(0.09) 0.36(0.10) 0.2%9(0.0%) | 0.79(0.04) 0.76(0.05) 0.74(0.05) 0.74(0.04)
36.MRTH2 (100) 75.69(3.80) 72.17(3.73) €9.86(3.65) 73.58(3.10) | 0.46(0.08) 0.38(0.09) 0.34(0.08) 0.34(0.08) | 0.81(0.04) 0.77(0.05) 0.75{0.05) 0.78(0.04)
37.MATH2 (100) 76.33(3.40) 74.09(3.88) 71.52(3.8€) 68.51(3.95) | 0.48(0.07) 0.40(0.09) 0.36(0.08) 0.28(0.09%) | 0.81(0.04) 0.77(0.05) 0.76(0.04) 0.71(0.05)
S.MATH2 (100) 79.25(3.49) 76.77(3.37) 74.71(3.88) 70.57(3.37) | 0.53(0.08) 0.47(0.08) 0.44(0.0%) 0.24(0.10) | 0.84(0.04) 0.82(0.04) 0.81(0.04) 0.69(0.06)
39.MATH2 (100) 74.65(3.44) 74.44(3.70) 71.60(3.83) 69.67(3.37) | 0.45(0.08) 0.44(0.08) 0.38(0.08) 0.28(0.08) | 0.81({0.04) 0.79({0.04) 0.78(0.04) 0.72(0.04)
40.MATH2 (100) 75.08(3.43) 75.26(3.55) 73.40(4.11) 69.71(3.61) | 0.44(0.08) 0.43(0.08) 0.40(0.09) 0.30(0.08) | 0.82(0.03) 0.80(0.04) 0.79(0.04) 0.73(0.04)
41.MATH2 (100) 75.18(3.45) 72.76(3.61) 70.19(4.14) 6€7.54(3.80) | 0.47(0.07) 0.41(0.08) 0.36(0.0%) 0.27(0.08) | 0.81(0.04) 0.77(0.04) 0.75({0.05) 0.71(0.04)
42.MATH2 (100) 75.50(3.50) 74.51(3.23) 72.25(3.92) 69.41(3.54) | 0.43(0.08) 0.40(0.08) 0.37(0.0%) 0.28(0.08) | 0.79(0.04) 0.77(0.04) 0.76(0.04) 0.72(0.05)
43.MATH2 (100) 76.60(3.60) 75.62(3.53) 73.71(3.54) €9.79(2.88) | 0.4%9(0.08) 0.45(0.08) 0.42(0.08) 0.23(0.08) | 0.82(0.04) 0.79(0.04) 0.79(0.04) 0.70(0.04)
44.MATH2 (100) 73.05(3.14) 72.51(3.33) 70.08(4.58) 70.63(3.22) | 0.41(0.07) 0.40(0.07) 0.36(0.09) 0.27(0.08) | 0.80(0.03) 0.77(0.04) 0.76(0.04) 0.73(0.05)
45.MATH2 (100) 74.31(4.34) 73.67(3.94) 71.77(4.54) 70.69(3.55) | 0.46(0.09) 0.44(0.09) 0.40(0.0%) 0.31(¢(0.08) | 0.81(0.04) 0.80(0.04) 0.78({0.05) 0.75(0.05)
46.MATH2 (100) 76.82(3.46) 74.43(3.66) 72.22(4.33) 6€7.50(4.28) | 0.50(0.07) 0.44(0.08) 0.39(0.0%) 0.24(0.10) | 0.83(0.03) 0.81(0.04) 0.79(0.04) 0.6%(0.05)
47.MATH2 (100) 75.85(3.99) 73.19(3.83) 71.08(4.20) 6€5.59(3.57) | 0.45(0.09) 0.39(0.09) 0.35(0.0%) 0.24(0.08) | 0.80(0.04) 0.77(0.05) 0.75(0.05) 0.67(0.04)
48.MATH2 (100) 74.04(3.73) 73.23(4.29) 71.02(3.83) 75.18(3.06) | 0.42(0.08) 0.40(0.10) 0.36(0.0%) 0.37(0.08) | 0.78(0.04) 0.76(0.05) 0.76(0.05) 0.7%(0.04)
49.MRTH2 (100) 73.96(3.72) 71.43(3.79) 70.06(4.20) 66.26(4.02) | 0.43(0.08) 0.37(0.08) 0.35(0.09) 0.24(0.0%) | 0.80(0.04) 0.77(0.05) 0.75(0.05) 0.69(0.05)
S0.MATH2 (100) 70.06(4.06) 70.04(3.63) ©6.64(3.81) 70.29(3.79) | 0.36(0.09) 0.36(0.08) 0.30(0.08) 0.32(0.0%) | 0.75(0.04) 0.74(0.04) 0.72(0.04) 0.76(0.05)

138



Analysing: Percent_correct ( stddev) Analysing: Kappa_statistic (stddev) Analysing: ZArea_under ROC ( stddev)

Datasets: 100 Datasets: 100 Datasets: 100

Resultsets: 4 Resultsets: 4 Resultsets: 4

(1) (2) (3) (4) | (1) (2) (3) (4) | (1) (2) (3) (4)
Dataset bayes. functions. functions. lazy. | bayes. functions. functions. lazy. | bayes. functions. functions. lazy.

NaiveBay L M IBk | NaiveBay L M IBk |  NaiveBay L M IBk
51.MATH2 (100) 78.36(3.10) 76.43(3.84) 74.40(3.70) 72.62(3.63) | 0.51(0.07) 0.45(0.09) 0.41(0.0%9) 0.33(0.0%) | 0.85(0.03) 0.80(0.05) 0.79(0.05) 0.76(0.04)
S2. MATH2 (100) 74.03(3.59) 76.71(2.89) 71.93(3.93) 72.71(3.06) | 0.44(0.08) 0.50({0.06) 0.40(0.08) 0.34(0.08) | 0.81(0.03) 0.80(0.04) 0.78(0.04) 0.73(0.04)
53. MATH2 (100) 73.57(3.37) 72.41(3.90) 72.39(3.64) 68.%94(3.69) | 0.43(0.07) 0.40(0.08) 0.40(0.08) 0.25(0.09) | 0.81(0.04) 0.77(0.05) 0.77(0.04) 0.72(0.05)
S54. MATH2 (100) 77.82(3.69) 76.49(3.87) 74.76(4.07) 72.01(3.64) | 0.51(0.08) 0.48(0.0%9) 0.45(0.09) 0.33(0.08) | 0.86(0.03) 0.82(0.04) 0.81(0.04) 0.76(0.05)
55. MATH2 (100) 76.27(3.75) 73.45(3.94) 71.37(3.79) 71.15(2.97) | 0.48(0.08) 0.40(0.08) 0.36(0.08) 0.30(0.07) | 0.81(0.04) 0.76(0.04) 0.75(0.04) 0.74(0.04)
56. MATH2 (100) 75.14(4.11) 74.25(3.69) 72.79(3.73) 73.55(3.06) | 0.46(0.09) 0.43(0.08) 0.40(0.08) 0.31(0.08) | 0.81(0.04) 0.79(0.04) 0.78(0.04) 0.74(0.05)
57. MATH2 (100) 75.68(3.67) 73.10(3.50) 71.09(4.01) 68.37(2.99) | 0.47(0.08) 0.40(0.08) 0.37(0.09) 0.16(0.08) | 0.83(0.03) 0.77(0.05) 0.77(0.04) 0.66(0.05)
58. MATH2 (100) 75.99(3.76) 75.90(3.42) 73.77(3.73) 69.76(3.09) | 0.48(0.08) 0.46(0.07) 0.42(0.08) 0.21(0.08) | 0.83(0.04) 0.79(0.05) 0.80(0.04) 0.71(0.05)
59. MATH2 (100) 77.32(3.29) 76.27(3.51) 75.41(3.60) 72.88(3.8%0) | 0.48(0.08) 0.45(0.08) 0.44(0.08) 0.32(0.10) | 0.82(0.04) 0.80(0.05) 0.82(0.04) 0.75(0.05)
60. MATH2 (100) 74.28(3.86) 74.94(3.96) 72.60(3.88) 72.38(2.94) | 0.42(0.09) 0.42(0.0%) 0.38(0.08) 0.32(0.07) | 0.80(0.04) 0.78(0.05) 0.77(0.04) 0.75(0.05)
61. MATH2 (100) 76.02(3.49) 75.42(3.48) 73.89(3.93) 71.76(4.07) | 0.46(0.08) 0.44(0.08) 0.41(0.09) 0.34(0.10) | 0.83(0.04) 0.79{0.05) 0.79(0.04) 0.75(0.05)
62. MATH2 (100) 78.45(3.92) 74.B87(3.87) 73.01(3.99) 74.55(3.50) | 0.52(0.08) 0.43(0.09) 0.39(0.0%9) 0.39(0.09) | 0.84(0.04) 0.78{0.05) 0.78(0.05) 0.79(0.04)
63. MATH2 (100) 75.75(3.94) 73.04(3.90) 70.39(4.10) 70.47(3.72) | 0.48(0.09) 0.41(0.0%) 0.36(0.09) 0.26(0.10) | 0.81(0.04) 0.76(0.04) 0.75(0.05) 0.72(0.05)
64. MATH2 (100) 78.02(3.09) 78.11(3.29) 75.27(3.27) 71.96(3.05) | 0.51(0.07) 0.50(0.08) 0.44(0.08) 0.2%9(0.08) | 0.85(0.03) 0.82(0.04) 0.81(0.04) 0.72(0.05)
65. MATH2 (100) 75.64(3.62) 76.15(3.68) 72.44(3.95) 71.72(3.33) | 0.46(0.08) 0.45(0.09) 0.38(0.09) 0.31(0.08) | 0.83(0.03) 0.80(0.04) 0.78(0.04) 0.76(0.04)
66. MATH2 (100) 77.82(3.66) 75.10(3.30) 73.67(3.87) 73.76(3.17) | 0.51(0.08) 0.44{0.08) 0.41(0.08) 0.36(0.08) | 0.83(0.04) 0.79(0.04) 0.79(0.04) 0.78(0.04)
67. MATH2 (100) 76.25(3.44) 74.97(3.B4) 73.31(3.52) 69.99(3.29) | 0.48(0.08) 0.44(0.08) 0.40(0.08) 0.29(0.08) | 0.83(0.04) 0.80(0.04) 0.79(0.04) 0.72(0.04)
68. MATH2 (100) 78.13(3.64) 77.27(3.75) 75.21(4.08) 70.27(3.44) | 0.52(0.08) 0.49(0.08) 0.44(0.09) 0.25(0.09) | 0.85(0.03) 0.81(0.05) 0.81(0.04) 0.73(0.05)
69. MATH2 (100) 73.17(3.66) 73.768(3.68) 73.04(4.14) 72.83(3.66) | 0.41(0.08) 0.41(0.09) 0.40(0.09) 0.38(0.0%) | 0.80(0.04) 0.77(0.05) 0.77(0.04) 0.78(0.04)
70. MATH2 (100) 76.77(3.42) 75.05(3.56) 73.16(3.81) 70.61(3.26) | 0.50(0.07) 0.46(0.08) 0.42(0.08) 0.23(0.09) | 0.84(0.04) 0.82(0.04) 0.80(0.04) 0.74(0.05)
71.MATH2 (100) 76.10(3.69) 73.45(3.95) 71.77(3.96) 70.57(3.46) | 0.44(0.09) 0.36(0.09) 0.34(0.10) 0.28(0.09) | 0.81(0.04) 0.74{0.05) 0.75(0.05) 0.71(0.05)
72. MATH2 (100) 75.59(3.57) 73.94(3.37) 71.88(3.92) 71.18(3.36) | 0.46(0.08) 0.42(0.07) 0.38(0.09) 0.2%9(0.0%9) | 0.81(0.04) 0.79(0.04) 0.77(0.04) 0.74(0.04)
73. MATH2 (100) 75.01(3.83) 74.43(3.78) 71.51(3.89) 75.63(3.53) | 0.44(0.08) 0.42(0.08) 0.36(0.08) 0.40(0.0%9) | 0.80(0.04) 0.77(0.05) 0.76(0.04) 0.78(0.04)
74. MBTH2 (100) 79.09(3.23) 76.95(3.82) 75.31(3.62) 70.89(3.52) | 0.53(0.07) 0.47(0.09) 0.45(0.08) 0.29(0.0%) | 0.85(0.03) 0.81(0.04) 0.81(0.04) 0.71(0.05)
75. MATH2 (100) 73.57(4.06) 71.18(4.16) 70.12(4.17) 73.74(3.37) | 0.42(0.09) 0.35(0.09) 0.33(0.09) 0.34(0.09) | 0.78(0.04) 0.75{0.05) 0.74(0.05) 0.76(0.04)
76. MATH2 (100) 75.33(3.26) 72.94(3.37) 72.29(3.53) 68.52(3.31) | 0.44(0.08) 0.38(0.08) 0.37(0.08) 0.23(0.08) | 0.82(0.03) 0.77(0.05) 0.77(0.04) 0.71(0.05)
77. MBTH2 (100) 73.53(3.97) 73.22(3.93) 71.40(3.85) 72.87(3.28) | 0.42(0.09) 0.41(0.0%) 0.36(0.08) 0.35(0.08) | 0.81(0.04) 0.77(0.04) 0.76(0.04) 0.77(0.04)
78. MATH2 (100) 77.25(4.21) 76.77(3.77) 74.66(4.42) 71.36(2.69) | 0.51(0.09) 0.49(0.08) 0.45(0.10) 0.24(0.07) | 0.83(0.04) 0.82(0.04) 0.81(0.05) 0.6%(0.05)
79. MATH2 (100) 74.99(3.51) 74.57(3.41) 73.25(3.95) 71.99(3.47) | 0.42(0.08) 0.40(0.08) 0.38(0.08) 0.31(0.0%9) | 0.7%(0.04) 0.78(0.05) 0.76(0.05) 0.75(0.05)
80. MATH2 (100) 77.35(3.52) 74.96(4.26) 74.00(4.80) 72.95(3.52) | 0.52(0.07) 0.47(0.09) 0.45(0.10) 0.40(0.08) | 0.85(0.03) 0.81(0.04) 0.81(0.04) 0.79(0.04)
8l. MATH2 (100) 78.96(3.76) 74.98(3.70) 73.06(4.21) 70.88(3.47) | 0.53(0.09) 0.43(0.0%) 0.40(0.09) 0.27(0.09) | 0.83(0.04) 0.79(0.04) 0.78(0.05) 0.73(0.05)
82. MATH2 (100) 77.1B8(3.66) 75.21(3.59) 73.59(3.86) 73.10(3.80) | 0.51(0.08) 0.46(0.08) 0.43(0.08) 0.38(0.09) | 0.83(0.04) 0.79(0.04) 0.79(0.04) 0.77(0.04)
83. MATH2 (100) 74.64(3.55) 73.46(3.37) 70.16(3.57) 69.70(3.71) | 0.44(0.08) 0.41(0.07) 0.34(0.07) 0.27(0.0%9) | 0.7%(0.04) 0.77(0.04) 0.74(0.04) 0.70(0.05)
84. MATH2 (100) 77.60(3.33) 75.62(3.56) 73.60(3.36) 73.46(3.18) | 0.47(0.08) 0.41(0.09) 0.37(0.08) 0.28(0.0%) | 0.83(0.04) 0.78(0.04) 0.77(0.04) 0.75(0.05)
85. MATH2 (100) 73.41(3.51) 73.49(3.79) 71.29(3.76) 66.68(3.%94) | 0.42(0.08) 0.42(0.08) 0.38(0.08) 0.22(0.10) | 0.81(0.04) 0.78({0.04) 0.77(0.04) 0.69(0.05)
86. MATH2 (100) 74.05(3.76) 74.94(4.25) 72.52(4.04) 70.95(3.17) | 0.39(0.09) 0.40(0.10) 0.35(0.09) 0.1%(0.0%9) | 0.78(0.04) 0.76(0.05) 0.75(0.05) 0.70(0.05)
87. MATH2 (100) 77.31(3.61) 75.14(4.03) 72.64(3.90) 71.08(3.67) | 0.49(0.08) 0.44(0.0%) 0.3%(0.08) 0.27(0.10) | 0.82(0.04) 0.79(0.05) 0.78(0.05) 0.73(0.05)
88. MATH2 (100) 76.41(3.46) 75.56(3.24) 73.38(3.54) 73.80(3.17) | 0.46(0.08) 0.42(0.08) 0.38(0.09) 0.33(0.08) | 0.82(0.04) 0.78(0.05) 0.77(0.04) 0.77(0.04)
89. MATH2 (100) 76.36(3.87) 78.19(3.446) 76.10(3.62) 73.52(3.40) | 0.46(0.09) 0.51(0.08) 0.46(0.08) 0.34(0.0%9) | 0.81(0.04) 0.82(0.04) 0.81(0.04) 0.74(0.05)
a0. MATH2 (100) 78.88(3.47) 76.32(3.92) 73.85(3.93) 71.74(3.49) | 0.56(0.07) 0.51(0.08) 0.46(0.08) 0.33(0.09) | 0.86(0.03) 0.83(0.04) 0.81(0.04) 0.75(0.05)
91. MATH2 (100) 78.64(3.40) 74.15(3.82) 72.39(3.82) 70.26(3.50) | 0.52(0.08) 0.42(0.0%) 0.38(0.09) 0.37(0.08) | 0.82(0.04) 0.78(0.05) 0.76(0.04) 0.78(0.04)
92. MATH2 (100) 77.50(3.39) 76.34(3.84) 73.98(3.52) 73.53(3.63) | 0.49(0.08) 0.44(0.0%) 0.3%9(0.09) 0.36(0.09) | 0.83(0.04) 0.80(0.05) 0.79(0.04) 0.77(0.04)
93. MATH2 (100) 79.17(3.53) 76.16(3.69) 75.6€6(3.73) 73.0B8(3.32) | 0.55(0.08) 0.48(0.08) 0.47(0.08) 0.2%9(0.0%) | 0.86(0.03) 0.82(0.04) 0.82(0.04) 0.76(0.04)
94. MATH2 (100) 76.06(3.64) 75.35(3.B1) 73.71(3.68) 74.42(3.53) | 0.48(0.08) 0.46(0.08) 0.43(0.08) 0.42(0.08) | 0.82(0.04) 0.80(0.04) 0.79(0.04) 0.80(0.04)
95. MATH2 (100) 74.72(4.01) 74.29(3.77) 71.54(4.12) 71.69(3.38) | 0.44(0.09) 0.41(0.0%) 0.36(0.09) 0.34(0.08) | 0.80(0.04) 0.76(0.05) 0.76(0.04) 0.77(0.04)
96. MATH2 (100) 75.78(3.55) 74.76(4.04) 70.86(3.90) 72.89(3.25) | 0.46(0.08) 0.44(0.0%) 0.35(0.09) 0.32(0.09) | 0.82(0.04) 0.79(0.04) 0.76(0.04) 0.74(0.05)
97. MATH2 (100) 76.01(3.49) 73.48(3.47) 71.58(3.69) 70.10(3.51) | 0.48(0.07) 0.41(0.08) 0.37(0.08) 0.27(0.08) | 0.82(0.04) 0.77(0.04) 0.77(0.04) 0.73(0.05)
93. MATH2 (100) 78.59(3.96) 76.30(3.95) 74.31(3.90) 68.31(3.63) | 0.52(0.08) 0.46(0.09) 0.42(0.08) 0.23(0.0%) | 0.83(0.04) 0.79{0.04) 0.79(0.04) 0.72(0.06)
99. MATH2 (100) 75.85(3.88) 75.22(3.52) 71.79(4.68) 72.77(3.%94) | 0.48(0.08) 0.46(0.07) 0.39(0.10) 0.33(0.10) | 0.81(0.04) 0.79(0.04) 0.78(0.05) 0.75(0.05)
100. MATH2 (100) 74.81(3.61) 72.98(3.88) 71.45(3.84) 69.75(4.09) | 0.44(0.08) 0.39(0.08) 0.37(0.08) 0.30(0.09) | 0.80(0.04) 0.76(0.05) 0.77(0.04) 0.74(0.05)
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EK-L: 500 Kisilik Orneklemde Test Verisi Orani %33 igin Elde Edilen Analiz Sonuglar

Analysing: Percent_correct ( stddev) Bnalysing: Kappa_statistic (stddev) Analysing: Area_under ROC ( stddev)

Datasets: 100 Datasets: 100 Datasets: 100

Resultsets: 4 Resultsets: 4 Resultsets: 4

(1) (2) (3) (4) | (1) (2) (3) (4) | (1) (2) (3) (4)
Dataset bayes. functions. functions. lazy. | bayes. functions. functions. lazy. | bayes. functions. functions. lazy.

NaiveBay L M IBk | MNaiveBay L M IBk | NaiveBay L M IBk
1.MATH2 (100) 74.40(2.45) 72.57(3.12) 72.06(3.67) 72.21(2.81) | 0.44(0.05) 0.39(0.07) 0.38(0.08) 0.33(0.07) | 0.80(0.03) 0.75(0.04) 0.76(0.04) 0.74(0.04)
2.MATH2 (100} 77.36(2.97) 75.90(3.02) 75.11(3.38) 72.78(2.88) | 0.50(0.07) 0.45(0.07) 0.44(0.08) 0.32(0.07) | 0.85(0.02) 0.80(0.04) 0.81(0.03) 0.76(0.04)
3.MATH2 (100) 74.98(2.89) 73.63(2.93) 72.18(3.39) 68.70(2.84) | 0.43(0.06) 0.39(0.07) 0.37(0.08) 0.25(0.07) | 0.81(0.03) 0.74(0.04) 0.75(0.04) 0.71(0.04)
4.MATH2 (100) 73.06(2.61) 74.29(2.78) 72.74(3.62) 73.67(2.62) | 0.38(0.06) 0.39(0.06) 0.37(0.08) 0.35(0.06) | 0.80(0.03) 0.76(0.04) 0.76(0.04) 0.77(0.03)
S.MATH2 (100) 73.02(3.18) 71.36(2.98) 68.90(3.23) 71.09(2.79) | 0.42(0.07) 0.36(0.06) 0.32(0.07) 0.29(0.07) | 0.79(0.03) 0.76(0.04) 0.74(0.04) 0.74(0.04)
6.MATH2 (100) 74.32(2.69) 74.22(3.03) 70.57(3.18) 72.35(3.02) | 0.42(0.06) 0.40(0.07) 0.32(0.07) 0.34(0.07) | 0.77(0.03) 0.75(0.04) 0.73(0.04) 0.74(0.04)
7.-MATH2 (100) 75.48(2.83) 75.49(2.68) 72.26(3.40) 73.27(2.47) | 0.45(0.06) 0.43(0.06) 0.37(0.08) 0.28(0.07) | 0.82(0.03) 0.78(0.04) 0.77(0.03) 0.74(0.04)
8.MATH2 (100} 7€.44(2.63) 73.92(3.04) 72.68(3.10) 72.60(2.38) | 0.48(0.06) 0.41(0.07) 0.39(0.07) 0.28(0.07) | 0.82(0.03) 0.78(0.04) 0.78(0.03) 0.71(0.04)
9.MATH2 (100) 73.69(2.98) 74.00(2.E6) 72.50(3.61) 70.37(3.19) | 0.43(0.086) 0.42(0.06) 0.39(0.07) 0.25(0.08) | 0.82(0.03) 0.78(0.03) 0.78(0.04) 0.69(0.04)
10.MATH2 (100) 77.33{2.53) 77.04(3.02) 74.71(3.05) 69.45(2.64) | 0.45(0.06) 0.48(0.07) 0.43(0.06) 0.27(0.06) | 0.84(0.03) 0.81(0.04) 0.80(0.03) 0.74(0.04)
11.MATH2 (100) 75.40(3.08) 73.04(2.91) 72.37(3.19) 71.22(3.28) | 0.45(0.07) 0.38(0.06) 0.37(0.07) 0.35(0.08) | 0.82(0.03) 0.77(0.04) 0.77(0.03) 0.76(0.04)
12.MATH2 (100) 75.27(3.09) 73.168(3.05) 71.27(3.23) 68.4B8(2.54) | 0.45(0.07) 0.40(0.07) 0.37(0.07) 0.23(0.06) | 0.81(0.03) 0.76(0.04) 0.76(0.04) 0.68(0.04)
13.MATH2 (100) 76.60(3.12) 74.86(3.27) 72.52(3.12) 72.51(3.16) | 0.48(0.07) 0.44(0.07) 0.3%(0.07) 0.33(0.08) | 0.82(0.03) 0.78(0.04) 0.78(0.03) 0.75(0.04)
14.MATH2 (100) 7€.88(2.77) 74.32(3.21) 74.35(2.9¢) 71.97(3.03) | 0.47(0.086) 0.39(0.08) 0.39(0.07) 0.25(0.0%) | 0.82(0.03) 0.74(0.04) 0.77(0.03) 0.71(0.05)
15.MATH2 (100) 75.55({2.71) 73.60(3.02) 71.91(3.47) 72.57(2.55) | 0.43(0.06) 0.37(0.07) 0.34(0.08) 0.31(0.07) | 0.80(0.03) 0.73(0.04) 0.73(0.04) 0.74(0.05)
16.MATH2 (100) 74.39(2.84) 72.71(2.89) 71.17(3.0&) 70.12(2.97) | 0.42(0.07) 0.37(0.07) 0.34(0.06) 0.20(0.07) | 0.80(0.03) 0.75(0.04) 0.74(0.03) 0.73(0.06)
17.MATH2 (100) 71.71(3.086) 71.43(3.07) £9.36(3.45) 70.83(2.83) | 0.38(0.07) 0.37(0.07) 0.33(0.08) 0.31(0.06) | 0.78(0.03) 0.76(0.04) 0.74(0.04) 0.74(0.03)
18.MATH2 (100) 75.76(2.73) 72.65(3.04) 71.20(3.11) &8.%8(2.72) | 0.48(0.06) 0.41(0.07) 0.38(0.07) 0.27(0.06) | 0.82(0.03) 0.77(0.03) 0.77(0.03) 0.70(0.04)
19.MATH2 (100) 73.96(3.16) 73.10(2.78) £9.77(3.49) 71.00(2.77) | 0.42(0.07) 0.40(0.06) 0.34(0.07) 0.24(0.07) | 0.80(0.03) 0.78(0.03) 0.75(0.03) 0.71(0.04)
20.MATH2 (100) 77.55({2.35) 75.41(2.92) 73.61(3.45) 68.23(2.79) | 0.47(0.086) 0.40(0.07) 0.37(0.08) 0.25(0.07) | 0.82(0.03) 0.76(0.04) 0.77(0.04) 0.68(0.04)
21.MATH2 (100) 76.47(2.81) 74.84(3.18) 72.70(3.22) 70.1B(3.05) | 0.46(0.06) 0.42(0.07) 0.38(0.07) 0.25(0.08) | 0.82(0.03) 0.79(0.04) 0.77(0.03) 0.71(0.04)
22.MATH2 (100) 76€.34(2.81) 72.96(2.99) 72.38(3.1€) 71.00(2.67) | 0.45(0.07) 0.35(0.08) 0.36(0.07) 0.25(0.07) | 0.82(0.03) 0.74(0.04) 0.77(0.03) 0.71(0.04)
23.MATH2 (100) 75.899(2.79) 74.84(2.62) 72.59(2.95) 70.96(2.41) | 0.47(0.06) 0.44(0.06) 0.39(0.07) 0.33(0.06) | 0.82(0.03) 0.79(0.04) 0.78(0.03) 0.75(0.03)
24.MATH2 (100) 74.79(2.78) 71.37(2.65) £9.72(3.50) 72.85(2.26) | 0.45(0.06) 0.37(0.06) 0.34(0.07) 0.31(0.06) | 0.80(0.03) 0.75(0.04) 0.74(0.03) 0.71(0.04)
25.MATH2 (100) 74.90(2.68) 77.32(2.37) 73.84(3.1€) €9.21(2.78) | 0.42(0.06) 0.48(0.05) 0.40(0.07) 0.24(0.07) | 0.81(0.03) 0.81(0.03) 0.78(0.03) 0.72(0.04)
26.MATH2 (100) 74.67(2.64) 75.27(3.05) 72.51(2.99) 71.95(2.37) | 0.45(0.06) 0.46(0.06) 0.40(0.086) 0.22(0.07) | 0.80(0.03) 0.79(0.03) 0.78(0.03) 0.72(0.04)
27.MATH2 (100) 74.74(2.95) 73.768(3.18) 71.42(3.35) 73.79(2.73) | 0.42(0.07) 0.41(0.907) 0.36(0.07) 0.38(0.06) | 0.80(0.03) 0.77(0.04) 0.76(0.04) 0.78(0.04)
28.MATH2 (100) 73.43(2.97) 71.51(2.91) 69.82(3.01) 70.65(2.44) | 0.40(0.07) 0.34(0.06) 0.31(0.06) 0.23(0.07) | 0.79(0.03) 0.73(0.04) 0.73(0.04) 0.70(0.04)
29.MATH2 (100) 75.84(2.67) 74.75(2.92) 73.57(2.82) 72.89(2.89) | 0.47(0.06) 0.45(0.06) 0.43(0.06) 0.32(0.08) | 0.83(0.02) 0.79(0.03) 0.80(0.03) 0.77(0.04)
30.MATH2 (100) 75.51(2.92) 73.09(2.87) 71.58(3.27) 71.03(2.72) | 0.46(0.06) 0.3%(0.06) 0.36(0.07) 0.25(0.07) | 0.82(0.03) 0.77(0.03) 0.76(0.04) 0.70(0.04)
31.MATH2 (100) 76.87(2.82) 73.78(2.53) 72.08(3.04) 70.10(2.83) | 0.46(0.06) 0.36(0.06) 0.33(0.08) 0.27(0.07) | 0.82(0.03) 0.75(0.04) 0.75(0.03) 0.71(0.04)
32.MATH2 (100} 77.81(2.68) 75.79(3.58) 74.84(2.91) 71.17(2.52) | 0.51(0.086) 0.47(0.08) 0.45(0.086) 0.28(0.07) | 0.83(0.03) 0.80(0.04) 0.80(0.03) 0.71(0.04)
33.MATH2 (100) 73.70(2.76) 72.86(2.58) 70.05(2.7€6) 71.62(2.84) | 0.39(0.07) 0.36(0.06) 0.31(0.06) 0.30(0.07) | 0.78(0.03) 0.74(0.04) 0.73(0.04) 0.73(0.04)
34.MATH2 (100) 77.18(2.89) 76.31(2.92) 74.04(3.06) 71.36(2.76) | 0.45(0.06) 0.45(0.07) 0.41(0.07) 0.33(0.07) | 0.83(0.03) 0.80(0.04) 0.79(0.03) 0.74(0.04)
35.MATH2 (100) 74.599(2.45) 74.08(2.91) 72.03(3.62) 72.39(3.08) | 0.42(0.06) 0.39(0.07) 0.35(0.08) 0.29(0.07) | 0.79(0.03) 0.74(0.04) 0.74(0.04) 0.73(0.04)
36.MATH2 (100) 75.54(2.90) 71.45(3.07) £9.96(3.74) 72.72(3.05) | 0.46(0.06) 0.36(0.07) 0.34(0.08) 0.33(0.07) | 0.81(0.03) 0.75(0.04) 0.75(0.04) 0.77(0.04)
37.MATH2 (100} 76.02(2.63) 73.14(3.08) 70.49(3.65) 68.24(3.34) | 0.47(0.06) 0.38(0.07) 0.34(0.08) 0.28(0.07) | 0.81(0.03) 0.76(0.03) 0.75(0.04) 0.71(0.04)
38.MATHZ2 (100) 78.91(2.82) 75.91(3.14) 74.41(3.03) 70.26{(2.51) | 0.53{0.06) 0.45(0.07) 0.43(0.07) 0.23(0.07) | 0.84(0.03) 0.80(0.04) 0.80(0.03) 0.69({0.04)
39.MATH2 (100) 74.60(2.45) 73.51(3.28) 72.00(2.91) €9.72(2.89) | 0.44(0.05) 0.42(0.07) 0.39(0.07) 0.27(0.07) | 0.81(0.03) 0.77(0.04) 0.77(0.03) 0.72(0.04)
40.MATH2 (100) 75.20(3.03) 74.54(2.78) 73.92(2.85) €9.12(2.95) | 0.44(0.07) 0.42(0.06) 0.41(0.06) 0.22(0.07) | 0.82(0.03) 0.79(0.04) 0.79(0.03) 0.73(0.03)
41.MATH2 (100) 74.88(2.71) 72.36(3.01) £9.89(3.51) 67.59(2.88) | 0.47(0.06) 0.40(0.06) 0.35(0.07) 0.28(0.07) | 0.81(0.03) 0.76(0.03) 0.75(0.04) 0.71(0.04)
42.MATH2 (100) 75.45(2.89) 74.668(2.60) 72.27(3.54) 68.85(3.11) | 0.43(0.07) 0.41(0.06) 0.37(0.08) 0.26(0.07) | 0.79(0.03) 0.76(0.03) 0.76(0.04) 0.72(0.04)
43.MATH2 (100) 76.83(2.98) 75.12(3.17) 73.71(3.10) €9.03(2.59) | 0.49(0.06) 0.44(0.07) 0.42(0.07) 0.21(0.07) | 0.82(0.03) 0.78(0.04) 0.79(0.03) 0.69(0.04)
44.MATH2 (100) 73.25(2.73) 71.70(2.63) £9.89(3.32) 69.80(2.79) | 0.42(0.086) 0.39(0.05) 0.36(0.07) 0.25(0.07) | 0.80(0.03) 0.75(0.03) 0.75(0.03) 0.71(0.03)
45.MATH2 (100) 74.14(3.38) 72.368(3.47) 70.65(3.48) 70.70(2.97) | 0.45(0.07) 0.41(0.08) 0.38(0.07) 0.32(0.07) | 0.80(0.03) 0.78(0.04) 0.77(0.04) 0.74(0.04)
46.MATH2 (100) 76.44(2.54) 73.81(3.01) 71.87(3.21) 66.87(2.92) | 0.45(0.05) 0.42(0.06) 0.38(0.07) 0.23(0.07) | 0.83(0.02) 0.79(0.03) 0.78(0.03) 0.68(0.04)
47.MATH2 (100) 75.63(3.18) 72.05(3.09) 71.00(3.32) &5.48(3.00) | 0.44(0.07) 0.36(0.07) 0.35(0.08) 0.23(0.07) | 0.80(0.03) 0.74(0.04) 0.75(0.04) 0.66(0.03)
S.MATH2 (100) 74.24(2.88) 72.90(2.95) 71.27(3.40) 75.01(2.64) | 0.43(0.06) 0.39(0.07) 0.36(0.08) 0.37(0.07) | 0.78(0.03) 0.75(0.04) 0.76(0.04) 0.79(0.04)
49.MATH2 (100) 74.02(2.76) 70.968(2.98) £9.67(3.42) 65.63(2.87) | 0.43(0.06) 0.37(0.07) 0.34(0.07) 0.22(0.07) | 0.79(0.03) 0.75(0.04) 0.75(0.04) 0.6%9(0.03)
50,MATH2 (100) 69.44(3.14) 68.73(2.63) 66.87(2.85) 69.73(3.04) | 0.34{0.07) 0.33(0.06) 0.30(0.06) 0.30(0.07) | 0.75(0.03) 0.72(0.04) 0.72(0.03) 0.75({0.04)
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Analysing: Percent_correct (3stddev) Analysing: Kappa_statistic (stddev) Analysing: ZArea_under ROC( stddev)

Datasets: 100 Datasets: 100 Datasets: 100

Resultsets: 4 Resultsets: 4 Resultsets: 4

(1) (2) (3) (4) I (1) (2) (3) (4) | (1) (2) (3) (4)
Dataset bayes. functions. functions. lazy. | bayes. functions. functions. lazy. | bayes. functions. functions. lazy.

NaiveBay L M IBk | HNaiveBay L M IBk |  NaiveBay L M IBk
51.MATHZ (100) 78.63(2.66) 75.97(2.91) 74.50(3.66) 71.86(2.93) | 0.51(0.06) 0.44(0.07) 0.41(0.08) 0.31(0.07) | 0.85(0.03) 0.79(0.03) 0.79(0.04) 0.76(0.04)
52. MATH2 (100) 74.38(3.03) 75.82(2.92) 71.82(3.36) 71.46(2.73) | 0.45(0.07) 0.48(0.06) 0.40(0.07) 0.30(0.07) | 0.81(0.03) 0.79(0.04) 0.78(0.03) 0.72(0.04)
53. MATH2 (100) 73.64(3.07) 71.90(3.12) 71.46(3.05) 63.48(2.90) | 0.44(0.06) 0.3%(0.07) 0.39(0.06) 0.25(0.07) | 0.81(0.03) 0.76(0.04) 0.76(0.03) 0.71(0.04)
54.MATH2 (100) 77.61(2.85) 76.34(2.87) 73.96(3.20) 72.22(2.80) |  0.50(0.07) 0.47(0.07) 0.42(0.07) 0.34(0.07) | 0.85(0.03) 0.81(0.03) 0.80(0.03) 0.76(0.04)
55. MATH2 (100) 75.90(2.89) 72.59(2.79) 71.44(3.15) 70.44(2.77) | 0.47(0.06) 0.38(0.06) 0.36(0.06) 0.2%9(0.07) | 0.80(0.03) 0.75(0.04) 0.75(0.03) 0.74(0.04)
56. MATH2 (100) 74.79(2.70) 73.48(3.21) 72.27(3.15) 72.62(2.61) | 0.45(0.06) 0.42(0.07) 0.3%9(0.07) 0.2%2(0.07) | 0.81(0.03) 0.77(0.04) 0.78(0.03) 0.73(0.04)
57. MATH2 (100) 75.59(2.59) 72.78(2.67) 71.60(3.37) 68.66(2.48) | 0.47(0.05) 0.3%(0.06) 0.37(0.07) 0.16(0.07) | 0.83(0.02) 0.76(0.03) 0.77(0.04) 0.66(0.05)
58.MATH2 (100) 75.75(2.82) 75.03(3.26) 73.00(2.88) 69.22(2.65) | 0.48(0.06) 0.44(0.07) 0.40(0.06) 0.20(0.07) | 0.82(0.03) 0.78(0.04) 0.79(0.03) 0.6%(0.05)
59.MATH2 (100) 77.07(2.68) 75.50(2.93) 74.88(3.32) 72.40(3.04) | 0.48(0.06) 0.43(0.07) 0.43(0.08) 0.31(0.08) | 0.82(0.03) 0.79(0.04) 0.80(0.04) 0.74(0.04)
60. MATH2 (100) 74.00(2.78) 74.09(3.02) 71.56(3.60) 71.68(2.59) | 0.42(0.06) 0.40(0.07) 0.35(0.07) 0.30(0.06) | 0.79(0.03) 0.76(0.04) 0.75(0.03) 0.74(0.03)
61. MATH2 (100) 75.50(2.70) 74.95(2.95) 73.58(3.29) 71.82(2.86) | 0.46(0.06) 0.43(0.06) 0.40(0.07) 0.34(0.07) | 0.83(0.03) 0.78(0.04) 0.79(0.03) 0.75(0.03)
62.MATH2 (100) 78.19(2.72) 73.B86(2.96) 71.84(3.15) 74.24(3.04) | 0.52(0.06) 0.41(0.07) 0.37(0.07) 0.38(0.08) | 0.84(0.03) 0.76(0.04) 0.77(0.03) 0.79%(0.04)
63. MATH2 (100) 75.73(3.04) 72.20(3.14) 70.85(3.58) 69.47(3.40) | 0.48(0.07) 0.3%(0.07) 0.37(0.08) 0.25(0.08) | 0.81(0.03) 0.75(0.04) 0.76(0.04) 0.71(0.04)
64. MATH2 (100) 78.06(2.51) 77.16(2.80) 74.82(3.12) 71.56(2.68) | 0.51(0.06) 0.48(0.06) 0.44(0.07) 0.28(0.07) | 0.85(0.03) 0.81(0.04) 0.81(0.04) 0.72(0.04)
65. MATH2 (100) 75.05(2.93) 74.69(3.05) 72.64(3.10) 71.51(2.71) | 0.44(0.06) 0.42(0.07) 0.38(0.07) 0.31(0.06) | 0.82(0.03) 0.79(0.04) 0.78(0.04) 0.75(0.03)
66. MATH2 (100) 77.54(2.62) 74.32(2.88) 74.20(3.29) 73.60(2.68) | 0.50(0.06) 0.42(0.07) 0.42(0.07) 0.36(0.07) | 0.83(0.03) 0.78(0.04) 0.78(0.04) 0.78(0.03)
67. MATH2 (100) 75.66(2.90) 74.77(2.99) 73.71(3.29) 69.59(2.74) | 0.47(0.06) 0.44(0.06) 0.42(0.07) 0.27(0.07) | 0.82(0.03) 0.79(0.03) 0.79(0.03) 0.72(0.04)
68. MATH2 (100) 78.41(2.67) 76.93(2.84) 75.20(3.11) 70.23(3.02) | 0.52(0.06) 0.48(0.06) 0.44(0.07) 0.25(0.08) | 0.85(0.02) 0.80(0.04) 0.81(0.03) 0.73(0.04)
69. MATH2 (100) 73.28(2.97) 72.52(3.28) 72.16(3.07) 72.28(2.66) | 0.40(0.06) 0.38(0.07) 0.38(0.07) 0.37(0.06) | 0.80(0.03) 0.75(0.04) 0.76(0.03) 0.78(0.03)
70. MATH2 (100) 76.78(2.74) 74.67(2.87) 72.47(2.87) 70.76(2.78) | 0.50(0.06) 0.45(0.06) 0.41(0.06) 0.24(0.07) | 0.84(0.03) 0.80(0.03) 0.80(0.03) 0.73(0.04)
71.MATH2 (100) 75.83(2.84) 72.88(3.15) 70.26(3.25) 69.72(3.18) | 0.44(0.07) 0.35(0.07) 0.31(0.07) 0.27(0.08) | 0.81(0.03) 0.73(0.04) 0.74(0.04) 0.71(0.04)
72. MATH2 (100) 75.40(3.05) 73.49(2.70) 71.42(3.25) 70.77(2.61) | 0.46(0.07) 0.41(0.06) 0.37(0.07) 0.28(0.07) | 0.81(0.03) 0.78(0.04) 0.76(0.03) 0.73(0.03)
73. MATH2 (100) 75.41(2.60) 74.26(2.86) 71.23(3.19) 74.87(2.65) | 0.45(0.06) 0.42(0.06) 0.36(0.07) 0.38(0.06) | 0.80(0.03) 0.76(0.04) 0.76(0.03) 0.77(0.03)
74. MATH2 (100) 78.80(2.79) 75.90(3.59) 74.83(3.12) 70.23(2.81) | 0.52(0.06) 0.45(0.08) 0.44(0.07) 0.28(0.07) | 0.85(0.03) 0.79(0.04) 0.80(0.04) 0.70(0.04)
75. MATH2 (100) 73.05(2.91) 70.34(3.09) 69.31(3.58) 72.53(2.78) | 0.41(0.06) 0.34(0.07) 0.31(0.08) 0.31(0.07) | 0.78(0.03) 0.73(0.04) 0.72(0.04) 0.75(0.04)
76. MATH2 (100) 75.05(2.72) 72.56(2.82) 71.30(2.88) 68.60(2.62) | 0.43(0.06) 0.37(0.06) 0.35(0.06) 0.23(0.07) | 0.82(0.03) 0.76(0.04) 0.76(0.03) 0.71(0.05)
77. MATH2 (100) 73.00(3.00) 72.23(2.87) 70.46(3.55) 72.41(2.57) | 0.41(0.07) 0.38(0.06) 0.34(0.07) 0.34(0.06) | 0.80(0.03) 0.76(0.04) 0.74(0.03) 0.76(0.04)
78.MATHZ (100) 76.97(3.16) 76.22(3.22) 75.00(3.03) 70.58(2.64) | 0.50(0.07) 0.47(0.07) 0.45(0.07) 0.23(0.06) | 0.83(0.03) 0.81(0.04) 0.81(0.03) 0.68(0.04)
79. MATH2 (100) 75.26(2.82) 74.17(2.79) 73.22(3.37) 72.16(2.70) | 0.42(0.06) 0.3%(0.07) 0.38(0.08) 0.31(0.08) | 0.79(0.03) 0.77(0.04) 0.76(0.04) 0.75(0.04)
80. MATH2 (100) 77.05(2.87) 74.23(3.01) 73.37(3.24) 71.86(3.21) | 0.51(0.06) 0.45(0.06) 0.44(0.07) 0.38(0.07) | 0.85(0.03) 0.80(0.03) 0.81(0.03) 0.78(0.04)
8l. MATH2 (100) 78.96(2.81) 74.31(3.10) 72.53(3.27) 70.60(2.68) | 0.53({0.06) 0.41(0.07) 0.35(0.07) 0.26(0.07) | 0.83(0.03) 0.78(0.04) 0.78(0.03) 0.73(0.04)
82. MATH2 (100) 76.96(2.99) 74.12(2.80) 73.34(3.38) 71.81(3.04) | 0.50(0.06) 0.44(0.06) 0.43(0.07) 0.36(0.07) | 0.83(0.03) 0.78(0.04) 0.78(0.03) 0.76(0.03)
83. MATH2 (100) 74.45(3.17) 72.39(2.98) £9.86(2.84) 69.43(3.05) | 0.43(0.07) 0.3%(0.07) 0.33(0.06) 0.27(0.08) | 0.7%9(0.03) 0.76(0.04) 0.74(0.04) 0.70(0.04)
84. MATH2 (100) 77.80(2.27) 75.30(2.91) 73.75(2.97) 73.65(2.71) | 0.47(0.06) 0.40(0.07) 0.37(0.07) 0.29(0.08) | 0.83(0.03) 0.77(0.04) 0.77(0.04) 0.75(0.04)
85. MATH2 (100) 73.71(2.93) 72.82(3.37) 70.62(3.20) 66.71(3.06) | 0.43(0.07) 0.41(0.07) 0.36(0.07) 0.22(0.07) | 0.81(0.03) 0.77(0.04) 0.76(0.04) 0.68(0.05)
86. MATH2 (100) 73.78(2.94) 73.91(2.82) 71.54(3.06) 70.02(2.67) | 0.3%¢(0.07) 0.38(0.06) 0.33(0.07) 0.17(0.07) | 0.78(0.03) 0.75(0.04) 0.74(0.04) 0.6%(0.05)
87. MATH2 (100) 77.37(2.86) 74.20(3.05) 72.00(3.14) 71.10(2.44) | 0.49(0.06) 0.42(0.07) 0.37(0.07) 0.27(0.06) | 0.82(0.03) 0.78(0.04) 0.77(0.04) 0.73(0.04)
88. MATH2 (100) 76.42(3.15) 74.60(2.76) 73.31(3.12) 73.74(2.45) | 0.46(0.07) 0.40(0.06) 0.38(0.06) 0.33(0.06) | 0.81(0.03) 0.77(0.04) 0.77(0.04) 0.76(0.04)
89. MATH2 (100) 76.56(2.87) 76.91(3.17) 75.22(2.79) 73.51(2.43) | 0.47(0.06) 0.48(0.07) 0.44(0.06) 0.34(0.06) | 0.81(0.03) 0.80(0.04) 0.80(0.03) 0.74(0.03)
a0. MATH2 (100) 78.76(2.83) 75.49(3.05) 73.92(3.02) 71.93(3.04) | 0.56(0.06) 0.4%(0.06) 0.46(0.06) 0.33(0.07) | 0.86(0.03) 0.81(0.04) 0.81(0.03) 0.76(0.04)
91. MATH2 (100) 78.63(2.42) 73.61(2.97) 71.92(3.02) 70.31(3.03) | 0.52(0.06) 0.41(0.07) 0.38(0.07) 0.37(0.07) | 0.82(0.03) 0.76(0.04) 0.76(0.04) 0.78(0.04)
92. MATH2 (100) 77.44(2.57) 75.64(3.11) 73.85(3.11) 73.34(2.63) | 0.48(0.06) 0.43(0.07) 0.3%9(0.07) 0.36(0.07) | 0.83(0.03) 0.78(0.04) 0.78(0.04) 0.76(0.03)
93. MATH2 (100) 79.20(2.87) 75.89(2.74) 75.25(3.26) 72.26(2.88) | 0.55(0.06) 0.47(0.06) 0.47(0.07) 0.27(0.07) | 0.86(0.03) 0.80(0.04) 0.82(0.03) 0.74(0.05)
94. MATH2 (100) 75.53(2.73) 74.22(3.04) 73.02(3.36) 74.62(2.97) | 0.47(0.06) 0.44(0.06) 0.42(0.07) 0.42(0.07) | 0.81(0.03) 0.78(0.04) 0.79(0.03) 0.80(0.04)
95. MATH2 (100) 74.40(2.95) 73.28(2.99) 71.62(3.15) 70.97(2.96) | 0.43(0.06) 0.3%(0.07) 0.36(0.06) 0.33(0.06) | 0.80(0.03) 0.74(0.04) 0.75(0.03) 0.76(0.03)
96. MATH2 (100) 75.56(3.12) 74.26(3.00) 71.46(2.88) 72.67(2.54) | 0.46(0.07) 0.43(0.06) 0.36(0.06) 0.32(0.06) | 0.81(0.03) 0.78(0.03) 0.76(0.03) 0.73(0.04)
97. MATH2 (100) 76.02(2.73) 73.10(2.67) 71.51(3.14) 69.53(2.79) | 0.48(0.06) 0.40(0.06) 0.37(0.07) 0.26(0.07) | 0.82(0.03) 0.76(0.03) 0.77(0.03) 0.72(0.04)
98. MATH2 (100) 73.42(2.60) 75.71(2.97) 73.44(3.11) 67.83(3.24) | 0.52(0.06) 0.45(0.07) 0.40(0.07) 0.21(0.08) | 0.83(0.03) 0.78(0.04) 0.79(0.03) 0.71(0.05)
99. MATH2 (100) 75.82(2.72) 74.13(3.00) 71.79(3.17) 72.94(2.63) | 0.48(0.06) 0.43(0.07) 0.3%9(0.07) 0.33(0.07) | 0.81(0.03) 0.77(0.04) 0.77(0.04) 0.75(0.04)
100. MATH2 (100) 74.76(2.88) 72.41(3.18) 71.24(3.31) 69.45(2.95) | 0.44(0.06) 0.38(0.07) 0.36(0.07) 0.2%2(0.07) | 0.80(0.03) 0.75(0.04) 0.76(0.04) 0.73(0.04)
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EK-M: 500 Kisilik Orneklemde Test Verisi Orani %44 igin Elde Edilen Analiz Sonuglar

Analysing: Percent_correct { stddev) Analysing: Kappa_statistic (stddev) Analysing: Area under ROC ( stddev)

Datasets: 100 Datasets: 100 Datasets: 100

Resultsets: Resultsets: 4 Resultsets: 4

(1) (2) (3) (4) | (1) (2) (3) (4) | (1) (2) (3) (4)
Dataset bayes. functions. functions. lazy. | bayes. functions. functions. lazy. | bayes. functions. functions. lazy.

NaiveBay L M IBk | NaiveBay L M IBk |  NaiveBay L M IBk
1.MATH2 (100) 74.50(2.31) 71.74(3.13) 71.45(3.24) 71.49(2.39) | 0.44(0.05) 0.37(0.07) 0.36(0.07) 0.31(0.06) | 0.80(0.02) 0.74(0.04) 0.75(0.03) 0.72(0.03)
2.MATH2 (100} 7€.87(2.22) 75.81(2.95) 74.05(2.87) 72.86(2.47) | 0.48(0.05) 0.45(0.07) 0.42(0.06) 0.32(0.07) | 0.84(0.03) 0.78(0.04) 0.80(0.03) 0.75(0.04)
3.MATH2 (100} 74.60(2.25) 71.32(2.52) 70.71(2.7€) 68.91(2.22) | 0.44(0.05) 0.36(0.05) 0.35(0.086) 0.25(0.05) | 0.80(0.02) 0.74(0.03) 0.76(0.03) 0.71(0.04)
4.MATH2 (100} 75.61(2.50) 72.19(2.61) 72.27(2.65) 73.43(2.38) | 0.45(0.05) 0.37(0.06) 0.36(0.06) 0.35(0.06) | 0.82(0.02) 0.75(0.04) 0.77(0.03) 0.76(0.03)
S.MATH2 (100) 75.53(2.38) 72.56(2.95) 71.13(2.77) 70.07(2.56) | 0.46(0.05) 0.3%(0.06) 0.36(0.06) 0.27(0.06) | 0.81(0.02) 0.75(0.03) 0.76(0.03) 0.72(0.03)
6.MATH2 (100) 76.31(2.46) 73.56(2.68) 72.29(3.13) 71.73(2.66) | 0.48(0.05) 0.41(0.06) 0.39(0.07) 0.33(0.07) | 0.82(0.03) 0.75{0.03) 0.78(0.03) 0.73{0.03)
7-MATH2 (100) 77.05(2.14) 73.34(2.67) 73.72(2.61) 72.85(2.24) | 0.47(0.05) 0.36(0.06) 0.38(0.06) 0.27(0.06) | 0.82(0.02) 0.73(0.03) 0.77(0.03) 0.73(0.03)
8.MATH2 (100) 75.39(2.43) 72.58(2.786) 71.43(2.54) 72.08(2.13) | 0.43(0.05) 0.35(0.086) 0.33(0.06) 0.26(0.06) | 0.80(0.02) 0.72(0.04) 0.73(0.03) 0.70(0.03)
9.MATH2 (100) 74.45(2.25) 71.75(2.86) 70.39(3.10) 69.56(2.45) | 0.42(0.05) 0.35(0.086) 0.33(0.07) 0.23(0.06) | 0.79(0.02) 0.73(0.03) 0.74(0.03) 0.69(0.04)
10.MATH2 (100) 71.%0(2.686) 70.75(2.52) 69.17(2.72) 69.20(2.60) | 0.39(0.06) 0.35(0.06) 0.32(0.06) 0.27(0.07) | 0.78(0.02) 0.74(0.03) 0.74(0.03) 0.73(0.03)
11.MATH2 (100) 75.42(2.48) 72.46(2.861) 71.76(2.55) 70.21(2.71) | 0.47(0.05) 0.40(0.05) 0.39(0.05) 0.33(0.07) | 0.82(0.02) 0.76(0.03) 0.77(0.03) 0.75(0.04)
12.MATH2 (100) 73.50(2.9%0) 72.60(2.84) 69.82(2.93) 67.95(2.16) | 0.41(0.06) 0.40(0.06) 0.34(0.06) 0.22(0.06) | 0.79(0.03) 0.76(0.03) 0.75(0.03) 0.68(0.03)
13.MATH2 (100) 77.00(2.34) 75.06(2.63) 74.23(2.67) 71.83(2.59) | 0.49(0.05) 0.44(0.06) 0.42(0.06) 0.31(0.07) | 0.84(0.02) 0.78(0.03) 0.80(0.03) 0.73(0.03)
14.MATH2 (100) 77.61(2.38) 74.65(2.60) 73.53(2.59) 71.78(2.46) | 0.47(0.06) 0.3%(0.06) 0.37(0.06) 0.25(0.07) | 0.82(0.02) 0.75(0.03) 0.76(0.03) 0.71(0.05)
15.MATH2 (100) 76€.45(2.24) 74.03(2.81) 72.10(2.89) 72.50(2.14) | 0.46(0.05) 0.40(0.06) 0.37(0.07) 0.31(0.06) | 0.82(0.02) 0.77(0.04) 0.77(0.03) 0.74(0.03)
16.MATH2 (100) 75.%2(2.20) 71.96(2.55) 72.21(2.61) 70.37(2.27) | 0.44(0.05) 0.33(0.06) 0.36(0.06) 0.21(0.06) | 0.82(0.02) 0.72(0.04) 0.76(0.03) 0.72(0.05)
17.MATH2 (100) 75.87(2.42) 73.46(2.70) 71.91(2.54) 70.14(2.53) | 0.47(0.05) 0.41(0.086) 0.38(0.06) 0.30(0.06) | 0.82(0.02) 0.76(0.04) 0.78(0.03) 0.72(0.04)
18.MATH2 (100) 74.51(2.08) 70.39(2.65) £69.59(3.01) 68.65(2.53) | 0.45(0.04) 0.35(0.06) 0.34(0.06) 0.27(0.06) | 0.80(0.02) 0.73(0.04) 0.74(0.03) 0.70(0.03)
19.MATH2 (100) 74.56(2.24) 76.28(2.61) 73.69(2.89) 70.78(2.29) | 0.41(0.06) 0.46(0.06) 0.40(0.06) 0.24(0.06) | 0.80(0.02) 0.79(0.04) 0.78(0.03) 0.71(0.03)
20.MATH2 (100) 74.23(2.27) 74.16(2.63) 71.93(2.69) 63.00(2.86) | 0.44(0.05) 0.44(0.05) 0.3%9(0.05) 0.24(0.07) | 0.79(0.02) 0.77(0.03) 0.77(0.03) 0.68(0.04)
21.MATH2 (100) 74.29(2.55) 72.92(2.68) 70.91(3.11) €9.79(2.27) | 0.41(0.06) 0.35%9(0.06) 0.35(0.07) 0.24(0.06) | 0.80(0.03) 0.75(0.04) 0.75(0.03) 0.71(0.03)
22.MATH2 (100) 73.44(2.44) 69.86(2.61) 69.21(2.77) 70.49(2.52) | 0.40(0.05) 0.31(0.06) 0.30(0.06) 0.24{0.06) | 0.79{0.03) 0.70{0.04) 0.72(0.03) 0.70({0.03)
23.MATH2 (100) 75.66(2.32) 73.41(2.58) 72.90(2.78) 70.32(1.97) | 0.47(0.05) 0.43(0.06) 0.42(0.06) 0.32(0.05) | 0.83(0.02) 0.76(0.03) 0.79(0.03) 0.74(0.03)
24.MATH2 (100) 74.%1(2.27) 72.49(2.51) 71.69(2.67) 72.06(2.30) | 0.43(0.05) 0.37(0.05) 0.36(0.06) 0.30(0.06) | 0.80(0.02) 0.72(0.03) 0.76(0.03) 0.70(0.03)
25.MATH2 (100) 75.57(2.38) 73.01(2.38) 71.62(2.60) 69.29(2.28) | 0.46(0.05) 0.32(0.05) 0.36(0.06) 0.24(0.06) | 0.83(0.02) 0.76(0.03) 0.77(0.03) 0.72(0.03)
26.MATH2 (100) 7€.58(2.54) 73.02(2.48) 71.82(2.84) 71.73(2.04) | 0.46(0.06) 0.34(0.086) 0.33(0.06) 0.22(0.06) | 0.81(0.02) 0.73(0.04) 0.76(0.03) 0.71(0.04)
27.MATH2 (100) 77.71(2.42) 74.55(3.03) 74.74(2.19) 73.72(2.40) | 0.51(0.05) 0.44(0.06) 0.44(0.05) 0.38(0.06) | 0.83(0.02) 0.77(0.04) 0.79(0.02) 0.77(0.03)
28.MATH2 (100) 73.55(2.12) 72.01(2.186) 70.13(2.94) 70.61(2.30) | 0.39(0.05) 0.34(0.05) 0.31(0.06) 0.23(0.06) | 0.78(0.02) 0.73(0.03) 0.73(0.03) 0.69(0.04)
29.MATH2 (100) 7€.81(2.07) 75.62(2.69) 73.92(2.47) 72.43(2.66) | 0.48(0.04) 0.44(0.06) 0.40(0.06) 0.31(0.07) | 0.83(0.02) 0.79(0.03) 0.79(0.03) 0.76(0.04)
30.MATH2 (100) 74.83(2.30) 72.91(2.70) 71.40(2.73) 70.43(2.16) | 0.42(0.05) 0.36(0.06) 0.34(0.06) 0.23(0.06) | 0.79(0.02) 0.72(0.04) 0.74(0.03) 0.69(0.03)
31.MATH2 (100) 74.88(2.32) 70.24(2.79) 69.91(2.30) 69.64(2.65) | 0.44(0.05) 0.34(0.06) 0.33(0.05) 0.27(0.06) | 0.80(0.02) 0.73(0.04) 0.74(0.03) 0.70(0.04)
32.MATH2 (100) 75.73(2.28) 72.04(2.78) 70.11(2.92) 70.09(2.46) | 0.46(0.05) 0.36(0.06) 0.33(0.06) 0.26(0.06) | 0.80(0.02) 0.74(0.04) 0.75(0.03) 0.70(0.03)
33.MATH2 (100) 78.67(2.286) 75.05(2.49) 73.93(2.7€) 71.36(2.43) | 0.52(0.05) 0.44(0.06) 0.42(0.06) 0.30(0.06) | 0.84(0.02) 0.78(0.03) 0.80(0.03) 0.73(0.04)
34.MATH2 (100) 75.09(2.09) 72.63(2.87) 71.67(2.42) 70.99(2.36) | 0.46(0.04) 0.40(0.086) 0.38(0.05) 0.32(0.06) | 0.82(0.02) 0.75(0.03) 0.77(0.03) 0.74(0.03)
35.MATH2 (100) 72.97(2.54) 72.79(2.74) 71.98(2.72) 71.89(2.31) | 0.38(0.06) 0.36(0.06) 0.35(0.06) 0.28(0.06) | 0.79(0.03) 0.73{0.04) 0.76(0.03) 0.72({0.03)
36.MATH2 (100) 75.03(2.26) 73.89(2.45) 73.73(2.77) 72.26(2.75) | 0.44(0.05) 0.41(0.05) 0.41(0.06) 0.32(0.07) | 0.82(0.02) 0.77(0.04) 0.79(0.02) 0.76(0.04)
37.MATH2 (100} 74.96(2.43) 71.28(2.68) £69.93(2.87) 67.83(2.57) | 0.47(0.05) 0.38(0.06) 0.35(0.06) 0.27(0.06) | 0.81(0.03) 0.74(0.03) 0.75(0.03) 0.70(0.03)
38.MATH2 (100) 75.53(2.22) 73.44(2.43) 72.19(2.45) 69.58(2.35) | 0.43(0.05) 0.38({0.06) 0.36{0.05) 0.21{0.06) | 0.79({0.03) 0.74{0.03) 0.76(0.03) 0.68(0.04)
39.MATH2 (100} 7€.81(2.31) 73.67(2.45) 73.31(2.72) 69.43(2.45) | 0.49(0.05) 0.41(0.05) 0.41(0.07) 0.27(0.06) | 0.82(0.02) 0.75(0.03) 0.78(0.03) 0.71(0.03)
40.MATH2 (100) 73.49(2.44) 70.43(2.34) 69.55(2.60) 68.65(2.36) | 0.43({0.05) 0.36(0.05) 0.35(0.06) 0.28(0.06) | 0.80(0.02) 0.73{0.04) 0.75(0.03) 0.72({0.03)
41.MATH2 (100) 73.87(2.59) 71.82(2.90) 70.40(23.03) 66.77(2.36) | 0.45(0.05) 0.40(0.06) 0.37(0.06) 0.25(0.06) | 0.80(0.03) 0.76(0.04) 0.76(0.03) 0.70(0.04)
42.MATH2 (100) 7€.38(2.04) 72.78(2.486) 71.50(2.61) 68.76(2.59) | 0.49(0.04) 0.40(0.086) 0.37(0.06) 0.26(0.06) | 0.83(0.02) 0.77(0.03) 0.78(0.03) 0.71(0.03)
43.MATH2 (100) 75.32(2.41) 71.56(2.77) 70.70(2.63) 68.59(2.13) | 0.44(0.06) 0.35(0.06) 0.34(0.06) 0.20(0.05) | 0.80(0.02) 0.73(0.04) 0.74(0.03) 0.68(0.04)
44.MATH2 (100) 73.%94(2.51) 71.65(2.47) 70.21(2.87) 69.51(2.11) | 0.42(0.05) 0.36(0.05) 0.34(0.06) 0.25(0.05) | 0.78(0.03) 0.72(0.04) 0.75(0.03) 0.71(0.03)
45.MATH2 (100) 73.78(2.22) €9.99(2.41) 70.09(2.98) 70.33(2.54) | 0.43(0.05) 0.35(0.05) 0.35(0.06) 0.30(0.06) | 0.79(0.02) 0.73(0.04) 0.75(0.03) 0.73(0.03)
46.MATH2 (100) 72.66(2.44) 70.23(2.89) 69.17(2.86) 66.46(2.28) | 0.42(0.05) 0.34(0.06) 0.33(0.06) 0.22(0.06) | 0.79(0.03) 0.74(0.04) 0.74(0.03) 0.69(0.04)
47.MATH2 (100) 69.31(2.45) €7.59(2.67) 65.89(2.65) 64.91(2.64) | 0.34(0.05) 0.31(0.06) 0.28(0.06) 0.22(0.05) | 0.74(0.03) 0.70(0.03) 0.70(0.03) 0.66(0.03)
48.MATH2 (100) 78.36(2.04) 75.26(2.867) 74.22(2.53) 74.80(2.59) | 0.51(0.05) 0.43(0.06) 0.41(0.06) 0.36(0.07) | 0.85(0.02) 0.78(0.03) 0.79(0.03) 0.78(0.04)
49.MATH2 (100) 73.83(2.59) 74.26(2.34) 71.04(2.70) 65.56(2.61) | 0.44(0.06) 0.45(0.05) 0.38(0.06) 0.22(0.07) | 0.81(0.02) 0.77(0.03) 0.77(0.03) 0.68(0.03)
S50.MATH2 (100) 73.70(2.31) 71.21(2.51) 71.38(2.84) 69.35(2.83) | 0.44(0.05) 0.38(0.05) 0.38(0.06) 0.30(0.06) | 0.81(0.02) 0.74(0.03) 0.77(0.03) 0.74(0.03)
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Analysing: Percent_correct ( stddev) Analysing: Kappa_statistic (stddev) Analysing: ZArea_under ROC ( stddev)

Datasets: 100 Datasets: 100 Datasets: 100

Resultsets: 4 Resultsets: 4 Resultsets: 4

(1) (2) (3) (4) | (1) (2) (3) (4) | (1) (2) (3) (4)
Dataset bayes. functions. functions. lazy. | bayes. functions. functions. lazy. | bayes. functions. functions. lazy.

NaiveBay L M IBk | NaiveBay L M IBk |  NaiveBay L M IBk
51.MATH2 (100) 77.61(2.33) 75.54(2.64) 74.00(2.93) 71.43(2.70) | 0.51(0.05) 0.46(0.06) 0.42(0.06) 0.31(0.07) | 0.85(0.02) 0.79({0.03) 0.81(0.03) 0.74(0.03)
S2. MATH2 (100) 75.56(2.27) 71.90(2.47) 70.97(2.72) 70.86(2.50) | 0.46(0.05) 0.36(0.05) 0.35(0.06) 0.28(0.06) | 0.80(0.02) 0.73{0.03) 0.75{0.03) 0.71(0.04)
53. MATH2 (100) 74.39(2.46) 72.50(2.39) 71.75(2.60) 63.24(2.41) | 0.44(0.05) 0.3%9(0.05) 0.38(0.06) 0.25(0.05) | 0.81(0.02) 0.75(0.04) 0.77(0.03) 0.70(0.03)
S54. MATH2 (100) 75.33(2.43) 72.20(2.91) 71.24(3.32) 71.04(3.07) | 0.47(0.05) 0.38(0.06) 0.37(0.07) 0.31(0.07) | 0.83(0.02) 0.74(0.04) 0.77(0.03) 0.74(0.04)
55. MATH2 (100) 75.75(2.50) 74.19(2.83) 72.59(2.52) 70.68(2.80) | 0.48(0.05) 0.42(0.06) 0.359(0.06) 0.30(0.07) | 0.82(0.02) 0.76(0.04) 0.78(0.03) 0.74(0.04)
56. MATH2 (100) 76.82(1.98) 74.88(2.61) 74.37(2.63) 71.98(2.36) | 0.47(0.04) 0.42(0.06) 0.41(0.06) 0.27(0.06) | 0.81(0.02) 0.77({0.03) 0.80(0.03) 0.71(0.03)
57. MATH2 (100) 73.80(2.26) 73.21(2.60) 70.58(3.02) 63.67(2.12) | 0.41(0.05) 0.38(0.06) 0.32(0.06) 0.16(0.06) | 0.77(0.03) 0.73(0.03) 0.73(0.03) 0.67(0.04)
58. MATH2 (100) 73.77(2.44) 72.99(2.96) 71.58(2.77) 63.82(2.48) | 0.41(0.05) 0.38(0.06) 0.35(0.06) 0.19(0.06) | 0.79(0.02) 0.74(0.03) 0.75(0.03) 0.6%(0.04)
59. MATH2 (100) 75.85(2.36) 74.15(2.71) 73.27(2.87) 72.27(2.29) | 0.46(0.05) 0.41(0.06) 0.359(0.06) 0.30(0.06) | 0.82(0.02) 0.76(0.04) 0.78(0.03) 0.74(0.03)
60. MATH2 (100) 78.08(1.96) 73.07(2.58) 72.28(2.37) 71.42(2.18) | 0.52(0.04) 0.39(0.06) 0.38(0.05) 0.30(0.06) | 0.84(0.02) 0.74(0.03) 0.77(0.03) 0.74(0.03)
61. MBTH2 (100) 76.01(2.59) 71.43(2.79) 70.48(3.01) 71.56(2.71) | 0.48(0.06) 0.38(0.06) 0.36(0.06) 0.34(0.06) | 0.81(0.03) 0.73{0.04) 0.76(0.03) 0.74(0.03)
62. MATH2 (100) 77.92(2.03) 75.85(2.53) 74.54(3.02) 73.82(2.66) | 0.51(0.05) 0.45(0.06) 0.43({0.07) 0.37(0.07) | 0.85(0.02) 0.79{0.03) 0.80(0.03) 0.77(0.04)
63. MATH2 (100) 74.74(2.46) 73.28(2.75) 71.21(2.65) €9.07(2.78) | 0.43(0.05) 0.3%9(0.06) 0.35(0.06) 0.23(0.07) | 0.82(0.02) 0.76(0.04) 0.76(0.03) 0.70(0.04)
64. MATH2 (100) 77.3B(2.08) 73.98(2.56) 73.98(2.70) 71.30(2.40) | 0.50(0.04) 0.42(0.06) 0.41(0.06) 0.28(0.06) | 0.82(0.02) 0.77(0.03) 0.78(0.03) 0.71(0.04)
65. MATH2 (100) 75.56(2.42) 74.10(2.26) 73.01(2.73) 71.08(2.44) | 0.46(0.05) 0.42(0.05) 0.40(0.06) 0.30(0.06) | 0.82(0.02) 0.78(0.03) 0.79(0.03) 0.74(0.03)
66. MBTH2 (100) 78.06(2.08) 75.41(2.92) 74.52(2.65) 72.95(2.53) | 0.51(0.05) 0.45(0.06) 0.43(0.06) 0.35(0.07) | 0.85(0.02) 0.78(0.04) 0.81(0.03) 0.77(0.03)
67.MATH2 (100) 73.02(2.43) 71.58(2.50) 71.54(2.68) 69.00(2.56) | 0.40(0.06) 0.36(0.06) 0.37(0.06) 0.26(0.06) | 0.79(0.03) 0.73{0.03) 0.76{0.03) 0.71(0.03)
68. MATH2 (100) 74.98(2.41) 73.79(2.52) 71.67(2.60) 70.36(2.35) | 0.44(0.05) 0.40(0.06) 0.36(0.06) 0.25(0.06) | 0.81(0.02) 0.76(0.03) 0.77(0.03) 0.72(0.04)
69. MATH2 (100) 76.55(2.44) 73.69(3.04) 72.36(2.28) 71.74(2.18) | 0.50(0.05) 0.43(0.07) 0.40(0.05) 0.36(0.05) | 0.84(0.02) 0.78(0.04) 0.79(0.03) 0.77(0.03)
70. MATH2 (100) 75.91(2.40) 72.26(2.64) 70.81(3.01) 70.16(2.11) | 0.44({0.05) 0.34(0.06) 0.32({0.07) 0.22(0.06) | 0.81(0.02) 0.72{0.03) 0.74{0.03) 0.72(0.03)
71.MATH2 (100) 75.56(2.25) 72.38(2.44) 71.00(3.19) 69.25(2.68) | 0.46(0.05) 0.38(0.05) 0.36(0.07) 0.25(0.06) | 0.81(0.02) 0.75{0.03) 0.76{0.03) 0.71(0.04)
72.MATH2 (100) 75.52(2.10) 73.22(2.77) 71.17(2.62) 70.09(2.10) | 0.45(0.05) 0.40(0.06) 0.36(0.05) 0.27(0.06) | 0.80(0.02) 0.75(0.03) 0.75(0.03) 0.72(0.03)
73. MATH2 (100) 78.86(2.38) 75.06(2.67) 74.56(2.63) 73.81(2.66) | 0.52(0.05) 0.44(0.06) 0.43(0.06) 0.36(0.06) | 0.85(0.02) 0.77(0.04) 0.80(0.03) 0.76(0.03)
74.MBTH2 (100) 73.00(2.56) €9.81(2.81) 69.14(3.00) €9.69(2.55) | 0.41(0.06) 0.32(0.06) 0.31(0.06) 0.26(0.07) | 0.78(0.02) 0.71{0.04) 0.72(0.04) 0.70(0.03)
75. MATH2 (100) 75.23(2.32) 71.85(2.90) 72.01(2.58) 71.75(2.50) | 0.44({0.05) 0.36(0.06) 0.37(0.06) 0.29(0.06) | 0.82(0.02) 0.74{0.04) 0.76({0.03) 0.73(0.04)
76. MATH2 (100) 72.64(2.34) 71.62(2.86) 70.01(2.81) 68.32(2.47) | 0.40(0.05) 0.37(0.06) 0.34(0.06) 0.22(0.06) | 0.80(0.03) 0.75(0.03) 0.74(0.03) 0.70(0.04)
77. MATH2 (100) 76.86(2.30) 75.16(2.52) 74.83(2.45) 72.08(2.25) | 0.50(0.05) 0.45(0.05) 0.45(0.06) 0.33(0.06) | 0.83(0.02) 0.78(0.03) 0.80(0.03) 0.75(0.03)
78. MATH2 (100) 75.12(2.49) 73.20(2.53) 73.51(2.76) 70.67(2.16) | 0.42(0.06) 0.37(0.06) 0.38(0.06) 0.22(0.05) | 0.79(0.03) 0.74(0.04) 0.76(0.03) 0.67(0.03)
79. MATH2 (100) 75.86(2.08) 73.10(2.43) 71.64(2.87) 71.40(2.52) | 0.47(0.05) 0.39(0.06) 0.36(0.06) 0.29(0.07) | 0.82(0.02) 0.75(0.03) 0.76(0.03) 0.74(0.04)
80. MATH2 (100) 77.01(2.54) 73.63(2.76) 73.27(2.57) 70.96(3.27) | 0.51(0.05) 0.44(0.06) 0.44({0.05) 0.36(0.07) | 0.85(0.02) 0.78{0.03) 0.80({0.03) 0.76(0.04)
8l. MATH2 (100) 78.64(2.30) 73.14(2.84) 72.31(2.36) 69.99(3.26) | 0.52(0.05) 0.3%9(0.06) 0.38(0.05) 0.25(0.08) | 0.83(0.02) 0.75(0.04) 0.77(0.03) 0.71(0.05)
82. MATH2 (100) 76.90(2.45) 73.10(2.52) 72.95(2.75) 70.64(3.11) | 0.50(0.05) 0.42(0.05) 0.42(0.06) 0.33(0.07) | 0.83(0.03) 0.75(0.03) 0.79(0.03) 0.74(0.04)
83. MATH2 (100) 74.49(2.51) 71.75(2.26) 69.60(2.31) 69.26(2.31) | 0.44(0.05) 0.37(0.05) 0.33(0.05) 0.27(0.06) | 0.79(0.03) 0.74(0.03) 0.73(0.03) 0.70(0.03)
84. MATH2 (100) 78.07(2.04) 74.39(2.62) 73.18(2.57) 73.12(2.32) | 0.48(0.05) 0.3%(0.06) 0.36(0.06) 0.27(0.07) | 0.83(0.02) 0.75(0.04) 0.77(0.03) 0.74(0.04)
85. MATH2 (100) 73.53(2.20) 71.57(3.09) 70.96(3.10) 66.43(2.65) | 0.43(0.05) 0.38(0.07) 0.37(0.07) 0.21(0.06) | 0.81(0.02) 0.75{0.04) 0.76{0.03) 0.68(0.04)
86. MATH2 (100) 73.67(2.38) 72.65(2.49) 70.77(2.37) €9.88(2.05) | 0.38(0.05) 0.35(0.06) 0.31(0.05) 0.17(0.06) | 0.77(0.03) 0.73(0.03) 0.72(0.03) 0.68(0.04)
87. MATH2 (100) 77.07(2.35) 73.38(2.71) 71.90(3.23) 69.65(2.33) | 0.48(0.05) 0.40(0.06) 0.37(0.07) 0.24(0.06) | 0.82(0.03) 0.76(0.03) 0.77(0.03) 0.70(0.04)
88. MATH2 (100) 75.94(2.55) 73.32(2.60) 72.37(2.54) 72.93(2.5%6) | 0.45(0.06) 0.38(0.06) 0.36(0.06) 0.31(0.06) | 0.81(0.03) 0.74(0.04) 0.76(0.03) 0.74(0.04)
89. MATH2 (100) 76.71(2.14) 75.69(3.06) 75.16(2.67) 73.29(2.25) | 0.47(0.05) 0.46(0.07) 0.44(0.06) 0.33(0.06) | 0.81(0.02) 0.77(0.04) 0.80(0.03) 0.73(0.03)
a0. MATH2 (100) 73.92(2.10) 73.30(2.31) 71.95(3.07) 71.29(2.75) | 0.43(0.05) 0.41(0.05) 0.38(0.06) 0.32(0.06) | 0.82(0.02) 0.77({0.03) 0.77(0.03) 0.75(0.04)
91. MATH2 (100) 78.39(2.31) 74.38(2.77) 73.20(2.35) 6€9.28(2.55) | 0.55(0.05) 0.47(0.06) 0.45(0.05) 0.35(0.05) | 0.86(0.02) 0.79(0.03) 0.81(0.02) 0.76(0.03)
92. MATH2 (100) 78.70(1.97) 72.B82(2.56) 72.62(2.56) 72.63(2.06) | 0.53(0.04) 0.39(0.06) 0.39(0.06) 0.34(0.05) | 0.82(0.02) 0.75(0.03) 0.77(0.03) 0.75(0.03)
93. MATH2 (100) 77.29(2.00) 74.59(2.81) 73.51(2.68) 72.70(2.40) | 0.48(0.05) 0.40(0.06) 0.39(0.06) 0.2%9(0.07) | 0.83(0.02) 0.76(0.04) 0.78(0.03) 0.74(0.04)
94.MATH2 (100) 79.17(2.20) 74.97(2.59) 75.29(2.67) 74.70(2.89) | 0.55{0.05) 0.45(0.06) 0.47({0.06) 0.42(0.07) | 0.86(0.02) 0.79(0.04) 0.82(0.03) 0.79(0.04)
95. MATH2 (100) 75.15(2.51) 73.28(2.67) 73.06(2.90) 70.86(2.53) | 0.46(0.05) 0.42(0.06) 0.42(0.06) 0.33(0.06) | 0.81(0.02) 0.77(0.03) 0.79(0.03) 0.75(0.03)
96. MATH2 (100) 74.14(2.55) 72.06(2.50) 70.30(3.10) 71.90(2.44) | 0.43(0.05) 0.37(0.06) 0.34(0.06) 0.30(0.06) | 0.80(0.02) 0.72(0.03) 0.74(0.03) 0.72(0.04)
97. MATH2 (100) 75.43(2.55) 73.35(2.83) 71.20(2.69) 69.29(2.95) | 0.46(0.05) 0.41(0.06) 0.36(0.06) 0.26(0.07) | 0.81(0.03) 0.77(0.03) 0.76(0.03) 0.71(0.04)
93. MATH2 (100) 75.57(2.27) 71.72(2.37) 70.77(2.75) €7.86(2.26) | 0.47(0.05) 0.37(0.05) 0.36(0.06) 0.22(0.06) | 0.81(0.02) 0.74{0.03) 0.76(0.03) 0.71(0.04)
99. MATH2 (100) 77.99(2.11) 74.85(2.61) 73.36(2.65) 72.53(2.28) | 0.51(0.05) 0.43(0.06) 0.40(0.06) 0.33(0.06) | 0.83(0.02) 0.76({0.03) 0.79(0.03) 0.75(0.04)
100. MATH2 (100) 75.33(2.22) 72.73(2.90) 71.02(2.92) 63.94(2.69) | 0.47(0.05) 0.40(0.06) 0.37(0.06) 0.28(0.06) | 0.81(0.02) 0.75(0.03) 0.76(0.03) 0.72(0.04)
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EK-N: 500 Kisilik Orneklemde Test Verisi Orani %55 igin Elde Edilen Analiz Sonuglar

Analysing: Percent_correct {stddev) Bnalysing: Kappa_statistic (stddev) Bnalysing: Area_ under ROC ( stddev)

Datasets: 100 Datasets: 100 Datasets: 100

Resultsets: 4 Resultsets: 4 Resultsets: 4

(1) (2) (3) (4) | (1) (2) (3) (4) | (1) (2) (3) (4)
Dataset bayes. functions. functions. lazy. | bayes. functions. functions. lazy. | bayes. functions. functions. lazy.

NaiveBay L M IBk | NaiveBay L M IBk |  NaiveBay L M IBk
1.MATH2 (100) 74.26(2.08) 70.70(2.83) 71.28(2.91) 70.47(2.53) | 0.43(0.04) 0.35(0.06) 0.36(0.06) 0.28(0.06) | 0.79(0.02) 0.72(0.03) 0.75(0.03) 0.71(0.03)
2.MATH2 (100) 76.52(1.91) 74.22(2.44) 73.69(2.39) 72.56(1.%0) | 0.47(0.04) 0.41(0.06) 0.40(0.05) 0.31{0.06) | 0.83(0.02) 0.76(0.03) 0.7%9(0.03) 0.74(0.03)
3.MATH2 (100) 74.30(2.09) €9.98(2.48) 70.11(2.31) €8.39(2.22) |  0.43(0.04) 0.34(0.05) 0.34(0.05) 0.24{0.06) | 0.80(0.02) 0.71(0.03) 0.75(0.03) 0.70(0.04)
4.MATH2 (100) 75.08(2.10) 70.51(2.72) 71.66(2.79) 73.27(2.40) |  0.44(0.04) 0.33(0.06) 0.35(0.06) 0.35(0.06) | 0.82(0.02) 0.72(0.04) 0.76(0.03) 0.75(0.03)
S.MATH2 (100) 74.98(2.18) 70.79(2.68) 70.60(2.65) 69.32(2.73) | 0.45(0.05) 0.35(0.06) 0.35(0.06) 0.25{0.06) | 0.80(0.02) 0.72(0.04) 0.75(0.03) 0.71(0.04)
6.MATH2 (100) 75.78(2.05) 71.84(2.71) 71.78(2.47) 70.31(2.57) | 0.46(0.05) 0.37(0.06) 0.38(0.05) 0.30(0.06) | 0.82(0.02) 0.73(0.03) 0.77(0.03) 0.71(0.04)
7.MATH2 (100) 76.57(1.77) 72.32(2.45) 72.92(2.24) 72.25(2.29) | 0.46(0.04) 0.34(0.06) 0.36(0.05) 0.27(0.06) | 0.82(0.02) 0.71(0.03) 0.76(0.03) 0.72(0.04)
8.MATH2 (100) 75.21(2.02) 70.90(2.42) 70.63(2.74) 71.46(2.05) | 0.43(0.04) 0.32(0.05) 0.32(0.05) 0.24(0.06) | 0.79(0.02) 0.70(0.03) 0.72(0.03) 0.6%({0.03)
9.MATH2 (100) 74.41(2.10) 70.70(2.85) 70.25(2.36) 69.35(2.28) | 0.42(0.05) 0.33(0.06) 0.32(0.05) 0.23(0.05) | 0.79(0.02) 0.71(0.04) 0.74(0.03) 0.68(0.04)
10.MATH2 (100) 71.57(2.13) €9.91(2.19) 68.84(2.44) 68.64(2.45) | 0.38(0.05) 0.34(0.05) 0.31(0.05) 0.25(0.07) | 0.78(0.02) 0.72(0.03) 0.74(0.03) 0.71(0.04)
11.MATH2 (100) 75.11(2.16) 71.34(2.57) 70.72(2.29) 69.9%9B8(2.59) | 0.46(0.05) 0.38(0.05) 0.37(0.05) 0.32(0.06) | 0.82(0.02) 0.74(0.03) 0.76(0.03) 0.74(0.04)
12.MATH2 (100) 73.26(2.49) 71.57(2.73) 69.85(2.79) 67.08(1.93) | 0.41(0.06) 0.37(0.06) 0.34(0.06) 0.20{0.05) | 0.72(0.03) 0.74(0.03) 0.75(0.03) 0.67(0.04)
13.MATH2 (100) 76.68(2.10) 73.55(2.28) 73.80(2.55) 71.03(2.12) | 0.48(0.05) 0.40(0.05) 0.41(0.05) 0.29{0.06) | 0.84(0.02) 0.75(0.03) 0.80(0.03) 0.72(0.03)
14.MATH2 (100) 77.24(2.19) 73.42(2.37) 72.32(2.96) 71.58(2.37) | 0.46(0.05) 0.37(0.05) 0.35(0.06) 0.24{0.07) | 0.82(0.02) 0.72(0.03) 0.75(0.03) 0.70(0.04)
15.MATH2 (100) 76.34(1.93) 72.B89(2.46) 72.15(2.20) 71.59(1.96) | 0.46(0.05) 0.38(0.05) 0.37(0.05) 0.29(0.06) | 0.82(0.02) 0.74(0.04) 0.76(0.03) 0.73(0.03)
16.MATH2 (100) 75.92(1.91) 70.49(2.34) 71.54(2.39) 70.23(2.01) |  0.44(0.04) 0.31(0.05) 0.34(0.05) 0.21¢{0.06) | 0.82(0.02) 0.70(0.03) 0.76(0.03) 0.72(0.04)
17.MATH2 (100) 75.70(1.84) 72.17(2.51) 71.90(2.43) 69.77(2.37) |  0.46(0.04) 0.38(0.05) 0.38(0.05) 0.29(0.06) | 0.82(0.02) 0.74(0.03) 0.77(0.02) 0.72(0.04)
18.MATH2 (100) 74.25(1.89) €9.03(2.79) 68.93(2.64) 67.92(2.47) |  0.44(0.04) 0.32(0.06) 0.32(0.05) 0.25(0.06) | 0.80(0.02) 0.70(0.03) 0.73(0.03) 0.6%(0.03)
19.MATH2 (100) 74.84(2.04) 74.67(2.55) 72.86(2.45) 69.74(2.37) |  0.42(0.05) 0.42(0.05) 0.38(0.05) 0.21(0.06) | 0.80(0.02) 0.76(0.04) 0.77(0.03) 0.6%(0.04)
20.MATH2 (100) 74.05(1.84) 72.63(2.70) 71.64(2.60) 67.91(2.41) | 0.44(0.04) 0.41(0.086) 0.3%9(0.05) 0.24(0.05) | 0.79(0.02) 0.75(0.03) 0.77(0.03) 0.68(0.03)
21.MATH2 (100) 74.37(2.10) 71.74(2.07) 70.86(2.67) 68.86(2.19) | 0.42(0.05) 0.37(0.05) 0.35(0.086) 0.22(0.05) | 0.80(0.02) 0.73(0.03) 0.75(0.03) 0.69%9(0.04)
22.MATH2 (100) 73.26(2.09) €8.77(2.47) 6€8.81(2.63) 69.78(2.47) | 0.40(0.04) 0.29(0.05) 0.30(0.05) 0.22{0.06) | 0.72(0.02) 0.68(0.03) 0.72(0.02) 0.6%(0.03)
23.MATH2 (100) 75.40(1.85) 71.79(2.58) 72.45(2.44) 69.60(2.07) |  0.46(0.04) 0.32(0.06) 0.41(0.05) 0.30(0.05) | 0.82(0.02) 0.73(0.04) 0.78(0.02) 0.72(0.03)
24.MATH2 (100) 74.87(1.97) 70.92(2.87) 71.44(2.63) 71.52(2.44) | 0.43(0.04) 0.34(0.06) 0.35(0.05) 0.30(0.05) | 0.80(0.02) 0.70(0.04) 0.75(0.03) 0.70(0.03)
25.MATH2 (100) 75.79(1.82) 71.99(2.35) 71.94(2.18) 69.40(1.79) |  0.46(0.04) 0.36(0.05) 0.37(0.05) 0.24{0.06) | 0.82(0.02) 0.73(0.03) 0.77(0.02) 0.71(0.03)
26.MATH2 (100) 76.37(2.23) 71.47(2.14) 71.36(2.55) 70.%2(2.30) | 0.45(0.05) 0.31(0.05) 0.32(0.07) 0.20¢(0.06) | 0.81(0.02) 0.70(0.03) 0.75(0.03) 0.6%(0.04)
27.MATH2 (100) 77.40(1.97) 73.10(2.58) 73.78(2.47) 72.77(2.25) | 0.50(0.05) 0.40(0.06) 0.42(0.06) 0.35(0.06) | 0.83(0.02) 0.74(0.03) 0.78(0.03) 0.76(0.03)
28.MATH2 (100) 73.39(2.23) 70.58(2.51) 69.58(2.57) 69.99(1.86) | 0.38(0.05) 0.31(0.06) 0.30(0.05) 0.22(0.05) | 0.78(0.02) 0.70(0.03) 0.72(0.03) 0.68(0.03)
29.MATH2 (100) 76.75(1.83) 74.22(2.54) 73.63(2.49) 72.23(2.08) | 0.48(0.04) 0.41(0.06) 0.40(0.05) 0.31(0.06) | 0.83(0.02) 0.76(0.04) 0.78(0.02) 0.75(0.04)
30.MATH2 (100) 74.53(2.15) 70.71(2.54) 70.79(2.60) 69.46(2.13) | 0.41(0.05) 0.32(0.086) 0.33(0.086) 0.20(0.07) | 0.78(0.02) 0.6%9(0.04) 0.73(0.03) 0.68(0.03)
31.MBTH2 (100) 74.50(1.88) 69.11(2.63) 69.46(2.24) 69.54(2.60) | 0.44(0.04) 0.32(0.06) 0.33(0.05) 0.27(0.06) | 0.80(0.02) 0.70(0.04) 0.74(0.02) 0.70(0.03)
32.MATH2 (100) 75.39(1.90) 70.57(2.44) 70.07(2.53) 69.43(2.19) | 0.45(0.04) 0.33(0.06) 0.33(0.06) 0.25{0.05) | 0.80(0.02) 0.72(0.03) 0.74(0.03) 0.6%(0.03)
33.MRTH2 (100) 78.55(2.06) 73.44(2.34) 73.85(2.40) 71.01(2.05) |  0.52(0.05) 0.40(0.05) 0.41(0.05) 0.28(0.05) | 0.84(0.02) 0.75(0.04) 0.7%9(0.03) 0.73(0.04)
34.MATH2 (100) 74.97(1.81) 71.42(2.39) 71.67(2.70) 70.16(2.32) |  0.46(0.04) 0.38(0.05) 0.38(0.06) 0.30¢{0.05) | 0.82(0.02) 0.73(0.03) 0.77(0.03) 0.73(0.03)
35.MATH2 (100) 73.15(2.21) 71.19(2.66) 71.64(2.66) 71.65(2.27) | 0.38(0.05) 0.33(0.06) 0.35(0.06) 0.28(0.06) | 0.80(0.02) 0.71(0.04) 0.75(0.03) 0.71(0.03)
36.MRTH2 (100) 74.91(2.04) 72.45(2.40) 73.19(2.55) 71.21(2.68) | 0.43(0.04) 0.38(0.05) 0.40(0.06) 0.29(0.06) | 0.82(0.02) 0.75(0.03) 0.78(0.03) 0.75(0.04)
37.MATH2 (100) 74.56(2.17) €9.99(2.65) 69.39(2.52) 67.04(2.71) |  0.46(0.04) 0.35(0.05) 0.34(0.05) 0.25{0.06) | 0.80(0.02) 0.72(0.03) 0.75(0.03) 0.6%(0.03)
38.MATH2 (100) 75.11(2.01) 71.76(2.36) 71.77(2.27) €9.13(1.96) |  0.42(0.04) 0.35(0.05) 0.35(0.05) 0.20(0.06) | 0.78(0.02) 0.72(0.03) 0.75(0.02) 0.67(0.04)
39.MATH2 (100) 77.00(1.90) 71.78(2.55) 72.20(2.82) 69.20(2.70) | 0.50(0.04) 0.38(0.06) 0.3%(0.06) 0.26(0.07) | 0.82(0.02) 0.72(0.03) 0.77(0.03) 0.70(0.04)
40.MATH2 (100) 73.34(1.91) €9.44(2.32) 68.95(2.53) €7.99(2.39) |  0.42(0.04) 0.34(0.05) 0.34(0.05) 0.26(0.06) | 0.80(0.02) 0.71(0.03) 0.74(0.03) 0.71(0.04)
41.MATH2 (100) 73.78(2.40) 70.41(2.69) 69.84(2.88) 65.84(2.44) | 0.45(0.05) 0.37(0.06) 0.36(0.06) 0.23(0.05) | 0.80(0.02) 0.73(0.04) 0.76(0.03) 0.68(0.03)
42.MATH2 (100) 75.93(1.84) 71.54(2.39) 71.34(2.60) 68.27(2.06) | 0.48(0.04) 0.37(0.05) 0.37(0.086) 0.25(0.05) | 0.82(0.02) 0.75(0.03) 0.77(0.03) 0.70(0.03)
43.MATH2 (100) 75.00(2.06) 70.21(2.87) 70.17(2.35) €8.17(2.26) | 0.43(0.04) 0.33(0.06) 0.33(0.05) 0.1%(0.05) | 0.80(0.02) 0.70(0.04) 0.74(0.02) 0.67(0.03)
44.MATH2 (100) 73.48(2.07) 70.48(2.48) 70.69(2.75) 69.32(1.90) | 0.41(0.04) 0.34(0.06) 0.35(0.06) 0.25{0.05) | 0.78(0.02) 0.70(0.03) 0.75(0.02) 0.70(0.03)
45.MATH2 (100) 73.67(2.08) €9.04(2.67) ©9.54(2.54) €9.20(2.67) | 0.43(0.05) 0.33(0.06) 0.34(0.05) 0.28(0.06) | 0.72(0.02) 0.71(0.04) 0.74(0.03) 0.71(0.04)
46.MATH2 (100) 72.34(1.99) €9.34(2.62) 68.92(2.56) 66.22(2.15) |  0.41(0.04) 0.33(0.05) 0.32(0.06) 0.21{0.05) | 0.78(0.02) 0.72(0.03) 0.73(0.03) 0.67(0.04)
47.MATH2 (100) 68.93(1.79) €5.98(2.59) 65.73(2.58) 64.56(2.67) |  0.33(0.04) 0.28(0.05) 0.27(0.06) 0.21(0.06) | 0.74(0.02) 0.68(0.03) 0.70(0.03) 0.65(0.03)
48.MATH2 (100) 78.48(1.71) 73.66(2.39) 74.32(2.25) 74.53(2.27) | 0.51(0.04) 0.39(0.05) 0.41(0.05) 0.36(0.07) | 0.85(0.02) 0.75(0.03) 0.79%(0.02) 0.77(0.04)
49.MATH2 (100) 73.69(2.18) 72.42(2.23) 70.45(2.59) 64.99(2.66) | 0.44(0.04) 0.41(0.05) 0.37(0.05) 0.21(0.06) | 0.80(0.02) 0.74(0.03) 0.76(0.03) 0.67(0.04)
50.MATH2 (100) 73.85(2.13) 70.16(2.44) 70.68(2.32) €9.09(2.48) | 0.44(0.04) 0.36(0.05) 0.37(0.05) 0.29(0.06) | 0.81(0.02) 0.72(0.03) 0.76(0.02) 0.73(0.03)
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Analysing: Percent_correct ( stddev) Analysing: Kappa_statistic (stddev) Analysing: ZArea_under ROC ( stddev)

Datasets: 100 Datasets: 100 Datasets: 100

Resultsets: 4 Resultsets: 4 Resultsets: 4

(1) (2) (3) (4) | (1) (2) (3) (4) | (1) (2) (3) (4)
Dataset bayes. functions. functions. lazy. | bayes. functions. functions. lazy. | bayes. functions. functions. lazy.

NaiveBay L M IBk | NaiveBay L M IBk |  NaiveBay L M IBk
51.MATH2 (100) 77.24(1.98) 74.08(2.52) 73.73(2.11) 70.79(2.39) | 0.50(0.04) 0.43(0.06) 0.42(0.05) 0.30(0.05) | 0.85(0.02) 0.77{0.03) 0.80(0.02) 0.73{0.04)
S2. MATH2 (100) 75.40(1.95) 71.16(2.59) 70.69(2.86) 70.00(2.36) | 0.46(0.04) 0.35{0.05) 0.35(0.06) 0.25{0.06) | 0.80(0.02) 0.71{0.04) 0.74(0.03) 0.70({0.03)
53. MATH2 (100) 74.23(2.07) 71.10(2.50) 71.60(2.43) 67.61(2.23) | 0.44(0.04) 0.37(0.05) 0.38(0.05) 0.23(0.05) | 0.81(0.02) 0.73(0.03) 0.77(0.02) 0.70(0.03)
S54. MATH2 (100) 75.04(2.07) 70.60(2.54) 71.00(2.57) 70.61(2.42) | 0.46(0.04) 0.35(0.06) 0.36(0.06) 0.30(0.06) | 0.82(0.02) 0.72(0.04) 0.77(0.03) 0.73(0.04)
55. MATH2 (100) 75.60(2.03) 72.76(2.55) 72.15(2.68) 69.78(2.87) | 0.47(0.04) 0.39(0.06) 0.38(0.05) 0.28(0.07) | 0.82(0.02) 0.74(0.04) 0.78(0.02) 0.73(0.04)
56. MATH2 (100) 76.34(1.83) 73.61(2.49) 73.43(2.49) 70.79(2.30) | 0.46(0.04) 0.39(0.05) 0.39(0.06) 0.24(0.06) | 0.81(0.02) 0.75{0.03) 0.79(0.03) 0.70({0.03)
57.MATH2 (100) 73.37(2.01) 71.59(2.54) 69.93(2.73) 63.33(2.07) | 0.40(0.04) 0.35(0.05) 0.31(0.05) 0.16(0.05) | 0.77(0.02) 0.71(0.03) 0.72(0.03) 0.66(0.04)
58. MATH2 (100) 73.06(2.27) 71.33(2.74) 71.06(2.46) 67.90(2.29) | 0.40(0.05) 0.34(0.06) 0.34(0.05) 0.17(0.06) | 0.7%(0.02) 0.71(0.04) 0.74(0.03) 0.67(0.04)
59. MATH2 (100) 75.64(2.12) 73.03(2.51) 73.12(2.42) 71.58(2.38) | 0.45(0.05) 0.39(0.05) 0.39(0.05) 0.29(0.06) | 0.82(0.02) 0.74(0.03) 0.78(0.02) 0.72(0.04)
60. MATH2 (100) 77.98(1.67) 71.81(2.70) 72.20(2.74) 70.97(1.97) | 0.51(0.03) 0.36(0.06) 0.37(0.07) 0.2%(0.05) | 0.84(0.02) 0.73(0.03) 0.77(0.03) 0.73(0.03)
61.MATH2 (100) 75.83(1.98) €9.54(2.55) 70.49(2.53) 70.94(2.25) | 0.48(0.04) 0.34(0.06) 0.36(0.05) 0.32(0.06) | 0.81(0.02) 0.70{0.04) 0.75(0.03) 0.74{0.03)
62. MATH2 (100) 77.67(1.80) 73.83(2.43) 73.89(2.41) 73.49(2.24) | 0.50(0.04) 0.41(0.05) 0.41(0.05) 0.36(0.06) | 0.84(0.02) 0.75{0.04) 0.79(0.03) 0.76({0.04)
63. MATH2 (100) 74.39(2.25) 71.94(2.38) 71.57(2.38) 68.70(2.57) | 0.43(0.05) 0.36(0.05) 0.35(0.06) 0.22(0.07) | 0.82(0.02) 0.73(0.03) 0.77(0.03) 0.70(0.04)
64. MATH2 (100) 77.45(1.96) 72.72(2.44) 73.18(2.62) 70.69(2.27) | 0.50(0.04) 0.3%9(0.05) 0.40(0.05) 0.27(0.06) | 0.82(0.02) 0.75(0.03) 0.78(0.03) 0.71(0.04)
65. MATH2 (100) 75.51(1.68) 72.67(2.34) 72.7€(2.58) 71.19(2.18) | 0.46(0.03) 0.39(0.05) 0.39(0.05) 0.30(0.05) | 0.82(0.02) 0.76(0.03) 0.78(0.03) 0.74(0.03)
66. MATH2 (100) 75.14(1.83) 74.19(2.69) 74.59(2.39) 72.48(2.30) | 0.52(0.04) 0.42{0.06) 0.43({0.05) 0.34(0.06) | 0.85(0.02) 0.75(0.04) 0.80(0.02) 0.76{0.03)
67. MATH2 (100) 72.99(1.%2) 70.71(2.52) 71.08(2.80) €8.37(2.22) | 0.40(0.05) 0.34({0.06) 0.36(0.06) 0.24{0.05) | 0.79({0.02) 0.72{0.04) 0.75(0.03) 0.6%({0.03)
68. MATH2 (100) 74.63(2.38) 72.44(2.48) 71.51(2.67) 69.59(2.59) | 0.43(0.05) 0.37(0.06) 0.35(0.07) 0.23(0.07) | 0.81(0.02) 0.73(0.03) 0.76(0.03) 0.71(0.04)
€9. MATH2 (100) 76.06(2.15) 71.74(2.72) 71.87(2.13) 71.03(2.21) | 0.459(0.05) 0.39(0.06) 0.39(0.05) 0.34(0.05) | 0.83(0.02) 0.75(0.04) 0.78(0.02) 0.76(0.02)
70. MATH2 (100) 75.70(1.88) 70.68(2.50) 70.32(2.48) €9.56(2.20) | 0.44(0.04) 0.31(0.05) 0.30(0.06) 0.21(0.06) | 0.80(0.02) 0.70{0.03) 0.74(0.03) 0.71(0.04)
71.MATH2 (100) 75.06(1.87) 70.B6(2.18) 70.95(2.33) 67.87(2.67) | 0.45(0.04) 0.35{0.05) 0.36(0.05) 0.23{0.06) | 0.80(0.02) 0.73{0.03) 0.76(0.02) 0.6%({0.04)
72.MATH2 (100) 75.27(1.97) 71.86(2.41) 70.71(2.60) 69.44(2.22) | 0.44(0.04) 0.37(0.05) 0.35(0.06) 0.25(0.06) | 0.80(0.02) 0.73(0.03) 0.75(0.03) 0.71(0.03)
73.MATH2 (100) 78.9B8(2.1B) 73.19(2.30) 74.12(2.42) 73.36(2.15) | 0.53(0.05) 0.40(0.05) 0.42(0.05) 0.35(0.06) | 0.85(0.02) 0.74(0.03) 0.79(0.02) 0.75(0.03)
74.MBTH2 (100) 72.82(2.17) €8.46(2.53) 68.85(3.06) €9.20(1.92) | 0.40(0.05) 0.30(0.06) 0.30(0.07) 0.25(0.05) | 0.78{0.02) 0.63({0.04) 0.72(0.03) 0.6%({0.03)
75. MATH2 (100) 74.95(1.93) 70.79(2.49) 71.56(2.56) 70.88(1.87) | 0.43(0.04) 0.34(0.05) 0.35(0.06) 0.27(0.05) | 0.81(0.02) 0.71{0.04) 0.76(0.03) 0.72{0.03)
76.MATH2 (100) 72.64(2.30) 70.47(2.39) 69.56(2.43) 63.53(2.45) | 0.40(0.05) 0.35(0.05) 0.32(0.05) 0.23(0.06) | 0.80(0.02) 0.72(0.03) 0.74(0.02) 0.6%(0.04)
77. MBTH2 (100) 76.65(2.05) 73.38(2.8B6) 73.88(2.77) 71.17(2.24) | 0.49(0.04) 0.42(0.06) 0.43(0.06) 0.31(0.05) | 0.83(0.02) 0.75(0.04) 0.79(0.03) 0.73(0.03)
78. MATH2 (100) 74.87(2.17) 72.06(2.55) 72.35(2.51) 70.46(2.09) | 0.41(0.05) 0.35(0.06) 0.36(0.06) 0.22(0.05) | 0.7%(0.02) 0.72(0.04) 0.75(0.02) 0.67(0.03)
79. MATH2 (100) 75.68(1.95) 71.55(2.36) 71.64(3.11) 70.63(2.09) | 0.46(0.04) 0.36(0.05) 0.37(0.07) 0.28(0.05) | 0.81(0.02) 0.73(0.03) 0.76(0.03) 0.72(0.04)
80. MATH2 (100) 76.75(1.92) 72.14(2.59) 72.74(2.41) 70.17(3.06) | 0.51(0.04) 0.41(0.06) 0.42(0.05) 0.34(0.06) | 0.84(0.02) 0.76{0.04) 0.80(0.03) 0.75({0.04)
8l.MATH2 (100) 78.01(2.01) 71.58(2.40) 71.65(2.77) 69.18(2.63) | 0.51(0.05) 0.36(0.05) 0.37(0.06) 0.23(0.07) | 0.82(0.02) 0.73(0.04) 0.76(0.03) 0.6%(0.05)
82. MATH2 (100) 76.76(2.08) 71.48(2.38) 71.98(2.56) 69.83(2.56) | 0.50(0.05) 0.3%(0.05) 0.40(0.05) 0.31(0.07) | 0.83(0.02) 0.73(0.03) 0.78(0.02) 0.74(0.04)
83. MATH2 (100) 74.12(2.09) 70.17(2.56) 68.89(2.94) 63.62(2.56) | 0.43(0.05) 0.34(0.05) 0.32(0.06) 0.25(0.07) | 0.78(0.02) 0.72(0.04) 0.73(0.03) 0.6%(0.04)
84. MATH2 (100) 78.05(1.77) 72.50(2.28) 72.72(2.26) 72.52(1.%0) | 0.48(0.04) 0.34(0.05) 0.35(0.05) 0.25(0.06) | 0.83({0.02) 0.71(0.04) 0.76(0.02) 0.73(0.04)
85. MATH2 (100) 73.27(2.02) 70.23(2.75) 70.25(2.50) 66.27(2.57) | 0.42(0.05) 0.35(0.06) 0.36(0.06) 0.21(0.06) | 0.80(0.02) 0.72{0.04) 0.75(0.03) 0.67({0.04)
86. MATH2 (100) 73.52(2.16) 71.79(2.46) 70.16(3.09) 69.51(1.91) | 0.38(0.05) 0.34(0.05) 0.30(0.06) 0.16(0.06) | 0.77(0.02) 0.72(0.03) 0.72(0.03) 0.67(0.04)
87. MATH2 (100) 76.49(2.04) 72.39(2.66) 70.85(2.58) 69.20(2.22) | 0.47(0.05) 0.38(0.06) 0.35(0.06) 0.22(0.06) | 0.81(0.02) 0.73(0.04) 0.76(0.03) 0.6%(0.04)
88. MATH2 (100) 75.97(2.02) 72.09(2.42) 72.39(2.47) 72.%92(2.60) | 0.45(0.05) 0.35(0.06) 0.36(0.06) 0.31(0.06) | 0.81(0.02) 0.72(0.04) 0.76(0.03) 0.73(0.04)
89. MATH2 (100) 76.62(2.25) 73.87(3.08) 74.21(2.33) 72.08(2.26) | 0.47(0.05) 0.42(0.06) 0.42(0.05) 0.31(0.05) | 0.81(0.02) 0.75{0.04) 0.79(0.02) 0.72{0.03)
a0. MATH2 (100) 73.86(1.94) 72.15(2.28) 71.49(2.81) 70.66(2.52) | 0.43(0.04) 0.38(0.05) 0.37(0.06) 0.30(0.06) | 0.82(0.02) 0.75(0.03) 0.77(0.03) 0.73({0.04)
91.MATH2 (100) 78.03(1.91) 72.24(2.39) 72.48(2.36) 63.24(2.860) | 0.54(0.04) 0.42(0.05) 0.43(0.05) 0.32(0.06) | 0.85(0.02) 0.76(0.03) 0.80(0.02) 0.75(0.04)
92. MATH2 (100) 78.39(1.77) 71.80(2.58) 71.99(2.54) 72.04(1.94) | 0.52(0.04) 0.37(0.06) 0.38(0.06) 0.32(0.05) | 0.82(0.02) 0.73(0.03) 0.76(0.03) 0.74(0.03)
93. MATH2 (100) 76.89(2.08) 73.23(2.57) 73.16(2.42) 72.14(2.08) | 0.47(0.05) 0.37({0.05) 0.37(0.05) 0.27(0.06) | 0.82(0.02) 0.73{0.04) 0.78(0.03) 0.73{0.03)
94. MATH2 (100) 78.93(2.17) 73.74(2.46) 74.73(2.51) 74.46(2.38) | 0.55(0.05) 0.43(0.05) 0.45(0.05) 0.42(0.06) | 0.86(0.02) 0.77({0.03) 0.81(0.02) 0.79{0.03)
95. MATH2 (100) 74.70(2.14) 71.94(2.43) 72.35(2.73) 70.11(2.41) | 0.45(0.04) 0.3%(0.05) 0.40(0.05) 0.31(0.06) | 0.81(0.02) 0.74(0.03) 0.77(0.03) 0.73(0.03)
96. MATH2 (100) 74.04(2.03) 70.54(2.34) 70.88(2.66) 71.23(2.21) | 0.43(0.04) 0.34(0.05) 0.35(0.06) 0.28(0.06) | 0.80(0.02) 0.69(0.04) 0.74(0.03) 0.71(0.03)
97. MATH2 (100) 75.25(2.1B) 72.06(2.69) 70.85(2.47) 68.48(2.40) | 0.45(0.05) 0.38(0.06) 0.36(0.05) 0.24(0.06) | 0.81(0.02) 0.75(0.03) 0.76(0.03) 0.70(0.03)
99. MATH2 (100) 75.27(1.98) 70.32(2.36) 70.64(2.49) 67.66(2.50) | 0.46(0.04) 0.34(0.05) 0.35(0.05) 0.21(0.06) | 0.81(0.02) 0.71{0.04) 0.75(0.03) 0.70(0.04)
99. MATH2 (100) 77.79(1.92) 73.73(2.26) 73.59(2.22) 72.22(2.35) | 0.51(0.04) 0.41(0.05) 0.41(0.05) 0.33(0.06) | 0.83(0.02) 0.75({0.03) 0.79(0.02) 0.74{0.04)
100. MATH2 (100) 75.42(1.98) 71.51(2.46) 70.51(2.49) 69.02(2.66) | 0.47(0.04) 0.38(0.05) 0.36(0.05) 0.28(0.06) | 0.80(0.02) 0.73(0.03) 0.76(0.03) 0.71(0.04)
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EK-O: Etik Komisyonu Onay Bildirimi

Form: 40

Tez Calismasi Etik Kurul izin Muafiyeti Formu

20/05/2016
Hacettepe Universitesi
Egitim Bilimleri Enstitiist
Egitim Bilimleri Anabilim Dali Bagkanhigi'na

Tez Bashgi/ Konusu: | EGITIMSEL VERI MADENCILIGI: OGRENCILERIN MATEMATIK PERFORMANSLARININ
YORDANMASI

Yukarida bashgi/konusu gésterilen tez galismam:

insan ve hayvan tizerinde deney niteligi tasimamaktadir,

Biyolojik materyal (kan, idrar vb. biyolojik sivilar ve numuneler) kullaniimasini gerektirmemektedir.

Beden bitunliugine mudahale igermemektedir.

Gozlemsel ve betimsel arastirma (anket, lgek/skala calismalari, dosya taramalari, veri kaynaklari taramasi, sistem-model
gelistirme ¢alismalari) niteliginde degildir.
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Hacettepe Universitesi Etik Kurullar ve Komisyonlarinin Yénergelerini inceledim ve bunlara gére tez ¢aligmamin yuritilebilmesi
icin herhangi bir Etik Kuruldan izin alinmasina gerek olmadigini; aksi durumda dogabilecek her turli hukuki sorumlulugu kabul
ettigimi ve yukarida vermis oldugum bilgilerin dogru oldugunu beyan ederim.

Geregini saygilarimla arz ederim.

llhan KOYUNCU

(Ogrenfinin Ads Soyadh, Imzasi)

Ogrenci Bilgileri

Adi Soyadi ilhan KOYUNCU

Ogrenci No N12246678

Anabilim Dali EGITIM BILIMLERI

Programi EGITIMDE OLGME VE DEGERLENDIRME

Statiisii [ Yuksek Lisans X Doktora [ Btunlesik Dr.

Danigman Goériisii ve Onayi

Bu galismada OECD tarafindan gergeklestirilen PISA (2012) uygulamasindan elde edilen ve paylagsima agik olan veri

kullanilacaktir. Herhangi bir uygulama yapilmayip arastirma amagli paylasilan gercek veri kullanilacagindan Etik Kurul
izin muafiyeti uygun gérilmiistar. —
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Prof. Dr. Selahattin GELBAL

(Imza)
(Danismanin Gnvani, Adi ve Soyadi)
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EK-P: Etik Beyani

Hacettepe Universitesi Egitim Bilimleri Enstitiis(, tez yazim kurallarina uygun olarak

hazirladigim bu tez ¢alismasinda,

tez icindeki butln bilgi ve belgeleri akademik kurallar g¢ercevesinde elde
ettigimi,
gorsel, isitsel ve yazill butin bilgi ve sonuglan bilimsel ahlak kurallarina

uygun olarak sundugumu,

baskalarinin eserlerinden yararlaniimasi durumunda ilgili eserlere bilimsel
normliara uygun olarak atifta bulundugumu,

atifta bulundugum eserlerin butintnt kaynak olarak gdsterdigimi,
kullanilan verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigimi,

bu tezin herhangi bir bolumini bu Universitede veya baska bir Giniversitede
baska bir tez galismasi olarak sunmadigimi

beyan ederim.

25/01/2018

-

llHan KOYUNCU
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EK-R: Doktora Tez Calismasi Orijinallik Raporu

25/01/2018

HACETTEPE UNIVERSITESI
Egitim Bilimleri Enstitisn
Editim Bilimleri Ana Bilim Dali Bagkanligina,

Tez Bashgi: Ogrencilerin PISA Matematik Basanlannin Yordanmasinda Veri Madendiligi
Ydntemlerinin Karsilastinimasi

Yukarnida bashf verilen tez galigmamin tamam (kapak sayfasi, dzetler, ana bdlumler, kaynakca)
asafidakl filtreler kullanilarak Turnitin adh intihal programi aracih ile kontrol edilmistir. Kontrol
sonucunda asafidaki veriler elde edilmistir:

Rapor Sayfa Karakter Savunma Benzerlik Gonderim
Tarihi Sayisi Sayisi Tarihi Orani Numarasi
25/01/2018 119 184192 22/01/2018 %4 908634873

Uygulanan filtreler:

1. Kaynaklar hari¢

2. Alntilar danil

3. 5 kelimeden daha az 6rtisme iceren metin kisimlari hari¢
Hacettepe Universitesi Egitim Bilimleri Enstitisi Tez Calismasi Orijinallik Raporu Alinmas! ve
Kullaniimasi Uygulama Esaslar’ni inceledim ve ¢alismamin herhangi bir intihal igermedigini; aksinin
tespit edilecegi muhtemel durumda dogabilecek her tirl hukuki sorumlulufu kabul ettigimi ve
yukanda vermig oldugum bilgilerin dodru oldudunu beyan eder, geredini saygilanmla arz ederim.

Ad Soyadi: lhan KOYUNCU ¢
Ogrenci No.: N12246678
Ana Bilim Dali:  Egitim Bilimleri
Programi: Egitimde Olgme ve Dederlendirme
Statiisii: [] Y.Lisans B4 Doktora [] Battnlesik Dr.

DANISMAN ONAYI
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EK-S: Dissertation Originality Report

25/01/2018

HACETTEPE UNIVERSITY
Graduate School Of Educational Sciences
To The Depariment Of Educational Sciences

Thesis Title: Comparison of Data Mining Methods in Predicting PISA Mathematical Achievements
of Students

The whole thesis that includes the title page, infroduction, main chapters, conclusions and
bibliography section is checked by using Tumnitin plagiarism detection software take into the
consideration requested filtering options. According to the originality report obtained data are as
below.
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Submitteq | F29¢ | Chamacter | . | Similarity | o . ission ID
Count Count Index
Defence
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Filtering options applied:
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2. Quotes included

3. Match size up to 5 words excluded
| declare that | have carefully read Hacettepe University Graduate School of Educational Sciences
Guidelines for Obtaining and Using Thesis Originality Reports; that according to the maximum
similarity index values specified in the Guidelines, my thesis does not include any form of
plagiarism; that in any future detection of possible infringement of the regulations | accept all legal
responsibility; and that all the information | have provided is correct to the best of my knowledge.

| respectfully submit this for approval.

Name Lastname: |lhan KOYUNCU
Student No.: N12248678

Department: Educational Sciences 4‘. .1 Vs 7
Program: Measurement and Evaluation in Education
Status: [] Masters (& Ph.D. [J Integrated Ph.D.

ADVISOR APPROVAL
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EK-T: Yayimlama ve Fikri Miilkiyet Haklari Beyani

Enstitl tarafindan onaylanan lisansistil tezimin/raporumun tamamini veya herhangi
bir kismini, basili (kagit) ve elektronik formatta argivieme ve asagida verilen
kosullarla kullanima agma iznini Hacettepe Universitesine verdigimi bildiririm. Bu
izinle Universite'ye verilen kullanim haklari digindaki butan fikri mulkiyet haklarim
bende kalacak, tezimin tamaminin veya bir b&laminin gelecekteki caligmalarda
(makale, kitap, lisans ve patent vb.) kullanim haklari bana ait olacaktir.

Tezin kendi orijinal galismam oldugunu, baskalarinin haklarini ihlal etmedigimi ve
tezimin tek yetkili sahibi oldugumu beyan ve taahhiit ederim. Tezimde yer alan telif
hakki bulunan ve sahiplerinden yazili izin alinarak kullaniimasi zorunlu metinleri
yazili izin alarak kullandigimi ve istenildiginde suretlerini Universite'ye teslim etmeyi
taahhit ederim.

O Tezimin/Raporumun tamami diinya ¢apinda erigsime acilabilir ve bir kismi
veya tamaminin fotokopisi alinabilir.

(Bu segenekle teziniz arama motorlarinda indekslenebilecek, daha sonra tezinizin
erigim statUstnin degistiriimesini talep etseniz ve kutlphane bu talebinizi yerine
getirse bile, teziniz arama motorlarinin  8n belleklerinde kalmaya devam
edebilecektir)

X TeziminIRaporumur] 22/01/2021 tarihine kadar erisime agilmasini ve
fotokopi alinmasini (i¢ Kapak, Ozet, icindekiler ve Kaynakga harig)
istemiyorum,

(Bu surenin sonunda uzatma igin bagvuruda bulunmadiyim takdirde,
tezimin/raporumun tamami her yerden erigime acilabilir, kaynak gésteriimek sartiyla
bir kismi veya tamaminin fotokopisi alinabilir).

O Tezimin/Raporumun ................. tarihine kadar erisime acilmasini
istemiyorum ancak kaynak gésterilmek sartiyla bir kismi veya tamaminin
fotokopisinin alinmasini onaylhyorum,

U Serbest Segenek/Yazarin Segimi:

5/01/2018

.’

llhan KOYUNCU
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