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0z
Bu calismada veri madenciligi ve makine 6grenme yaklagiminin egitim alaninda
kullaniimasi ve bu algoritmalara dayali olarak elde edilen sonuglarin gtvenirlik ve
gecerlik degerlerinin ne duzeyde oldugu belirlenmeye calisiimistir. PISA 2015
Tarkiye ortalamasina gore ogrencilerin basarili ve basarisiz olarak siniflandigi
calismada farkli 6grenme yontemleri kullanilarak fen okuryazarhidr bakimindan
ogrencilerin hangi sinifta yer alacadi tahmin edilmis ve bu asamada elde edilen
sonuglarin guvenirlik ve gecerlik olgutleri incelenmistir. Bunun yaninda WEKA
programinin sahip oldugu tim algoritma ve ydntemler farkli kosullar altinda
karsilagtinlarak hangi makine 6grenme yonteminin hangi durumlarda avantajli
veya dezavantajli oldugu belirlenmigtir. Arastirmada elde edilen sonuclar
dogrultusunda PISA Fen okuryazarhigini yordamak amaciyla kullanilacak degisken
sayisinin 29 olmasi sebebiyle ilk olarak farkli algoritmalar yardimiyla en iyi
Ozellikler belirlenmeye galisiimistir ve 10 kath gapraz gecerleme yontemiyle her
katmanda basaril olan 12 degisken yardimiyla PISA 2015 fen okuryazarhdi
basarilari tahmin edilmistir. Sonrasinda galisma kapsaminda ele alinan 8 farkli
ogrenme yonteminden dogru siniflama sayisi, dogru siniflama orani, kappa
istatistigi, karekOk hata ve goreceli karekok hata degerleri bakimindan en iyi
sonuglarin Random Forest yontemiyle elde edilirken Ridge lojistik regresyon,
Lojistik model ve Hoefding tree yontemlerinin en basarili diger yontemler oldugu
belirlenmistir. Capraz gegerleme yontemi kullanilmadan tim veri setinin egitim ve
test veri seti olarak ayrilmasi durumunda Lojistik model, Random Forest ve Ridge
Regresyon yodntemlerinin farkli buyuklikteki test verilerinde en disuk hata
degerlerini verirken Random Tree ve J.48 ydnteminlerinin en yiksek hata
degerlerine sahip oldugu belirlenmistir. Ridge regresyon, Random forest ve Lojistik
model tarafindan elde edilen hata degerlerinin de farkh yuzdelikteki test verilerinde
oldukga tutarli oldugu sonucuna ulagsiimigtir. Farkh yontemler yardimiyla elde
edilen 6lgme sonugclarinin veri setini test ve egitim verisi olarak ayirmayip ayni veri
seti Uzerinden hem 0Ogrenme yontemini egitip hem de test ettigimiz taktirde
Ozellikle Random tree ve J.48 dgrenme yontemlerinin gergek performanslarindan

daha yuksek dogru siniflama oranina sahip olduklar belirlenmigtir.

Anahtar sozciikler: Veri madenciligi, siniflama, tahmin, 6grenme, PISA, WEKA.



Abstract

In this study, it was tried to determine the use of data mining and machine learning
approach in the field of education and the level of reliability and validity of the
results obtained based on these algorithms. In the study that students were
classified as successful and unsuccessful according to the Turkey's PISA average,
it was predicted that in which class the students will take place in terms of science
literacy using different learning methods, and the reliability and validity criteria of
the results obtained at this stage were examined. Besides, all the algorithms and
methods of Weka program were compared under different conditions, and it was
determined that which learning method is advantageous or disadvantageous in
which situations. In the study, the best results in terms of correct classification
number, correct classification ratio, kappa statistic, square root error and relative
square root error were obtained from Random Forest method, and It was identified
that Ridge logistic regression, logistic model and Hoefding tree methods are the
most successful other methods It was also determined that in case the whole data
set is separated as training and test data set without using the cross validation
method, the Logistic model, Random Forest and Ridge Regression methods gave
the lowest error values in test data with different size, and Random Tree and J.48
methods have the highest error values. It was concluded that the error values
obtained by the Ridge regression, Random forest and Logistic model were quite
consistent in test data.in different percentile. It was determined that if we do not
allocate the data set of the measurement results obtained by different methods as
test and training data and we train and test the learning method through the same
data set, especially Random tree and J.48 learning methods have a higher correct

classification rate than real performances.

Keywords: Data mining, classification, prediction, learning, PISA, WEKA
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Boliim 1
Giris

Teknoloji ¢gaginin yasandigl gunumuzde her gegen gun bilgi miktari surekli
artis gostermektedir (Larose, 2005). Bu sebeple sahip olunan bilginin depolanmasi
ve bu iglenmemis ham verilerden anlamli bilgiler elde etmek oldukca
zorlagsmaktadir (Fayyad, Piatetsky-Shapiro ve Smyth, 1996). Bluyuk miktarlardaki
verilerin buyUk veri tabanlarinda bilgisayar programlari vasitasiyla aranarak, elde
edilen sonuglar yardimiyla gelecekle ilgili tahmin yapilmasi iglemlerine veri
madenciligi (VM) denilmektedir (Thuarisingham, 2003). Gelecege dair tahmin
yapilabilmesi igin gegmise donup, gec¢miste bu konularla ilgili ne gibi bilgiler
oldugunu ve ne gibi uygulamalar yapildigini gérmek gerekir. Glinimuzde bu
amagla bircok algoritma ve yazihim gelistiriimigtir. Bu algoritma ve yazilimlar
sayesinde, arastirmacilarin igleri oldukga kolaylagsmistir (Imielinski ve Mannila,
1996).

Bazen bilgi kesfi olarak adlandirilan VM veriyi yeni bir perspektiften analiz
etmek ve bu veriler arasindaki yararli yeni bilgileri 6zetleme surecini tanimlamak
icin kullaniimaktadir (Sieber, 2008). VM'de buyuk miktardaki verinin icinde sakh
olan ve arastirmacilar igin oldukca faydali olan bilgilerin bir dizi islemlerin ardindan
ortaya cikarilmasi hedeflendiginden cevher elde etmek icin yapilan madencilige
benzetiimektedir (Aydin, 2007). Bu sistemlerin algoritmalari genel olarak
tahminleme veya siniflama teknikleri Gzerine kuruludur ve eldeki verilerden henlz
bilinmeyen nesnelerin davraniglarini tahmin etmek igin kullanilabilen ampirik
verilerin siniflandirma semalarinin olusturulmasini hedeflemektedir (Weiss ve
Kulikowski, 1991).

Veri tabanlarindan elde edilen bilginin kesfi slirecinde verilerin ve yapilan
isin ozelliklerinin bilinmemesi, VM algoritmasi ne kadar iyi olursa olsun faydali
sonuglar vermesi mumkin degildir. Dolayisiyla ilk 6nce verilerin ve isin

Ozelliklerinin 6grenilmesi gerekir. Daha sonra agsagidaki agsamalar gergeklestirilir.
e Problemin Tanimlanmasi,
e Verilerin Hazirlanmasi,

e Modelin Kurulmasi ve Degerlendiriimesi,



e Modelin Kullaniimasi,
e Modelin izlenmesi

veri tabanlarinda bilgi kesfi surecinde izlenmesi gereken temel asamalardir (Chen,
Han ve Yu, 1996).

Son yillarda WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis),
Enterprise Mining ve Clementine gibi veri madenciligi programlari, jeoloji, tip,
pazarlama, bankacilik ve diger ticari alanlarda elde edilen buyuk veri gruplarina
basarili bir sekilde uygulanmaktadir (Mannila, 1997). ilgili alan yazin
incelendiginde VM yontemlerinin egitim alaninda ¢ok fazla uygulamasi olmadigi
goOrulmektedir. Bunun yaninda egitim alaninda ¢ok az sayida yapilan makale ve
tezlerde ise veri madenciligi uygulamalarinin sadece siniflama amagh kullanildigi
belirlenmistir. Bu ¢alismada uluslararasi genis 0Olgekli sinavlardan biri olan PISA
(Programme for international Student Assessment) sinavi ile ddrenci ve okula
iliskin oldukga fazla verinin igerisinden anlamli sonuglar ¢gikarmak ve egitim
alaninda VM yontemlerini kullaniilmak amaglanmaktadir. Bunun yaninda siniflama
ve tahmin yontemlerinin farkli algoritmalar kullanilarak elde edilen guvenirlik ve

gecerlik degerlerinin farkli kosullar altinda kargilastiriilmasi amaglanmaktadir.

Problem Durumu

Gunumuzde bireyler hakkinda farkli ortamlarda ve farkli amaclarla ¢ok fazla
veri toplanmaktadir. Bu veriler yardimiyla bireylerin birgok farkli 6zelligine dayal
olarak onlarin satin alma, yeme-icme ve benzeri davraniglari hakkinda tahminde
bulunulmaktadir. Bu asamada elde edilen ¢ok fazla veri arasindan hangilerinin
karar verme surecinde anlamli hangilerinin degersiz oldugunun belirlenmesi buyuk
onem tasimaktadir. Bireylerin 6zelliklerine iligkin degigkenlerin yapilan tahminleme
ve karar alma iglemlerinde elde edilen sonuglarin dogrulugu Uzerinde buyuk etkisi
bulundugundan hangi degiskenlerin bizim igin 6nemli oldugunun belirlenmesi
gerekmektedir. Bilgisayar yazilimlarinin gelisimiyle ¢cok fazla veri arasinda var olan
gizli oruntuleri ortaya gikarmak ve gelecege iliskin tahminde bulunmak ginumuzde
arastirmacilarin ve karar alici mercilerin Uzerinde caligtiklari bir konu haline
gelmistir. Blyuk miktardaki verilerden anlamli sonuglar gikarabilmek ig¢in son
yilllarda buylk 6nem kazanan veri madenciligi yontemleri ile bireylerin davranig

oruntuleri analiz edilerek gelecekteki davranislari hakkinda tahminde
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bulunulmaktadir. Her ne kadar farkli alanlarda son yillarda kullanimi
yayginlasmaya baslasa da veri madenciliginde teorik temelleri farkl istatistiksel
modellere dayali olan birgok farkli ydontem bulunmaktadir. S6z konusu yontemlerin
fazla olmasi sebebiyle bu ydntemlerden hangilerinin daha etkili kestirimlerde
bulundugu ve hangilerinin daha az hatali hesaplamalar yaptiginin belirlenmesi
elde edilen sonucglarin guvenirligi ve gecerligi bakimindan buydk ©6nem
tasimaktadir. Ote yandan VM’nin egitim alanina uyarlanmasi icin yeterli calisma
yapillmadigi ancak VM’nin disiplinler arasi bir alan olan egitim alaninda da
ogrenciler, ogretmenler ve egitim alaninda s6z sahibi olan yetkililer igin etkili
analizler ve bu analizlere dayali olarak 6nemli sonuglar ortaya c¢ikaracagi
dusinilmektedir. Ozellikle egitim alaninda 6lgme sonuglarina dayali olarak segme
ve siniflama iglevi igin VM’nin ise kosulabilecedi dustnulmektedir. Bu sayede
hangi sinifta hangi degiskenlerin etkili oldugu belirlenerek ogrencilerin 6grenme
davraniglari daha iyi anlasilabilecektir. Bu konuda egitim alaninda ¢ok fazla
calisma olmamasi sebebiyle genis Olcekli sinavlardan biri olan PISA verileri
yardimiyla VM yontemlerinin egitim alaninda uygulanmasi ve sonugclarinin
kargilagtiriimasi  amaglanmistir.  PISA, TIMMS (Trends in International
Mathematics and Science Study) vb. genis Olgekli sinavlarda ¢ok sayida
degiskene iligkin bilgi toplandigindan bireylerin basarilarinin sadece test
sonuglarina dayanarak karara varilip varilamayacaginin belirlenmesi ve bu
asamada ¢ok sayida degisken kullanarak yapilacak tahminlerin ne dizeyde dogru
oldugunun belirlenmesi gerekmektedir. Ozellikle de VM'de bulunan ¢ok fazla
sayidaki ogrenme ve degisken indirgeme yontemi arasindan hangilerinin
digerlerine gore daha etkili oldugunun belirlenmesi daha sonra vyapilacak
uygulamalar igin yol gosterici olacaktir. Bu sayede hem c¢ok fazla 6grenme yontemi
arasindan hangilerinin daha tutarli ve kararli sonuglar elde ettigi belirlenecek hem
de farkh kosullarda 6grenme yontemlerinin nasil bir performans goésterdigi ortaya
cikarilmig olacaktir. Bunun yaninda 6grencileri belli bir kesme puanina gore gegti-
kaldi seklinde siniflama etkili olan girdi degiskenlerinin 6nem dereceleri
belirlenerek basari Uzerinde etkili olan degiskenlerin neler oldudu belirlenmis

olacaktir.



Arastirmanin Amaci ve Onemi

Arastirmanin temel amaci 15 yas grubundaki 6égrencilerinin PISA 2015
verilerinden disiplin ortami, 6gretmen destedi, sorgulamaya dayali fen egitimi,
ogretmen merkezli egitim, gevreye duyarlik, fenden keyif alma, fen konularina ilgi,
motivasyon, Ozyeterlik, bilimsel inanclar, fen yasantisi, anne-baba egitim duzeyi,
fen 6grenme suresi, okul digi ders ¢alisma suresi, okula ait hissetme, kaygi, tutum,
tercih ve inanclar gibi derse ve okula iliskin bilgiler yardimiyla PISA basarilarini
tahmin etmek ve surecte kullanilan veri madenciligi siniflama algoritmalarinin
guvenirlik ve gegerlik degerlerinin ne duzeyde oldugunun belirlenmesidir. Bu amag

dogrultusunda;

Ogrencilerin PISA Fen Okuryazarli§i basarilarini tahmin etmek amaciyla

basari Uzerinde anlaml bir etkiye sahip olan degiskenlerin belirlenmesi,

e PISA basarilarini tahmin etmede kullanilan degiskenlerin 6nem sirasi ve

dogru siniflama duzeylerinin belirlenmesi,
e Ogrencilerin PISA basari durumlarinin nasil ve ne diizeyde tahmin edildigi,

e PISA basarilarini tahmin etmede kullanilan veri madenciligi siniflama
algoritmalarinin  guvenirlik  ve gecgerlik  degerlerinin  belirlenmesi

amaclanmistir.

Bunun yaninda elektronik sistemlerden hangi tur verilerin toplanacagi, ne
kadar verinin ne kadar sure ile toplanacagi, verilerin nasil depolanacagi, ne tur 6n
isleme surecglerinden gecirilecegi de arastirimasi gereken Onemli problemler
olarak gorulmektedir (Bienkowski ve digerleri, 2012). Calisma kapsaminda
belirtilen problemler géz 6nune alinarak OECD (The Organisation for Economic
Co-operation and Development) tarafindan yayinlanan veri tabanlarindan elde
edilecek degiskenler belirlenmistir. Bunun yaninda ogrencilerden elde edilen
bilgilerin buyuk veri (bigdata) olmasi sebebiyle veri madenciligi yontemleri
kapsaminda kullanilabilece@i belirlenmistir (Nisbet, Elder ve Miner, 2009). Buyuk
veri aslinda elde edilen bilginin farkli ortamlardan ve farkli formatlardan elde
edilmesi anlamina gelmektedir. Her ne kadar buyuk veri tanimi uygulama alanina
gore farklilik gosterse de eldeki verinin boyutu ve elde edildigi kaynagdi buyuk veri
icin dnemli bir belirleyicidir (Vaitsis, Hervatis ve Zary, 2016). PISA 2015 sinavinda

ogrencilere iligkin farkli formatlarda ve farkli kaynaklarda bilgilerin olmasi ve ¢ok
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sayida ogrenciye ulasiimasi sebebiyle galisma kapsaminda kullanilacak verilerin

blyUk veri olarak tanimlanabileceg@i dusunulmustar.

Arastirma Problemi

PISA sinavina katllan oOgrencilerinin  Fen okuryazarligi bakimindan
basarilarini tahmin etmede kullanilan veri madenciligi siniflama algoritmalarinin

guvenirlik ve gecerlik degerleri ne dlizeydedir?

Alt problemler. Arastirmanin ana problem cumlesine bagl olarak

olusturulan alt problemler asagida listelenmisgtir.

1. PISA 6grenci anketiyle dlgulen degiskenlerden yararlanarak basariyi tahmin
etmede kullanilan Decision Stump, Hoeffding Tree, J.48, Lojistik Model,
RepTree, Random Forest, Random Tree ve Ridge lojistik Regresyon
yontemleri yardimiyla edilen dlgme sonuglarinin 10 kath ¢apraz gecerleme
yontemi yardimiyla elde edilen guvenirlik ve gegerlik degerleri ne

dizeydedir?

2. PISA 6drenci anketiyle dl¢llen dediskenlerden yararlanarak basariyi tahmin
etmede kullanilan Decision Stump, Hoeffding Tree, J.48, Lojistik Model,
RepTree, Random Forest, Random Tree ve Ridge lojistik Regresyon
yontemleri yardimiyla edilen 6lgme sonuglarinin test edilen verilerin %5,
%10, %15, %20, %25, %30 ve %35 olmasi durumunda glvenirlik ve

gegerlik sonugclari ne dizeydedir?

3. PISA dgrenci anketiyle dl¢ulen degiskenlerden yararlanarak basariyi tahmin
etmede kullanilan Decision Stump, Hoeffding Tree, J.48, Lojistik Model,
RepTree, Random Forest, Random Tree ve Ridge lojistik Regresyon
yontemleri yardimiyla edilen dlgme sonuglarinin karigiklik matrisi yardimiyla

elde edilen dogruluk dereceleri ne dlizeydedir?
Sinirhiliklar

Bu aragtirmanin sinirhiliklari agagida maddeler halinde siralanmistir.

1. Calisma kapsaminda kullanilan siniflama ve tahmin modelleri WEKA

programinda var olan algoritmalar ile sinirhdir.



2. Basarinin tahmin edilmesinde kullanilacak degiskenler PISA o6grenci

anketinde yer alan alt 6lgcekler ve sosyodemografik ozellikler ile sinirlidir.

3. Calismada PISA Fen okuryazarligi basarisi olarak ortalama puan
hesaplanmis ve bu puanin Ustindeki ogrenciler basarili digerleri ise
basarisiz olarak siniflandiriimigtir. PISA 2015 sinav uygulamasinda fen
okuryazarligi alaninda katiimci tum ulkelere iligkin ortalama puan 465,00
iken Ulkemiz i¢in ortalama puan 425,00 olarak belirlenmistir (MEB, 2016).
Arastirma kapsamina test edilen modellerin dis gecerligi igin farkh bir veri
seti ele alinmadigindan modele iliskin sonuclar 10k-gapraz-gegerlik
yontemi kullanilarak genellestirilmistir. Capraz gegerlilik ydntemi veri
madenciligi  ¢alismalarinda  olusturulan modellerin ~ sonuglarinin
genellestiriimesi (yeni veri setinde test edilmesinin olanakli olmadigi
durumlarda) ve dolayh olarak o6rneklem sayisindan kaynakli sinirliliklarin

asilmasi konusunda bagvurulan bir ydntemdir (Kohavi, 1995).

Tanimlar

PISA basarisi: Calisma kapsaminda ele alinan PISA 2015 fen
okuryazarligi puanlarinin ortalamasi hesaplanarak bu degerin altindaki 6grenciler
basarisiz (0), bu kesme degerine esit ve blylk olanlar ise basarili (1) olarak kabul

edilecektir.

Okuryazarhk: Okuryazarlik kavrami, 6grencilerin temel konu alanlarindaki
gesitli  durumlarda kargsilastiklari  problemleri tanimlarken, yorumlarken ve
¢Ozerken, bilgi ve becerilerini kullanma, analiz etme, mantiksal ¢ikarimlar yapma

ve eftkili iletisim kurma yeterlilikleri olarak ifade edilmektedir (OECD, 2016).

Ham veri: OECD tarafindan resmi internet sayfasinda paylagilan ve 72
ulkeden yaklasik 29 milyon &grenciyi temsilen 540.000’e yakin 6grencinin

katihmiyla gergeklesen sinavdan elde edilen iglenmemis verilerdir.

Egitim veri seti: Veri madenciligi (VM) c¢alismalarinda model olusturma

surecinde kullanilan veri setidir.

Test veri seti: VM cgalismalarinda olusturulan modelin performansinin test

edildigi veri setidir.



Degisken (metrik): Toplanan ham verilerinin bir takim matematiksel

donusumler sonucu analizlerde kullanilacak verilere donusturtilmas halidir.
Decision stump: Tek diuzeyli karar agaci olusturma yéntemi.

Hoeffding tree: Orneklerin dagilimiin zaman iginde degismedigini
varsayarak, buyuk veri setlerinden aga¢ olusturma yapisina sahip 6grenme

yontemi.
J.48: C4.5 algoritmasina dayali karar agaci 6grenmesi.

LMT (Logistic Model Trees): Lojistik modele dayali aga¢ olusturma

yontemi.
Rep tree: Azaltilmig hatayi kullanan hizl aga¢ 6grenmesi.
Random forest: Rastgele ormanlar olusturan aga¢ 6grenmesi.

Random tree: Her digumde rastgele 6zelliklerin belirli bir sayisina gore

agag¢ olusturma yontemi.

Ridge lojistik regresyon: Bagimsiz degigkenler arasinda ¢oklu dogrusal
baglanti sorununu ortadan kaldiran Ridge temelli Lojistik Regresyon yontemiyle

agac olusturma.



Bolum 2

Arastirmanin Kuramsal Temeli ve ilgili Aragtirmalar

Veri Madenciligi ve Makine Ogrenme

Bilgi ¢aginin yasandigi gunumuzde modern bilgisayar sistemleri neredeyse
hi¢ tahmin edilemeyecek bir oranda ve ¢ok ¢esitli kaynaklardan veri toplamaktadir.
Ticari veya bilimsel amagli olarak giderek daha buyidk miktarda verinin nispeten
dusuk maliyetle depolanmasini mumkun kilan depolama teknolojisindeki
ilerlemelerin yani sira, bu tur verilerin icinde bulabilecegdiniz bir bilginin dogru bir
sekilde kullaniimasi buylk 6nem tasimaktadir (Bramer, 2013). Gunluk hayatta
internet Uzerinden bir alis veris yapildiginda, internette bir web sitesi ziyaret
edildiginde veya kredi karti ile sanal bir islem yapildiginda ister istemez veri
olusturulur. Bu veriler farkli gsirketlerin sahip oldugu guclu bilgisayarlarda
depolanmakta ve bu veri setleri icinde yatan gizli oruntller, c¢ikarlarin,
aliskanliklarin ve davranislarin géstergeleri olabilmektedir. VM, kullanicilarin bu
kaliplari bulmalarini ve yorumlamalarini saglayarak sirketlerin daha bilingli kararlar
almalarina ve musterilerine daha iyi hizmet vermelerine yardimci olmaktadir
(North, 2012). Makine ogrenmesinde iligkilerin kesfedilecegi desenleri iceren
bircok farkli yol bulunmaktadir ve bunlarin her biri veriden elde edilecek ¢iktidan
anlam cikarmak icin kullanilabilecek teknigin tlrinia belirlemektedir. Elde edilen
ciktinin nasil yorumlanacagdini anladiktan sonra, bunun nasil elde edildigini

anlamak i¢in uzun bir yol kat etmek gerekmektedir.

Buyuk veri tabanlarinda depolanan veriler ig, devlet ve kar amaci gutmeyen
kuruluslar icin degerli bir kaynak olabilir; ancak bu verilerin niceliginden ziyade
niteligi de oldukg¢a énemlidir. Veri madenciligi ile bir isletmenin farkli bilesenlerinin
birbirleriyle nasil iligkili oldugunu anlasilabilmektedir. Bu sayede isletmenin daha
dizgun calismasi ve daha fazla gelir elde etmesi igin yapabilecek eylemler
hakkinda ipuclari saglanmaktadir. Bu durumda veri madenciligi kuruma zarar
vermeden nerede maliyetlerin dusurulebileceginin ve en iyi getirinin nereden
bulabilecegdini belirlemeye yardimci olabilir (Brown, 2014). Bilgi kesfi daha énce
onemsiz olarak gorulen verilerden daha once bilinmeyen ve potansiyel olarak

yararli bilginin ¢ikarimi olarak tanimlanmigtir.



Karar Tablolari. Makine Ogrenmesinde elde edilen ciktinin sunumunda
basit ve en ilkel yontem veri girisinde oldugu gibi birer karar tablosu elde etmektir
(Witten ve Frank, 2007). Ornek olarak Tablo 1 hava durumu ile ilgili birer karar

tablosudur.

Tablo 1
Hava Durumu ile ilgili Karar Tablosu*

Genel Goriniis Sicakhk Nem Rizgar Oyun Oynama
Glnesli Yuksek Yiksek Yok Hayir
Glnesli Yuksek Yiksek Var Hayir
Bulutlu Yuksek Yuksek Yok Evet

Yagmurlu Ihk Yiksek Yok Evet
Yagmurlu Serin Normal Yok Evet
Bulutlu Serin Normal Var Evet
Gunegsli Serin Normal Var Evet
Glnesli ik Yiksek Yok Hayir
Yagmurlu Serin Normal Yok Evet
Gulnesli Ik Normal Yok Evet
Yagmurlu Ihk Normal Var Evet
Bulutlu Ik Yuksek Var Evet
Bulutlu Yuksek Normal Yok Evet
Yagmurlu Ihk Yiksek Var Hayir

* Witten ve Frank (2005)’dan uyarlanmistir.

Bu tablodaki uygun kosullara bakarak oyun oynayip oynanmayacagina
karar verebilir. Daha dnemsiz bir sekilde karar tablosu olusturma bazi 6zelliklerin
secimini gerektirebilir. Eger tabloda verildigi Uzere sicaklik degiskeni aldiginiz
karar ile iligkili dedilse ya da baska bir ifadeyle alinan kararda herhangi bir etkiye
sahip degilse bu o6zelliklerin yer almadigi yogunlastiriimis bir karar tablosudaha
yonlendirici olabilir. Bu asamada esas problem nihai karari etkilemeden hangi

ozelligin ¢ikarilacagina karar verilmesidir.

Karar Agaclari. Bagimsiz 6rnek durumlar kimesinden "bél ve ydnet"
yaklagimi ile ilgili bilgi elde etme ¢abasi arastirmacilari dogal olarak "karar agaci"
adi verilen bilgi sunma yontemine goétirmektedir. Sekil 1'de X 6zelligine gore kok
digimden (node) baslayarak nasil bir siniflama yapilacadi ile ilgili yapisal bir
goOsterim olan karar agaci verilmektedir. Bu agag¢ sayesinde daha 6zet ve daha
cekici bilgi sunumu yapilabilmektedir (Barros vd., 2015).



....................... KOK R R Rt e s s A diza vy DUZEV G

DUZEY 1

........................................ DUZEY 2

Sekil 1. Siniflama igin genel bir karar agaci 6rnegi.

Agdacta ilk olarak duzey 0 olarak verilen baslangi¢c noktasinda kok dugum ile
baslanmaktadir. Agacta yer alan gemberler kok ve i¢c dugumleri, kareler ise yaprak
dugumlerini belirtir. Bu 6zel 6rnekte, karar agaci siniflandirma igin tasarlanmigtir
ve bu nedenle yaprak dugumleri sinif etiketleri barindirmaktadir. Dizey 1'de
herhangi bir X 6zelligi icin bu 6zelligin belli bir esik degerine goére érnekler iki sinifa
ayrilmaktadir. Agacin sol tarafinda goértldugu gibi tim o6rnekler tek bir sinifa
gidiyorsa bu durumda agacin alt dallari olugsmayacaktir. EJer sag tarafta
goruldugu gibi belirli bir 6zellik igin iki farkli sinif degeri varsa dallanma devam
edecektir. Benzer sekilde bu testler devam ederek agacin dallarinin olustugu
gorulmektedir. Karar agacinda yer alan dugumler belirli bir 6zelligi test etmeyi
amaclamaktadir. Genellikle dugumler Gzerinde gergeklestirilen testler, bir 6zellige
iliskin gdzlenen degerin sabit bir deger ile karsilastirmasi seklinde yapilmaktadir.
Buna ragmen bazi agagclar iki 6zelligi birbiriyle kargilastirir veya bir ya da daha
fazla o6zellik icin bazi fonksiyonlar kullanirlar. Yaprak dagimler o yapraga
ulasincaya kadarki tum 6rnek durumlar icin bir siniflama veya siniflama kimesi ve
olasi tum siniflamalara iligkin olasilik dagihmlarini vermektedir. Bilinmeyen bir
ornegdi siniflamak igin, ardisik digumlerde test edilen 6zelliklerin dederlerine goére
agacin alt dallarina yonlendirme yapilir ve bir yapraga ulasildiginda, ornekler
yapraga atanan sinifa gére siniflandiriimis olacaktir (Witten ve Frank, 2007).
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Eger dugumde test edilen Ozellik siniflamali olgek duzeyinde ise, alt
dugumlerin (child node) sayisi genellikle 6zelligin pozitif degerlerinin sayisina esit
olacaktir. Bu durumda, olasi her bir deger icin bir dallanma olacaktir ve ayni 6zellik
agacin alt dallarinda tekrardan test edilmeyecektir. Bazen 6zellik degerleri iki alt
kimeye ayrilmakta ve agacin dallari 6zellik degerlerinin hangi alt kimeye bagli
olma durumuna gore sadece iki sekilde dallanmaktadir. Bu durumda, belirtilen
Ozellik dallanma boyunca birden fazla sayida test edilebilmektedir (Maimon ve
Rokach, 2010).

Egder 6zellik aralik veya oran Olgegi dizeyinde ise dugumde yapilan test
genellikle onceden belirlenmis tahmini dederden buyuk ya da kuguk olma
durumuna gore iki yonla bir ayrim yapmaktadir. Alternatif olarak farkl olasiliklarin
bulundugu U¢ yonlu bir bolunme kullanilabilmektedir. Eger kayip veriler kendi
basina bir 6zellik olarak ele alinirsa, bu durumda karar agacinda uguncu bir dal
olusacaktir. Bir 6zelligin tam say! degerine iliskin o degerden kuglk, buyuk veya
esit olacak sekilde ¢ yonlU bir bdlme de (dallanma, siniflanma) yapilabilmektedir.
Buna ek olarak 6zelligin gercek degeri yerine o dederi igine alacak sekilde
belirlenen bir aralik i¢in; araligin altinda, araligin i¢cinde ve araligin Gzerinde olacak
sekilde Ug¢ yonlu bir siniflama yapilabilmektedir. Sayisal bir nitelik genellikle,
verilen bir dal boyunca kokten yapraga dogru birkag kez test edilmektedir ve her
test farkli bir sabit igermektedir (Witten ve Frank, 2007).

Calismalarda kayip veriler bariz bir problem olusturmaktadir. Bir digum test
edilirken hangi dallanmada hangi degerin kayip veriye iliskin oldugunu belirlemek
kolay degildir. Bazen de eksik verilerin kendisi tek basina bir 6zellik olarak kabul
edilebilmektedir. Eger durum boyle degilse, eksik veriler 6zelligin olasi bir degeri
olarak gormek yerine 6zel bir sekilde ele alinmasi gerekmektedir. Eksik veri igin
basit bir ¢6zim egitim setindeki (training set) dallara inen 6rneklerin sayisini
kaydetmek ve test edilen durum eksik veriye sahipse en popduler dali kullanmaktir.
Daha karmasik bir ¢ozum ise orneg@i kavramsal olarak parcalara ayirmak ve bir
kismini da altina ve oradan da sagdan (0) asadi dogru (1) var olan alt agaglara
gondermektir. Bolme islemi sifir ile bir arasinda degisen sayisal olarak
agirhiklandinimis bir deger kullanilarak gergeklestirilir ve her biri i¢cin agirlik o
daldan asagi dogru inen egitim setindeki oOrneklerin sayisiyla orantili olacak
sekilde secilir. Tum agirliklar toplam bir tanedir. Agirlikli bir drnek, belki daha alt
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dugumlerde tekrardan dugume ulasacak ve bu yaprak dugumundeki kararlar

yapraklardan asagi inmig agirliklar kullanilarak yeniden birlesebilmektedir.

Bir veri seti igin elle bir karar agaci olusturmak edgitici hatta eglenceli
olabilmektedir. Bunu etkili bir sekilde yapabilmek igin, elinizdeki veriyi
gorsellestirebilmek amaciyla test edilecek en iyi 6zelliklerin hangisi olabilecegine
karar vermek gerekmektedir. Bu tez kapsaminda kullanilan WEKA Programi
kullanicilara etkilesimli bir sekilde karar adaci elde etmelerini saglayan farkh

algoritmalara sahiptir (Witten, Frank ve Hall, 2016).

Siniflama Kurallari. Siniflama kurallari karar agaclarinin populer olan
alternatifleridir. Siniflandirma, yeni verinin sinif etiketini tahmin etmek amaciyla
ileride kullanilabilecek bir model olusturmak icin kullanilan bir veri analizi formudur.
Cesitli siniflandirma uygulamalari sayesinde sahteciligi algilama, hedef pazar
belirleme, performans tahmini, imalat sayisini belileme ve tibbi erken tani gibi
bircok uygulama da kullanilabilmektedir. Bu surecte ilk adim 6grenme adimidir ve
bir siniflandirma algoritmasi, veritabaninda yer alan érneklerden ve bunlarla iligkili
sinif etiketlerinden olusan bir egitim setini analiz ederek siniflandiriciyi olusturur.
lkinci adimda ise siniflandiricinin dogrulugu tahmin edilmektedir. Bunun igin,
egitim setleri disinda baska bir veri seti “test seti” olarak adlandiriimaktadir ve
daha sonra bu test seti Uzerinden siniflandirici test edilmektedir (Chadha ve
Singh, 2012). Bir karar agacindan dogrudan bir dizi kural okumak oldukca basittir.
Her yaprak icin bir kural olusturulur. Kuralin énclisu kokten yapraga kadarki yol
uzerinde yer alan her bir digum igin bir kosul icerir ve kuralin sonucu yaprak
tarafindan atanan siniftir. Uygulanan bu islem iligkisiz durumlarin g¢ikarilabilmesi
icin belirsizlie yer vermeyen kesin kurallar olusturmaktadir. Buna ragmen, genel
olarak karar agacindan elde edilen kurallar ihtiyacinizdan daha karmasik bir
yapidadir ve agaclardan elde edilen kurallar genellikle gereksiz testleri ortadan

kaldirmak i¢cin budanmig (pruned) olarak karsimiza gelirler.

Tablo 2'de bir deponun musgterilerinin kredi durumu, muagteri durumu ve
depodaki stok durumuna gore taleplerini kabul, beklemede ve ret seklinde
siniflandirmasina iliskin veri dosyasindaki mugteri durumlari incelenerek elde

edilen bes farkl karar gosterilmektedir.
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Tablo 2
Karar Tablosu Ornegi

K1. Eger kredi durumu=iyi ve stok= yeterli ise siparis=kabul

K2. Eger kredi durumu=iyi ve stok= yetersiz ise siparis=beklemede
K3. Eger kredi durumu=koéti ve misteri durumu = iyi ve stok=yeterli ise siparig=kabul

K4. Eger kredi durumu=kéti ve misteri durumu = iyi ve stok=yetersiz ise siparis=beklemede
K5. Eger kredi durumu=kétl ve misteri durumu = koéta ise siparis=ret

* Metzner ve Barnes (2014)'den uyarlanmistir.

Verilen kurallar ilk 6nce birinci satir, sonra ikinci ve sirasiyla son satir olacak
sekilde yorumlanmaktadir. Kurallarin yer aldigi bu satirlar genelde "Karar Listesi
olarak" isimlendiriimektedir. Bu listeler, karar tablosunda yer alan durumlarin
tamamini dogru bir sekilde siniflamasi igcin gerekli kurallari gdéstermektedir

(Metzner ve Barnes, 2014).

Bu kurallarin 6ncull veya onkosulu karar agacindaki dugumlerde yapilan
testler gibi bir dizi testten elde edilen kuraldir ve sonucta kuralin (6rnek veri) uygun
olmasi sonucunda elde edilen sinifi veya siniflari verir, belki de siniflar Gzerindeki
olasilik dagilimlar hakkinda bilgi verir. Genel olarak, kosullar mantiksal olarak
birlikte sonlandiriimakta ve eger kural uygulamaya konulacaksa tum testlerin
basarili bir sekilde sonuglanmasi gerekmektedir. Buna ragmen, bazi kural
formulasyonlarin da 6n sartlar basit baglayicilar yerine genel mantiksal ifadelerdir.
Genellikle, bireysel kurallarin mantiksal olarak “OR” baglaciyla daha etkili oldugu
dusundlmektedir. Eger bu kurali herhangi biri uygularsa sonugta verilen sinif (ya
da olasilik dagilimi) 6rnege uygulanmaktadir. Bununla birlikte, farkli sonuglara
sahip farkli kurallar uygulandiginda celigkiler ortaya c¢ikabilmektedir (Nalepa,
2008). Karar agaclari bir kimede uygulanan farkli kurallar arasindaki ayrihgi
kolaylikla ifade edemedigi icin, genel kurallar kimesini bir agaca donusturmek o
kadar da basit degildir. Bu durumun ortaya ¢cikmasina guzel bir 6rnek, ayni yapinin

farkli 6zelliklere sahip bir kural uygulandiginda olusmasidir.

Sekil 2'de verilen diyagramin sol tarafi ¢ikti sinifi a ise x=1 veya y=1 ancak
ikisi ayni anda olmamak Uzere "or" baglaci ile yapilmis 6zel bir fonksiyonu
gOstermektedir. Bunu bir aga¢ haline getirmek igin, 6nce bir 06zelligi seklin

ortasinda gosterildigi gibi ikiye bolmek gerekmektedir. Buna karsin, kurallar seklin
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sag tarafinda goruldugu gibi incelenen ozellikle iligkili problemin gergek simetrisini

gercekgci bir sekilde yansitmaktadir (Witten ve Frank, 2007).

eger x=1 ve y=0 ise sinif=a
eger x=0 ve y=0 ise sinif=a
eger x=0 ve y=0 ise sinif=b

eger x=1 ve y=1 ise sinif=b

Sekil 2. Problem durumu - 6zel durum.

Bu ornekte verilen kurallar agactakilerden daha anlasilir degildir. Aslinda
bunlar aga¢ olmadan kurallari okuyarak ne elde ettiginizi gostermektedir. Fakat
baska durumlarda, kurallar aga¢ gosteriminden daha karmasiktir ve ozellikle de
diger kurallar tarafindan belirtimeyen durumlari kapsayan "varsayilan bir kural"
olmadi§i durumlarda kurallar agacglardan daha karmasik olacaklardir. Ornegin,
Sekil 3'de gosterilen kurallarin etkisini gorebilmek icin x,y,z ve w olarak verilen 4
Ozellik ile 1,2,3 olarak gosterilen alt ozellikleri inceleyelim. $eklin sol tarafinda
x,Y,z,w Ozellikleri i¢in birimlerin hangi siniflara dahil olabileceklerine iliskin kurallar
verilmistir. Gri renkte goOsterilen ve seklin sag Ust tarafinda verilen Ucgenler,
tekrarlanan alt agag problemine birer 6rnek durumundadir. Bu durum aslinda basit

bir kavramin ne yazik ki daha karmasik bir sekilde gosterimine ornektir.
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eger x=1ve y=1 ise simif=a
eger z=1 ve w=1 ise sinif=a
aksi taktirde simif=b

kel

Sekil 3. Tekrarli alt agaclari olan karar agaci.

Kurallarin populer olma sebeplerinden bir tanesi her kuralin birer bagimsiz
bilgi kilgesi olarak gorulmesidir. Kulge ifadesi kuralin eldeki veri hakkinda oldukga
degerli bilgiler icermesi sebebiyle kullaniimaktadir. Daha Onceden var olan
kurallara herhangi bir etkide bulunmadan yeni kurallar eklenebilmektedir. Buna
ragmen, kurallar i¢in belirtilen bu bagimsizlik durumu bir ¢esit yanilsamadir; gunku
eklenen yeni kural "kural kimesinin" aslinda nasil yurutildigu sorusunu goz ardi
etmektir. Ana mantigin disinda baglamdan bagimsiz olarak eklenen bir kural
yanlis olabilmektedir. Ote yandan eger yorum sirasi dnemsiz olarak gérilirse,
ayni ornek igin farkli sonuglara sebep olan farklh kurallarla kargilasildiginda ne
yapilacagl acik olmayacaktir. Bu durum dogrudan bir karar agacindan okunan
kurallar igin ortaya ¢ikmaz; ¢unku kurallarin yapisinda yer alan bu gereksiz fazlalik

yorumlamada yapilabilecek belirsizlikleri ortadan kaldirmaktadir. Fakat belirtilen bu
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durum kurallarin bagka yollardan elde edildigi zaman ortaya ¢ikmaktadir (Elomaa

ve Kaariainen, 2001).

Eger bir "kural kimesi" belirli bir 6rnek durum igin ¢oklu siniflama sonuglari
uretirse, problemin ¢ézim ydntemlerinden biri higbir sonu¢ vermemektedir. Bir
diger ¢o6zum yontemi ise her bir kuralin egitim verisi Uzerinde ne kadar kayip
verdigini belirlemek ve bu hatalardan en popduler olan bir tanesine odaklanmaktir.

Belirtilen bu yontemler tamamiyle farkl sonuglar dogurmaktadir.

Tekrardan vurgulamak gerekirse bu sorunlar karar agaclarinda veya
onlardan dogrudan okunan kurallarda ortaya c¢ikmazlar, fakat bu sorunlar genel
kural kimelerinde kolaylikla ortaya cikabilirler. Bu sorunlarla basa ¢ikabilmenin bir
yolu boyle bir 6érnegi siniflandirmamaktir. Diger yolu ise en ¢ok tekrarlanan sinifa
ornegdi varsayilan sinif olarak atamaktir. Belirtilen bu stratejiler icin tamamiyle farkh
sonuglar elde edilebilir. Bireysel ya da tek bir érnege dayali kurallar basittir ve
buna bagli olarak gelistirilen kural kimeleri de aldatici bir sekilde basit gortnebilir
fakat ek bilgi verilmeden dogrudan bir kural kimesi verilmis ise bunun nasil
yorumlanacadl acik degildir. Ozellikle mantiksal (Boolean) bir siniflamada
(6r.Evet-Hayir) kullanilan kurallar tim 6Ornekleri sadece tek bir giktiya (6r.Evet)
yonlendiriyorsa daha dnceden belirtilen sorunlar ortaya ¢ikmaktadir. Eger belirli bir
ornek "Evet" sinifinda degilse, belirtilen érnedin bu kiimenin evrendeki timleyeni
anlamina gelen "Hayir" sinifinda olmasi gerekmektedir. E§er durum bdyleyse,
kurallar catismaz ve kuralin yorumunda herhangi bir belirsizlik olmayacaktir: Boyle
bir kural kimesi "Ayirici Normal Form" olarak isimlendirilen veya “OR” seklinde
uyarici ya da “AND” seklinde birlestirici fonksiyonlar yardimiyla yazilabilir (Tan,
Stainbech ve Kumar, 2005).

Bu verilen mantiksal ifadeler kurallarla basa ¢ikmayi olduk¢a kolay olarak
gOsteren 6zel durumlardir. Burada her kural her bir bagimsiz bilgi pargasini evet
veya hayir seklinde ayristirmak icin dogrudan izlenen yollari géstermektedir. Ne
yazik ki bunlar sadece kategorilere ayrilmig ciktilar igin gecerlidir ve evrenin
sinirlarinin - belli olmasini yani belirtilen kimenin tumleyeninin var olmasi
varsayimini saglanmasi gerekir ki pratikte bu kisitlamalar ¢ogu durumda gercgekgi
degildir (Quinlan, 1993).

16



Birliktelik Kurallari. Birliktelik kurallari evrende vyer alan oOrnekleri
siniflamanin yanisira arastirmacilara farkli 6zellik kombinasyonlarini da tahmin
edebilme 6zgurligu sunmaktadir. Bunun yaninda, birliktelik kurallari siniflama
kurallarinda oldugu gibi bir dizi kural kumesinin birlikte kullaniimasini da
gerektirmezler. Farkh iligkilendirme kurallari veri kimesinde yer alan farkl
duzenlemeleri ifade eder ve genellikle farkli seyleri tahmin etmektedirler (Jain,

Tiwari ve Ramaiya, 2013).

lliskilendirmeli siniflama olarak da bilinen birliktelik kurallari VM’'nin bir
koludur. Bu yontemde tahmin amaciyla bir model olusturmak igin siniflama ve iligki
kurali belirleme yaklasimlari bir arada kullanilir (Abdeljaber, 2007). Her ne kadar
siniflandirma ve iliskilendirme kurali kesfi veri madenciliginde benzer gorevler
olarak gorulse de siniflandirmanin temel amacinin sinif etiketlerinin tahmini iken,
iliski kurali kesfinde temel amag bir veri dosyasindaki 6geler arasindaki iligkileri
ortaya ¢ikarmaktir (Yin & Han, 2003).

Cok sayida farkh birliktelik kurallarn klguk bir veri kimesinden bile
turetilebildigi icin bunlarin oldukga fazla sayida ©Ornede uygulanabilmesi
konusundaki ilgi kisithdir ve uygulandiklari érneklerde yuksek dogruluk (accuracy)
degerlerine sahiptirler. Bir birliktelik kuralinin kapsami tahmin ettigi orneklerin
sayisidir ve buna genellikle destek (support) adi verilir. Birliktelik kurallarinin
"dogrulugu" genellikle guvenirligi (confidence) olarak isimlendirilir ve bu dogru
olarak siniflanan Orneklerin sayisina esittir. Daha acik bir ifadeyle uygulama
kapsamindaki tum orneklerin i¢cinde dogru olarak siniflananlarin orani olarak ifade

edilebilir. Ornegin daha énce verilen oyun oynama ile ilgili veri dosyasindaki kural:
eger hava sicakligi= serin sonrasinda nem= normal ise

Yukarida verilen bu kural icin kapsami hem serin hem de normal nem
deg@erine sahip gunlerin sayisidir. Daha dnce verilen Tablo 1 incelendiginde bu
deger tablonun 5,6,7 ve 9. satirlarinda gosterilen toplam guine karsilik gelmektedir.
Dogruluk ise serin hava sicakligina sahip gunlerin normal nem degerine sahip
oranidir ki bu oran verilen 6érnekler igin %100 olarak hesaplanir. Hava durumuyla

ilgili verilen 6rnekte kapsami en az ve dogrulugu %95 olan 58 kural bulunmaktadir.
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Birden fazla sonucu 0Ongoren birliktelik kurallarinin oldukc¢a dikkatli bir
sekilde yorumlanmasi gerekmektedir. Ornegin Tablo 1'de verilen hava durumu ile

ilgili drnekteki kural olan

eger rlizgar=yok ve oyun=oynanmamig ise genel gorinlis=glinesli ve

nem=yiiksek

kurall asagida verilen iki kuralin kisaltilmis bir ifadesi dedgildir.
eger riizgar=yok ve oyun=oynanmamis ise genel gériniig=ginegli
eger riizgar=yok ve oyun=oynanmamis ise hem=yliksek

Bu aslinda verilen kuralin minimum kapsam ve dogruluk rakamlarini agtigini
ima etmektedir. Fakat aslinda burada daha farkli anlamlarda bulunmaktadir. ilk
verilen birlesik kuralin anlami rdzgarli olmayan, oyun oynanmayan gunlerdeki
havanin gunegli ve nemin yuksek oldugu ornek sayisidir. Bu sayi belirtilien en az
kapsama sayisi ile ayni buyUkliktedir. Bu ayrica ruzgarli olmayan, oyun
oynanmayan gunlerin oranina ifade edilen bu sekilde gunlerin en azindan belirtilen

minimum dogruluk sayisi olacagini gostermektedir. Bu ayrica,

eder nem=yliksek ve riizgar=yok ve oyun=oynanmamis ise genel

gérinds=gunegli

seklinde verilen nem yuksek, rizgar yok ve oyun oynanmamis ise havanin gunegli
olacagi seklindeki verilen kuralla ayni anlama gelmektedir. Clnku orijinal kuraldaki
ile ayni kapsama sahiptir ve onun dogruluguyla orijinal kural ile ayni olacaktir
¢UnklU kuralda verilen yluksek nem, rizgarli olmama ve oyun oynanmayan gun
sayllari rizgarli olmama ve oyun oynanmayan gun sayilarindan daha azdir ve bu

durum dogruluk degerinin daha da artmasina sebep olur (Freitas, 2003).

Gordugunuz gibi, belirli birliktelik kurallari arasinda bazi kurallarin digerlerini
ima etmesi gibi baglantilar olabilir. Uretilen kurallarin sayisini azaltmak igin, birkag
kuralin iligkili oldugu durumlarda kullaniciya yalnizca en gug¢li olani sunmak
mantiklhidir. Buna gore iki farkl kural yerine daha fazla kapsami olan tek bir kuralin

kullaniimasi daha anlamli olacaktir (Stefanowski, 2008).

Yeni verinin sinifini tahmin etme. Eger karar tablosunda tanimlanan
orneklerden veri dosyasinda olmayan yeni bir durum ile karsilasildigi zaman bazi

ilave kurallarin olusturulmasi gerekebilir. Verilen bu kurallarin yeni 6érnedi dogru bir
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sekilde tanimlayabilmesi icin yeniden duzenlenmesi gerekmektedir. Bununla
birlikte kural kumesi icinde Ozellik degerinin sinirlarinda yapacaginiz basit
degisiklikler kural kimesi olusturmak amaciyla kullanilan orneklerin yanlis
siniflanmasina sebep olacagdi i¢in bu degisiklikler bazen yeterli olmayabilmektedir.
Bu sebeple bir kural kimesinde degisiklik yapmak sanildigi kadar basit degildir
(Witten ve Frank, 2005). Halihazirda kurallarda var olan testleri degistirmek yerine,
uzmanlardan eklenen bu yeni kurali ana kurali neden ihlal ettigine iligkin gorus
alinabilir ve sadece ilgili kurallari genisletmek icin kullanilabilecek ilave agiklamalar

tanimlanabilir.
Temel Yontemler ve Algoritmalar

Veri madenciliginde kullanilan algoritma ve 6grenme yontemlerinin tamami
saglam istatistiksel temelleri olan c¢oklu mantiksal sinama modellerine
dayanmaktadir (Mease ve Wyner, 2008). Veri madenciligi yontemlerinin
denetimsiz (unsupervised), yari denetimli (semi- supervised) ve denetimli

(supervised) 6grenme yaklasimi olmak Uzere Ug¢ tlr( bulunmaktadir.

Denetimli 6grenmede algoritma, etiketleri bilinen bir dizi ornekle c¢aligir.
Etiketler, siniflandirma gorevi i¢cin nominal degerler veya regresyon durumunda ise
sayisal degerler olabilir. Denetimsiz 06grenmede, aksine, veri kimesindeki
orneklerin etiketleri bilinmemektedir ve algoritma, tipik olarak ornekleri, kimeleme
gorevini karakterize eden oOznitelik degerlerinin benzerligine goére gruplandirmayi
amaclamaktadir. Son olarak, yari denetimli 6grenmede ise etiketli drneklerin ktguk
bir alt kimesi mevcutken bunlari ¢ok sayida etiketlenmemis Ornekle birlikte
kullanmayi esas almaktadir (Neelamegam ve Ramaraj, 2013). Karar agaci, en
yakin komsuluk, destek vektdor makinesi, Naive Bayes siniflandiricisi ve yapay
sinir aglar temel siniflandirma yoéntemleri arasinda yer almaktadir ve bunlar
denetimli 6grenme yaklasimlaridir. Ancak kiime analizi algoritmalari, bir siniftaki
nesne sayisinin veya sinif sayisinin belirtiimesini gerektirmedigi icin denetimsiz
6grenme yaklasimi olarak kabul edilmektedir (Kusiak, 2001). Bunun yaninda Wu
ve digerleri (2008) VM’de en popdller 10 algortimanin C4.5, k-ortalama yontemi,
destek vektdér makineleri, 6nsel dagilimlar (apriori), maksimum beklenti (EM),
sayfa derecesi (PageRank), k-en yakin komsuluk, Naive Bayes ile Siniflama ve
Resgresyon Agaci (CART) oldugunu belirtmektedir. Bu ydntemlerden C4.5
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algortimasi ID3 yonteminin sinirhliklarini ortadan kaldirmak igin geligtiriimis bir

versiyonu olarak dugunulebilir (Hssina, Merbouha, Ezzikouri ve Erritali, 2014).

Veri seti Uzerinde kullanilan algoritma ve yontemler farkli sekillerde ortaya
cikabilmektedir. Ornegin bir veri setinde, tek bir 6zelligin ¢ok iyi calistig
digerlerinin iligkisiz veya gereksiz oldugu ornekler olabilir. Bagka bir veri setinde,
Ozelliklerin birbirinden bagimsiz ve ¢ikti degiskenine esit bir sekilde katki sagladigi
durumlar olabilir. Uglincli bir veri setinde basit bir mantiksal yapiya sahip ve karar
agaci tarafindan elde edilen birkag 6zelligin yer aldigi durumlar olabilir. Dérdincl
bir veri setinde, ornekleri farkl siniflara atayan birka¢ bagimsiz kural kimesi
olabilir. Besinci bir veri setinde 6zelliklerin farkh alt kiimeleri arasindaki birbirine
bagimh olma durumlari incelenebilir. Altinci bir veri setinde uygun agirliklandirma
yonetimiyle belirlenmis sayisal 6zelliklerin agirlikhi toplamlari arasindaki dogrusal
bagimlilik incelenebilir. Yedinci bir veri setinde orneklerin birbirleri arasindaki
mesafeleri esas alarak ornek uzayin belirli bolgelerine bu ornekleri yerlestirmek
olabilir. Sekizinci bir veri setinde, 6grenmenin denetimsiz oldugu algoritmalar da
goraldugu gibi hicbir sinif degeri olmayabilir (Witten ve Frank, 2007). Olasi veri
setlerinin sonsuz cgesitliliginde farkli yapilarin ve farkh veri madenciligi araglarinin
kullanildigi farkli yapida ornekler bulunmaktadir. Bu 6rneklerde farkh bir taran
uygunlugunu tamamen gdzden kagirabilen ve sadece tek bir sinifa yonelik dogru
siniflamalar yapan algoritmalar da bulunabilmektedir. Sonug basit, sik ve hemen
anlagilabilir bir yapinin yerine gosterigli (baraque) ve monoton (opaque) bir
siniflama olacaktir. Bu durum bahsedilen sekiz farkli veri seti bunyesinde yer alan
bilginin kesfedilmesi icin farkli bir makine 6grenme yonteminin kullaniimasina

sebep olmaktadir.

Basit kurallardan anlam c¢ikarma. Makine 0grenme yaklagiminda
kullanilacak onemli yontemlerden biri de kural kimelerinden anlam ¢ikarma
yaklagimidir. Kural temelli modellerin 6grenilmesi, 1960'larin basinda bagindan
bugune kadar makine 6grenme alaninda ana arastirma konularindan biri olmustur
(Friedman & Fisher, 1999). Bu yaklasimin temelinde “if-then” kurali seklinde ifade
edilebilen verilerde bir duzenlilik bulma amaci bulunmaktadir. (FUrnkranz ve
Klieger, 2015). Her kuralda kuralin kosulu kisminda bir dznitelik degeri (6zellik
olarak adlandirilacaktir) ve sonugta ise kuraldaki bir sinif etiketi bulunmaktadir. Bu

tirdeki mantiksal sinama kurallarina alternatif olarak, olasiliga dayali kurallar da
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olusturulabilmektedir. Bu kurallarda ongorulen sinif etiketine ek olarak, “then”
ifadesinden sonra bu kuralin sonucu olarak egitim veri setindeki Orneklerin bu
sinifta bulunma olasiliklari yer alabilir (Clark & Boswell, 1991). Ornek bir kuralda if
durumu=bekar ve cinsiyet=kadin ise sonug=evet seklinde bir ifade medeni durumu

bekar ve cinsiyeti kadin ise sonucun evet seklinde siniflanacagini gostermektedir.

Kurallar birbirlerinden bagimsiz olduklari i¢in, herhangi bir kuralda degigiklik
yapildiginda diger kurallari etkilemeksizin ilgili kuralin kapsami kolaylikla
genisletilebilmektedir (Kurgan, Cios ve Dick, 2006). Bir karar adaci tarafindan
olusturulan kurallar ile bir kural 6grenme algoritmasi tarafindan dretilen kurallar
arasindaki ana farklilik, eski kural kimesinin veri setindeki tum 6rnekleri kapsayan

ve birbiriyle gakismayan kurallardan olusmasidir (Flrnkranz, 1999).

Bir 6rnekler kimesinden oldukga basit siniflama kurallari bulmanin basit bir
yolu bulunmaktadir. Bu kurallar 1R (1Rule) olarak simgelenmekte ve sadece
belirlenmis tek bir 6zelligi test eden kurallarin kimesi seklinde ifade edilen bir
duzeyli karar agaci olusturmaktadir. 1R, veri yapisini karakterize etmek igin
oldukga iyi kurallar Ureten basit ve oldukc¢a ucuz bir yontemdir. Bu basit kurallar sik
sik sasirtici sekilde yuksek dogruluk derecesinde sonuglar vermektedir. Bunun
sebebi belki de gergek dinyadan elde edilen veri setlerinin altinda yatan yapinin
oldukga basit ya da ilkel olmasi ve bir 6rnegin sinifini dogru olarak belirleyebilmek
icin sadece bir 6zelligin yeterli olmasidir. Her durumda en basit olan seyi ilk dnce
denemek her zaman iyi bir ydontem olarak distunulmektedir. Buradaki temel fikir tek
bir 6zelligi test eden kurallar olusturup buna goére érnekleri siniflara (sube, brans,
dallara) ayirmaktir. Daha sonra elde edilen dallar 6zelligin farkh bir degerine
karsilik gelir. Her bir dala ayrilacak drnekler igin en iyi siniflamanin hangisi oldugu
aciktir. Bunun icin egitim verisinde en ¢ok ortaya cikan sinifi kullanmaniz yeterli
olacaktir. Sonrasinda kurallarin hata oranlari kolaylikla belirlenebilmektedir.
Sadece egitim verisinde ortaya cikan hata degeri ¢cogunlugun girdigi sinifa

girmeyen Orneklerin sayisi olarak belirlenmektedir (Witten, Frank ve Hall, 2016).

1R Kuralinin nasil galistigini anlamak i¢in daha 6nce verilen hava durumu
ile ilgili veri dosyasini gbz onune alalim. Tablo 1’in son sutununda siniflamaya
iliskin sonu¢ yer almakta ve bu sdtun "Oyun Oynanma" (Play) olarak
isimlendirilmigtir. 1R kurali her bir 6zellik i¢in bir tane olmak Gzere toplam 4 tane
kural kimesi oldugunu kabul etmektir. Tablo 3'Un birinci sutunun da bu 4 kural
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kimesi gosterilmektedir. Oyun oynama durumu genel gorunus, sicaklik, nem ve
ruzgar olmak uzere 4 farkli o6zellik yardimiyla tahmin edilmeye calisildigindan

ortaya dort farkl kural kimesi ¢iktigina dikkat ediniz.
Tablo 3

Hava Durumu ile llgili Veri dosyasindaki Ozellikleri Degerlendirme*

OZELLIKLER KURALLAR HATA ORANI TOPLAM ORAN

Gilnesli>Hayir (Oynanmamis) 2/5

1 Genel Gorinls  Bylutiu>Evet (Oynanmis) 0/4 4/14
Yagmurlu>Evet (Oynanmis) 2/5
Yiksek>Hayir* (Oynanmamis) 2/4

2 Sicaklik lik->Evet (Oynanmis) 2/6 5/14
Serin>Evet (Oynanmisg) 1/6

3 Nem Yiksek->Hayir (Oynanmamis) 3/7 4/14
Normal->Evet (Oynanmamis) 1/7
Yok—>Evet (Oynanmisg) 2/8

4  Ruzgar 5/14
Var->Hayir* (Oynanmamis) 3/6

* Witten ve Frank (2005)’dan uyarlanmigtir.

1R kuralinin galistigini gérmek icin, daha onceki bolimlerde verilen Tablo
1'i g6z o6nune alalim. Oyun oynama durumuna iliskin sonug¢ cikti degiskenini
Evet=Oynandi ve Hayir=Oynanmadi seklinde siniflandirmak amaciyla her bir
Ozellik (genel gorunusu, sicaklik, nem ve ruzgar) igin 4 tane kural kimesi dikkate
alinacaktir. Tablonun alt kisminda verilen yildiz isareti sonug (¢iktl) degiskeni igin
olaylara iligkin olasilik degerlerinin esit olmasi durumunda bu olaylardan bir
tanesinin rastgele secildigini gostermektedir. Tek bir kural i¢in verilen hata orani bu
kural kimesi igin tim kurallar géz 6nune alindiginda elde edilecek toplam hata
orani ile birlikte verilmektedir. 1R kuralinda en kuguk hata oranina sahip 6zellikler
secilmektedir. Tablo 3'deki Genel Goérinis ve Nem Ozellikleri en diusik hata
oranina (4/14) sahiptirler. Sasirtici bir sekilde, gérintrde hava bulutlu ve yagmurlu
oldugunda oyun oynandidi ancak hava glnesli oldugunda oynanmadigi
belirlenmistir. Belki de bu durumun olusmasinda dogrudan veri dosyasinda

goremediginiz baska sebepler bulunmaktadir (Witten ve Frank, 2005).

istatistiksel modelleme. 1R Kurali kararlarinda ve segimlerinde en iyi

sonucu veren bir 6zelligi temel 6zellik olarak kullanmaktadir. Diger basit bir teknik
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ise tum ozellikleri kullanmak ve bunlarin belirlenen sinif géz 6nune alindiginda esit
derecede Onemli ve birbirinden bagimsiz sekilde karar alma surecine katki
saglamalarina izin vermektir. Elbette bu yaklasim gercgekgi degildir gunkd gunluk
hayatta elde ettiginiz veriler icin belirlenen 6zelliklerin esit derecede 6nemli veya
birbirinden bagimsiz olmasi pek mumkun degildir. Fakat bu dusunce bizi pratikte
sasirtici sekilde iyi isleyen bir semaya goéturir. Tablo 4 daha 6nce verilen hava
durumu drnegiyle ilgili olarak oyun oynama durumunun kag¢ defa gergeklestigine

iliskin (Evet ve Hayir) 6zetleyici bilgiler sunmaktadir.
Tablo 4

Hava Durumu Verisinin Sayisal Olarak Betimlenmesi

Genel Gorinls Sicaklik Nem Riuzgar O(;X:;a
Evet Hayir Evet Hayir Evet Hayir Evet Hayrr Evet Hayrr
Gunesli 2 3 Yiksek 2 2 Yiksek 3 4 Yok 6 2 9 5
Bulutlu 4 0 ik 4 2 Normal 6 1 Var 3 3
Yagmurlu 3 2 Serin 3 1
Ginesli 2/9 3/5 Yuksek 2/9 2/5  Yuksek  3/9 4/5 Yok 6/9 2/5 o/14 514
Bulutlu 4/9 0/5 ik 4/9 2/5 Normal  6/9 1/5 Vvar 3/9 3/5
Yagmurlu  3/9 2/5 Serin 3/9 1/5

Tablo 4 her bir 6zellik degerinin Evet ve Hayir seklinde siniflanan oyun
oynama durumu igin ka¢ defa evet yani oyun oynanmig, ka¢ defa Hayir yani oyun
oynanmamis seklinde gézlem sayilarini gdstermektedir. Ornegin daha énce Tablo
1'de havanin toplamda 5 gun gunesli oldugu ve diger degiskenlere bakilmaksizin 5
ginin 3'Unde oyun oynanmadigi (hayir) 2'sinde oyun oynandigi (evet)
gOrulmektedir. Tablonun satirlarinda yer alan &zelliklerin her biri icin olasi
degiskenlerin (genel gorunus, sicaklk, nem ve rizgar) kaginda oyun oynandigi
kacinda ise oyun oynanmadigi gorulmekte, tablonun son sutunun da ise toplamda
ka¢g defa oyun oynandigi ve oyun oynanmadidi verilmektedir. Tablo 4’Gn alt
kisminda ayni oOzellikler icin bu defa frekans sayilari yerine oranlar veya
g6zlemlerin olasilik degerleri verilmektedir. Ornegin, toplamda 9 gin oyun
oynanmis ve bunlardan 2 gunde hava gunegli ise glnesli havada oyun oynanma
olasih@i 2/9 olacaktir. Ancak oyun oynama igin elde edilen oranlar (kesirli ifadeler)
farkhdir. Burada toplamda Evet ve Hayir icin oyun oynanma ve oynanmama
oranlari verilmektedir. Simdi Tablo 5'de gosterildigi gibi yeni bir veri ile

karsilastigimizi dusunelim. Daha acik bir ifadeyle havanin ginegli, sicakligin serin,
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nemin yuksek ve ruzgarin olmasi durumunda oyun oynama olasiligini

hesaplayalim.
Tablo 5

Yeni Bir Giine lliskin Veri

Genel Goriiniis Sicaklik Nem Riizgar Oyun oynama

Gilnesli Serin Yiiksek Var ?

Tablo 5'de bes tane 6zellik gosterilmektedir. Bunlar genel gorinus, sicaklik,
nem, rizgar ve oyun oynama durumudur. Verilen yeni durum igin oyun oynama

olasiligi;

_2_3 3.3_9 _
P(oyun oynama) = SXgX gXg X, = 0,0053
Yukaridaki egitlikte verilen oranlar sirasiyla gunegli, serin, yuksek nemli ve
rizgarli gunlerde oyun oynama olasiliklari ile toplamda oyun oynama olasiligini
gOstermektedir. Benzer sekilde oyun oynamama durumu igin elde edilecek

olasiliklar garpimi asagida verilmigtir.
P (oyun oynamama) = % X % X g X % X i = 10,0206

Elde edilen bu sonuglar veri dosyasina giris yapan bu yeni durum igin oyun
oynamama olasihgr (0,0206) oyun oynama olasiligindan (0,0053) yaklasik 4 kat
daha fazladir. Elde edilen bu oranlar toplami 1 olacak sekilde normallestirildigi
taktirde; yani yeni gerceklesme olasiligini gerceklesme ve gerceklesmeme

olasiliklarinin toplamlarina boldugumuzde;

0,0053

Oyun oynama olasiligi = ————
0,0053+0,0206

= 0,2046 (%20,5)

0,0206

Oyun oynamama olasiligl = ————
0,0053+0,0206

=0,7953 (%79,5)

Bayesci kosullu olasilik kuralina dayanan bu sonuca gore Tablo 5’te verilen yeni
bir gun igin oyun oynama olasihdi %20,50 iken oyun oynamama olasiligi %79,50
olarak belirlenmistir. Buna gore veri dosyasinda yer almayan bu yeni gun i¢in oyun

oynamama olasiliginin daha yuksek oldugu gorulmektedir.
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Naive Bayes yonteminde siniflandirma yapilirken ozellik de@erleri birbirinden
bagimsiz olarak hesaba katilmaktadir. Veri setindeki o6rnekler Gzerinden
gercgeklestirilen olasilik hesaplari yardimiyla veri dosyasinda daha once yer
almayan yeni 6rnegin daha 6nce elde edilmis olasilik dederlerine gore hangi
sinifta yer alacagi tespit edilmeye calisilir (Qin, Xia, Wang ve Du, 2011). Verilen x
gozlemi altinda C sinifa iliskin kogullu olasilik de@eri agagidaki denklem yardimiyla

hesaplanabilmektedir.

P(x/C).P(C)

P(C/0) = — 5

Verilen egitliklikte P(C) ifadesi C sinifina ait onsel olasilik degerlerini,
P(x/C) ifadesi C sinifindan bir 6rnegin x olma olasihgl, P(x) ifadesi veri
dosyasindaki gézlemlerin dagihmini ve P(C/x) ifadesi kendisi x olarak bilinen bir
ornegin C sinifina ait olmasina iliskin sonsal olasilik degerini géstermektedir (Wolf,
2016). Naive varsayimina gore tum Ozellikler istatistiksel olarak bagimsiz ve her
bir 6zelligin dnsel olasilik degerinin birbirine esit oldugu kabul edilir. Gunlak
hayattaki pratik uygulamalar g6z onune alindiginda verilen sinif degeri icin
Ozelliklerin nadiren bagimsiz oldugu gorulmektedir. Bu Naive Bayes yonteminin bir
sinirliigi olarak goérllse de Naive Bayes yontemi daha karmasik ogrenme
yontemleri olarak gorulen karar agaci, kural 6grenme ve ornek temelli 6grenme

algoritmalarindan daha dogru kestirimler yapmaktadir (Ceci, 2005).

Tablo 4'Un Ust tarafinda oyun oynanan gunlerden 2’sinde havanin gtinesli,
4'Unde bulutlu, 3'Unde ise yagmurlu oldugu goérulmekte ve tablonun alt tarafinda
ise belirlenen toplam 9 durum igin olasilik degerleri sirasiyla 2/9, 4/9 ve 3/9 olarak
gOsterilmektedir. Bunun yerine verilen olasilik degerlerinin payina 1 ve esitligi
bozmamak icin paydasina 3 ekleyerek sirasiyla 3/12, 5/12 ve 4/12 dederlerini elde
ederiz. Boylelikle veri setinde hi¢ gézlenmeyen bir 6zelligin sifira esit olmayan bir
olaslilik degeri almasi saglanmis olur. Bunun sebebi veri setinde hi¢ gézlenmeyen
bir 6zellik i¢in olasilik degerinin sifir olmasi durumunda incelenen duruma iliskin
sonsal olasilik degerinin 0 olmasini engellemektir. Her bir sayima 1 ekleme
mantid1 18. YY’ da yasamis olan Fransiz matematikgi Pierre Laplace'in "Laplace
Tahmini" olarak adlandirilan standart bir teknige dayanmaktadir. Uygulamada iyi

caligsa da sayma sonuglarina (olasilik degerlerinin payi) 1 eklemek icin 6zel bir
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sebep bulunmamaktadir, hatta bunun yerine MU (p) olarak isimlendirilen kiiguk bir
sabit say! belirleyip bunu da kullanabilir. Boylelikle daha 6nce verilen 2/9, 4/9 ve

3/9 olasilik degerleri;

24+ u\3 4+u\3 3+u\3
, ve
o+u 9+u o+u

Sabit olan ve dncesinde 3'e esitlenen u degeri daha 6nceden 3 6zelliklerin
her biri igin é , é ve § olarak belirlenen dnsel degerlerin ne kadar etkili oldugunu

belirleyen bir agirhk degeri saglanmaktadir. Daha buylk u degeri bu oOnsel
degerleri egitim veri setindeki yeni kanit ile karsilastirildiginda, dncekinden daha
etkili oldugunu gdstermesi bakimindan daha buylk olan u degerinin daha 6énemli
oldugunu belirtmektedir. Son olarak p sabitini 3'e bolmenin herhangi bir belirgin

sebebi yoktur, bunun yerine;

2+u.P1 4+u.P2 3+u.P3
) ve
9+u 9+u 9+u

seklinde P1, P2 ve P3 degerlerinin toplami 1 olacak sekilde baska sabit sayilar da
kullanilabilir. Etkili bir bicimde bu U¢ sayi sirasiyla; gunesli, bulutlu ve yagmurlu
olarak belirlenen genel gorunus O6zelliginin dnsel P olasilik (priori probability)
degerleridir. Bu verilen formul ise 6nsel olasiliklara deger atanan Tam Bayesci bir
formulddr. Daha kesin sonuglar vermesi bir avantaj iken 6nsel olasilik degerlerinin
nasil atanacaginin her zaman acik olmamasi bu ydntemin bir dezavantajidir.
Uygulamada, egitim veri setinde uygun sayida 6rnek olmasi durumunda onsel
olasiliklar kuguk farki ortaya cikarir ve hesaplamalarda Laplace Tahmin yontemini
kullanmak frekans hesaplamalarinda tim sayimlari sifira degdil 1'e esitlemektedir.

Tablo 6'da yeni bir gin i¢in oyun oynama olasiliginin ne oldugu gosterilmektedir.
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Tablo 6

Baska Yeni Bir Glin

Genel Goérinus Sicakhk Nem Ruzgar Oyun Oynanma

Glnegsli 66 90 Var ?

Tabloda verilen yeni bir gun igin oyun oynama ve oyun oynamama

durumlarina iligkin olasilik degerleri asagida verilmigtir.
Oyun oynama olasiligi = 2/9 x 0,0340 x 0,0221 x 3/9 x 9/14 = 0,000036
Oyun oynamama olasiligi = 3/5 x 0,0221 x 0,0381 x 3/5 x 5/14 = 0,000108

Verilen bu degerler icin Bayesci yontem ile oranlar toplami 1'e esit olacak

sekilde normallestirildiginde elde edilen olasiliklar agagidaki gibidir.

0,000036
0,000036+0,000108

P(Oyun oynama) = = 0,25 (%25)

0,000108
0,000036+0,000108

P(Oyun oynamama) = = 0,75 (%75)

Elde edilen bu olasilik degerleri daha once Tablo 5'te verilen yeni gun igin
elde edilen olasilik degerine oldukca yakindir ve bunun sebebi sicakligin 66°F ve
nemin 90 olarak Olgulmesi sirasiyla sicakhigin serin ve nemin yuksek olma
durumuyla benzer olasiliklara sahip olmasidir. Normal dagilim varsayimi Naif
Bayes siniflandiricinin sayisal oOzelliklerle basa ¢ikabilmek igin genisletiimesini
kolaylastirmaktadir. Eger herhangi bir ozellige iliskin kayip veri sorunu varsa
ortalama ve standart sapma sadece veri setindeki mevcut verilere dayali olarak

hesaplanmaktadir.

Bol ve yonet: Karar agaclarinin olusturulmasi. ilk olarak 1986 yilinda
Quinlan tarafindan ID3 algoritmasi altinda karar agaci olusturulmus ve sonrasinda
bu algoritma glncellenerek C4.5 adini almistir ve halen geleneksel istatistiksel
yontemlerle elde edilen karar agagclarina temel teskil etmektedir. ID3 ve C4.5
algoritmalarinin her biri karar agaci olusturmak igin tek bir 6znitelikten gelen bilgi
kazancinin istatistiksel olarak hesaplanmasina dayalidir. Bu sekilde egitim veri
setindeki orneklere dayali olarak alinacak kararla ilgili en fazla bilgiyi veren bir
Ozellik segilir ve kalan o6zelliklerden en fazla bilgi veren bir bagska 6zellik daha

secilerek isleme devam edilir (Podgorelec, Kokol ve Rozman, 2002).
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Bir karar agaci olusturma problemi kendi kendini tekrarlar sekilde ifade
edilmektedir. Karar agaci en altta koki ve daha sonra asagr dogru dal ve
dugumleri olan bir yapiya sahiptir. KOk haricindeki diger dugumlere i¢sel dugum
veya test edilen dugum adi veriimektedir. Bir karar agacinda her bir dGgum, veri
setindeki orneklerin girdi 6zellik degerlerinin belli bir ayirma fonksiyonuna gore iki
veya daha fazla alt alana bélmektedir. Dugumlerde gergeklestirilen testlerde tek bir
Ozellige sahip olup olmama durumuna gére siniflama (ayrisma) yapilirken sayisal
bir 6zellik icin 6zelligin belli bir kesme puanina goére farkl araliklardaki degerleri
esas alinarak siniflama yapilir (Maimon ve Rokach, 2005). Her bir drnek igin kok
dugume yerlesecek sekilde bir 6zellik belirlendikten ve olasi her bir deger igin bir
sube (dal) olusturulduktan sonra bu iglem her bir dala ulasan 6rnekleri kullanarak
her bir dal icin ardisik olarak tekrar edilir. Eger herhangi bir durumda bir
digumdeki tim ornekler ayni sinifa dahil olurlarsa agacin o pargasinin (duguma)
gelistirmesi durdurulur. Cunku artik farkli siniflara ayrisma olmayacaktir (Tan,
Steinbach ve Kumar, 2006).

Bir karar agaci kullanarak yeni verileri siniflandirmak igin, kék digimden
baglayarak, bir yapraga ulasilana kadar ardigik i¢ dugumler ziyaret edilir. Her i¢
digumde, dugume iligkin testler yapilarak bunlar kayit altina alinir. Bir ig
digumdeki testin sonucu, gecilen dali ve ziyaret edilecek sonraki dUgumu belirler.
Kayit altina alinan sinif sadece son yaprak dugumunun sinifidir. Boylece, kokten
bir yapraga kadar olan dallar igin tim kosullarin birlesimi, yaprak ile iligkili sinifin

kosullarindan birini olusturur (Rastogi ve Shim, 2000).

Karar agacinda digime bagh olan her bir yaprak bir sinif degerini
gOstermektedir. Karar vermek icin geriye kalan tek sey, farkh siniflarda bir dizi
ornek verildiginde, hangi 6zelligin nasil bolunecegdini belirlemektedir. Tekrardan
daha o6nceki bolumlerde ele aldigimiz farkli hava kosullari ve oyun oynama
durumuna iliskin érnekleri goéz dnline aldigimizda her bolunme igin olasi 4 ihtimal
bulunmaktadir ve Sekil 4'de gosterildigi gibi en Ustte 6zellik olacak sekilde drnekler
iligli siniflara ayrilmaktadirlar.
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Gunegli

EVET
EVET
HAYIR
HAYIR
HAYIR

YUiksek

EVET
EVET
EVET
HAYIR
HAYIR
HAYIR
HAYIR

Sekil 4. Hava durumu verisi i¢in agag kutukleri (Witten, Frank ve Hall, 2016)

Yagmurlu

Bulutlu
EVET EVET
EVET EVET
EVET EVET
EVET HAYIR
HAYIR
(a)

(©)

Normal

EVET
EVET
EVET
EVET
EVET
EVET
HAYIR

Yiksek

EVET
EVET
HAYIR
HAYIR

|

EVET
EVET
HAYIR
HAYIR

(b)

Yok

EVET
EVET
EVET
EVET
EVET
EVET
HAYIR
HAYIR

(d)

Var

EVET
EVET
EVET
HAYIR
HAYIR
HAYIR

Serin

EVET
EVET
EVET
HAYIR

Sekilde verilen dallanmalardan hangisinin en iyi se¢cim olacagina karar

vermek icin yapraklardaki evet ve hayir siniflarinin sayilarina bakmak yeterli

olacaktir. Sadece Evet veya Hayir seklinde yaprakta tek bir sinif olustugunda

tekrardan ayrilmaya gerek kalmayacak ve asagiya dogru yinelenen dallanma
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sureci sona erecektir. Bu iglemin mumkin oldugunca kisa bir surede
gerceklesmesini istedigimiz igin genellikle kiguk agaglari inceleriz. Eger her bir
digumun safligini (purity) él¢gseydik bu durumda en saf ¢ocuk dugumleri Ureten

Ozellikleri segmemiz gerekecektir (Tan, Steinbach, Karpatne ve Kumar, 2018).

Kullanacagimiz safligin olgisu bilgi (information) olarak adlandirilir ve bit
olarak belirlenen birimlerle olgulur. Agacin bir dugumu ile iligkili olarak yeni bir
ornegin Evet (oyun oynanacak) veya Hayir (oyun oynanmayacak) seklinde
siniflandinimasinda gereken bilgi miktarini temsil etmektedir. Elde edilen bilgi
daha once gosterilen ¢ok asamali 6zellige uygun olmalidir. Dikkat cekici bir
sekilde, tum bu o6zellikleri kargilayan tek bir fonksiyon oldugu goériimektedir ve bu

fonksiyon bilgi miktari veya entropi olarak isimlendirilir (Firnkranz, 1999).

Tesadufi bir X degigkenin N farkli degeri icin i. dederi x; ve olasilik degeri
p(x;) olmak Uzere elde edilecek bilgi kazang miktari agsagidaki esitlik yardimiyla
elde edilmektedir (Kak, 2017).

N
HOO = =) p(x).log, p(x)

Bilgi kazan¢ miktari bit cinsinden elde edildidi i¢in logaritmanin tabani 2 olarak
tanimlanmaktadir. Bunun yaninda toplam semboll altinda verilen esitlik acildigi

taktirde asagidaki sonug elde edilecektir:

entropy (pP1, P2, .-, Pn) = - P1.logp1 — p2.logpy, ..., - pn.logpn

Buradaki (-) eksi isaretlerinin sebebi pi,p2,....pn  kesirlerinden
kaynaklanmatadir. Logaritma fonksiyonunun kurah geregi A/B seklindeki kesirli
ifadelerin logaritmasi alinirken taban ayni olmak Uzere paydaki ifadenin énine

eksi igareti konulmaktadir (logaA/B: log, A - log, B). Her ne kadar kesirlerin

onlne eksi isareti olsa da elde edilen bilgi miktari gercekte pozitif olacaktir.
Entropide yer alan pi,p2,....pn ifadeleri toplami 1 olan kesirler anlamina

gelmektedir (Jung, Vogiatzian, Har-Shemesh, Fitzsimons ve Quax, 2014).

Ornek olmasi bakimindan toplamda giinesli olan 2 giin, yagmurlu olan 3 giin ve
bulutlu olan 4 gun icin genel gorunus Ozelligi igin elde edilecek bilgi miktar
asagidaki esitlikte gosterilmigtir.
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info ([2,3,4]) = entropi (2/9, 3/9, 4/9)

Yukaridaki formiilde gérildigii gibi pi,p2ps olarak belirtlen 2,2 ve

kesirlerinin toplami 1’e esit olacaktir. Dolayisiyla ¢ok asamali 6zelliklere iliskin

kararlar agagida verilen genel formul yardimiyla elde edilebilir.
. _ 2 2 3 3 4 4
info ([2,3,4]) = -3 xlog (3) -5 xlog (3) -5 xlog (3)

=- % x (log2 — log9) - Z X (log3 — log9) - g x (log4 — log9)

_ 2log2+2log9 3log3+3log9 4log4+4log9
9 9 9

_ —2log2-3log3—4log4—9log9
9

Yukarida verilen formdl bilgi miktarinin pratikte nasil hesaplandigini
gOsteren bir formildir. Buna gore Sekil 4’de verilen ilk agacin yaprak dugumu
olan genel goérinus=gunesli durumu icgin elde edilecek bilgi miktari asagida

verilmigtir.
info ([2,3]) = - = xlog 2~ = xlog
= 2x(—1,3219) — 2x(~0,7369)
=0,5287 + 4421
= 0,9708
= 0,971 bits

Benzer sekilde diger dugumlerde yer alan yapraklar icin elde edilecek bilgi
miktarlari da kolaylikla hesaplanabilecektir. Ancak genel gérinuas=bulutlu durumu
icin dort ornek durumun tamaminda oyun oynanmis ve elde edilen bilgi miktar
—1log (1) — O0xlog (0) = O olarak hesaplanmigtir. Buna gobre genel gorunus
Ozelligi bulutlu oldugunda tim ornekler i¢in oyun oynandigi igin artik alt
basamaklarda bolinme olmayacak ve elips seklinde goOsterilen dugum yerine

dikddrtgen seklinde 6rneklerin yer aldigi sinif degeri gosterilecektir.
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Elde Edilen Sonuglarin Degerlendirilmesi

Degerlendirme VM’de gercek anlamda bir ilerleme saglamak igin anahtar
rolundedir. Eldeki veri dosyasindan oruntu ¢gikarmak ve bu oruntulerden ¢ikarimda
bulunmanin birgok farkh yolu vardir. Fakat belirli bir problem durumunda hangi
yonteminin kullanilacagini belirleme asamasinda farkh yontemlerin nasil ¢alistigini
degerlendirmek ve birbirleriyle karsilastirmak igin sistematik yollara ihtiyacimiz
vardir. Degerlendirme ise gorindligu kadar basit bir islem degildir (Witten ve
Frank, 2007).

Veri madenciliginde degerlendirme isleminin iki amaci bulunmaktadir. Bunlardan
birincisi nihai modelin gelecekte ne kadar iyi galisacaginin belirlenmesi (hatta
kullaniimasinin gerekip gerekmeyecegi) ve ikincisi tum egitim veri setini en lyi

temsil eden modelin ortaya ¢ikariimasidir (Souza, Matwin ve Japkowicz, 2002).

Belirli bir veri seti Uzerinden elde edilen siniflandiricinin performansini tahmin
etmek icin kullanilacak en belirgin 6l¢ut tahmin edilen dogruluk, yani aslinda hangi
sinifta oldugu bilinmeyen 6rneklerin dogru siniflandiriima oranidir. Her ne kadar
dogruluk orani en onemli kriter olarak gorulse de, siniflandiricinin elde ettigi

sonuglari degerlendirmek igin baska oOl¢utler de bulunmaktadir (Bramer, 2013).

Elinizde genis bir veri kaynagi oldugunda sorun yoktur. Cunkl buyuk bir egitim
setine dayanan bir model olusturup, olusturdugunuz bu modeli baska bir buyuk
veri setinde test edebilirsiniz. Fakat her ne kadar veri madenciligi “buyuk veri” ile
caligiliyor olsa da pazarlama, satis ve musteri destekli uygulamalarda nitelikli
verilerin kit oldugu bilinmektedir. Petrol kayitlari, kredi karti uygulamalari, elektrik
tuketim miktarlari, baskanlik segimleri, market satis rakamlar gibi uygulamalardan
geriye donuk oldukga fazla kayit oldugundan elde edilen ornekler blyutk veri

tanimi igerisine girmektedir (Ramageri, 2010).

Sinirl bir veriye dayali olarak performansi tahmin etmek hala ilgin¢ ve tartigmali
bir konudur. Bu agsamada elde edilen sonugclarin degerlendiriimesi amaciyla birgok
farkli teknik karsilaginiza gikacak ve bunlarin icinde muhtemelen sinirli veriye

dayali uygulamalarda en ¢ok tercih edilen degerlendirme yontemi en dogru ve en
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tutarli sonug veren yontem olacaktir. Aslinda belirli bir problem Uzerinde farkli
makine 6grenme yontemlerinin performansini kargilastirmak goérundugu kadar
kolay degildir. Yontemler arasinda olusacak belirgin farkliliklarin tesadufa
etkilerden kaynaklanmadigindan emin olmak igin istatistiksel testlere ihtiya¢
duyulmaktadir (Chamatkar ve Butey, 2014). Suana kadar ustu kapal bir sekilde
tahmin edilen seyin test Orneklerini dogru bir sekilde siniflama oldugunu
varsayllmistir. Buna ragmen, bazi durumlar siniflarin kendisinden ziyade siniflama
olasliliklarini tahmin etmeye dayanir ve digerleri ise siniflamadan ziyade sayisal
degerleri tahmin etmeyi icermektedir. Bu sebeple her durumda farkli yontemlere
ihtiyac duyulmaktadir. Bunlarin yaninda elde edilen sonuglarin maliyet sorunu
bizim icin olduk¢ca 6nemlidir. Cogu pratik veri madenciligi uygulamasinda yanlis
siniflandirma hatasinin maliyeti hatanin tiriine baglidir. Ornegin pozitif bir 6rnek
hatali olarak negatif veya tam tersi sekilde siniflanmig olabilir. Veri madenciligi
calisirken ve kullanilan yontemin performansini degerlendirirken bu maliyetleri
hesaba katmak olduk¢ca onemlidir. Neyse ki ¢cogu o6grenme algoritmasini bu
algoritmanin teknik kisimlariyla ugrasmadan daha duyarli hale getirmek icin basit
teknikler bulunmaktadir. Son olarak degerlendirmenin butin kavramlarinin felsefi
baglantilara sahip oldugu sdylenebilir (Paidi, 2012). Son 2000 yildir filozoflar
bilimsel teorinin nasil degerlendirilecedi konusunda tartismaktadirlar ve bu

tartismalar veri madenciligi ile daha da odak noktasi olmustur.

Model degerlendirmesinde kullanilabilecek yontemler temel olarak 4 baglik altinda
yer almaktadir. Bunlar Bekletme (hold-out), K-kath ¢apraz gecerleme (k-fold cross
validation), Bir tanesinin kapsam disi birakma (Leave-one-out) ve Bootstrap
yontemidir. Degerlendirme yontemlerinden ilki olan bekleme yaklagimi aslinda tim
verileri egitim ve test verisi seklinde belli oranlarda ayiristirma islemidir (Souza,

Matwin ve Japkowicz, 2002).

Verileri egitme ve test etme. Elde edilen sonuclarin degerlendiriimesinde
farkh yontemlerin ne kadar iyi caligtigini gorebileceginiz test veri setiniz
bulunmaktadir. Ama aslinda egitim setindeki performansin nasil oldugunu
ogrenmek bagimsiz bir test setindeki performansin iyi bir gdstergesi olmayacaktir.
Elde edilen veri setleri Uzerinde yapilacak deneysel calismalara dayali olarak

performans sinirlarini tahmin etme yollarina ihtiyacimiz olacaktir.
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Bu yontemde elinizdeki veri dosyasi egitim ve test verileri olarak ikiye
ayriimaktadir. ilk olarak siniflandirici (classifier) olarak isimlendirilen dgrenme
yontemini olusturmak igin egitim veri seti olugturulur. Daha sonra test veri setinden
olusturmus oldugunuz siniflandiricinin érneklerin siniflarini tahmin etmesi saglanir.

Eger toplam N 6rnekten olusan veri setinizin C tanesi dogru olarak siniflanmig ise
bu durumda tahmin edilen dogruluk orani p = C/N olacaktir. Bu formudl hangi

sinifta oldugunu bilmediginiz veriler i¢in kullanilacak siniflandiricinin performans
Olcutlerinden biri olan tahmin edilen dogruluk orani olacaktir. Gorsel olarak egitim

ve test surecinin nasil galistigi Sekil 5’te gosterilmigtir (Bramer, 2013).

AYRISMA EGITiM VERI SETi

OGRENME
ALGORITMASI

— | SINIFLANDIRICI

VERI SETI i

TEST VERI SETI TAHMINLEME

Sekil 5. Egitim ve test verilerileri GUzerinden 6grenme slreci

Veri madenciliginde ilgilendigimiz sey eski verilere dayali gegmis
performans yerine yeni verilere dayali olarak gelecekteki muhtemel performansin
tahminidir. Zaten hali hazirda egitim kimesindeki her bir érnegin hangi sinifta
oldugunu bilindigi i¢cin genel olarak bu siniflandirma ile ilgileniimemektedir. Ancak
amacimiz tahminden ziyade veri temizlemek ise siniflamalara da dikkat
edilmektedir. Bunun yaninda egitim setindeki hata orani gergekteki performansin
iyi bir gostergesi olmayabilir. Cunku siniflandirici ayni egitim verilerinden 6grendigi
icin bu verilere dayali olarak yapilacak herhangi bir hesaplama iglemi de gercgek

degerinden daha iyimser olacaktir.
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Egitim setindeki hata orani yeniden yerlegtirme hatasi olarak isimlendirilir
¢cunkl egitim setindeki ornekler onlardan olusturulan bir siniflandirici tarafindan
yeniden siniflandirma yapmak suretiyle hesaplanmaktadir. Her ne kadar bu deger
yeni verilerin gergek hata oraninin guvenilir bir belirleyicisi olmasa da yine de bu
degerin ne oldugunu bilmek faydal olacaktir. Yeni veri Gzerinden bir siniflayicinin
performansini tahmin etmek i¢in siniflandiricinin elde edildigi veri setinden daha
farkh bir veri seti Uzerinden hata oranini degerlendiriimesi gerekmektedir.
Calismalarda hem egitim verilerinin hem de test verilerinin arastirildigi problemin

temsili 6rnekleri oldugu varsayilmaktadir (Mavroforakis, 2011).

Bazi durumlarda test verileri dogadaki egitim verilerinden farkh
olabilmektedir. Witten, Frank ve Hall (2016) bu durumu su érnekle aciklamaktadir.
Elimizde kredi risk problemine iligskin érneklerimiz bulunsun. Bu 6rnekler Gzerinden
bankanin New York ve Florida’daki subelerinden egitim verileri aldigini ve bu
egitim verisi Uzerinden elde edilecek siniflandiricinin Meksika’daki yeni bir subede
ne kadar iyi performans gosterecegini 6grenmek istedigini varsayalim.
Muhtemelen New York siniflandiricisini degerlendirmek igin Florida verilerini test
verileri olarak kullanmak ve Florida siniflandiricisini degerlendirmek igin New York
verilerini kullanmak uygun olacaktir. Eger veri setleri veriyi egitme igleminden 6nce
bir araya getirilirse test verilerindeki performans muhtemelen gelecekte tamami ile
farkh bir eyaletten elde edilecek verilerin performansinin iyi bir gostergesi

olmayacaktir.

Test verisinin herhangi bir sekilde siniflandiriciyl olusturma asamasinda
kullaniimasi  6nemlidir. Ornegin bazi 63renme yoéntemleri iki asamalidir ve
bunlardan birinde temel yapi digerinde bu yapiyla ilgili parametrelerin uygun hale
getiriimesi yer almaktadir. Bu sebeple iki asamada da ayri veri setlerine ihtiyag
duyulabilmektedir. Ya da egitim verileri Gzerinden birka¢ 6grenme yontemi ortaya
clkarabilir ve sonrasindan hangisinin daha iyi ¢alistigini gérmek igin yeni bir veri
kiUmesi Uzerinden bu o6grenme yontemlerini karsilastirabilir. Fakat bu verilerin
higbiri gelecekteki hata oraninin bir tahminini belirlemek ic¢in kullanilamaz. Boyle
durumlarda genel olarak u¢ farkli veri kimesinden bahsedilmektedir. Bunlar;
egitim verisi, test verisi ve gecerliligi belilemek anlamina gelen dogrulama
verisidir. Egitim verileri siniflandiricilar ortaya ¢ikarmak amaciyla bir veya daha

fazla 6grenme yontemi ile birlikte kullanilmaktadir. Dogrulama verileri bu
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siniflandiricinin  parametrelerini optimize etmek veya belirli bir siniflandirici
secmek igin kullanilir. Ardindan test verileri nihai olarak belirlenmis ve optimize
edilmis yontemin hata oranini hesaplamak igin kullanilir. Belirtilen bu ¢ kimenin
her biri de birbirinden bagimsiz olarak secilmelidir. Dogrulama kumesi
optimizasyon veya seg¢im asamasinda iyi performans elde etmek igin belirlenen
egitim setinden farklh olmalidir ve test kumesi guvenilir bir hata orani

hesaplayabilmek i¢in bunlarin her birinden farkli olmahdir (Olson ve Delen, 2008).

Baska bir yaklagimla hata orani belirlendikten sonra, test verileri aktif olarak
kullanilacak olan bir siniflandirici  olugturmak icin egitim verilerine geri
gonderilebilir. Burada yanhs olan bir durum yoktur. Bu sadece pratik olarak
kullanilabilecek bir siniflandirici elde edebilmek igin kullanilacak veri miktarini
artirmanin bir yoludur. Ayrica dnce dogrulama verisi kullanildiginda, belki de en iyi
ogrenme yonteminin hangisi oldugunu belirlemek igin, ayni veriler 6grenme
yontemini tekrardan egitmek igin egitim datasina geri gonderebilir. Ancak elinizde
cok fazla veriniz varsa sorun yoktur: Buylk bir érneklem alip bunu egitim igin
kullanilirsiniz ve sonra bagka bir bagimsiz buyuk orneklemi test icin kullanabilir.
Her iki orneklemin de birbirinden farkli olmasi koguluyla, test kimesi Uzerinden
elde edilen hata orani gelecekteki performansin gergek bir gostergesi olacaktir.
Genel olarak egitim verileri ne kadar blytk olursa olusturulacak siniflandirici da o
kadar iyi olur ancak belirli bir egitim verisi igin gerekli olan sinir agildiginda geri
donusler azalmaya baglayacaktir. Bu sebeple test verileri ne kadar ¢ok olursa hata
tahmini de o kadar dogru olacaktir. ilerleyen bélimlerde anlatilacadi gibi hata

tahmininin dogrulugu istatistiksel yontemlerle nicellestirilebilmektedir.

Elde edilecek hata miktari ile ilgili asil sorun genis bir veri kaynagi olmadigi
durumlarda ortaya c¢ikmaktadir. Codu durumda egitim verileri elle
siniflandiriimalidir ve tabii ki hata oranini elde etmek icin test verileri de benzer
sekilde siniflandiriimaktadir.  Bu durum egitim, dogrulama ve test igin
kullanilabilecek veri miktarini sinirlandirir ve bu sinirli veri ile en iyi performansin
nasil elde edilecegi bir sorun haline gelir. Hatta egitim icin ayrilan verilerin bir kismi
dogrulama igin de kullanilabilmektedir. Bu veri kiimesinden test igin belirli bir
miktar (%20 - %30) tutulur ve bu igleme bekletme proseduru denilir. Daha sonra
elinizde kalan miktar egitim igin kullanilir. Bekletme yonteminde eldeki verinin bir

miktarini test etmek igin ayirirken geri kalan kismi egitim igin kullaniimaktadir.
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Pratik olarak eldeki verinin Ugte birini (1/3) test icin geri kalan Ugte ikilik (2/3) kismi
ise egitim icin kullanmak oldukga yaygin bir yontemdir. Ancak eger gerekli ise
egitim icin kullanilacak verinin bir kismi dogrulama verisi olarak ayrilabilir. Diger
yandan bekletme ydnteminde bir ikilem bulunmaktadir. Hem iyi bir siniflandirici
elde edilebilmek igin eldeki verinin cogunu egitim i¢in kullanmak isterken hem de
iyi bir hata tahmini yapabilmek igin test verilerinin de mumkuin oldugu kadar gok

olmasi istenmektedir (Ahmed ve Elaraby, 2014).

Capraz Gegerlik. Veri madenciligi icin kullancak verilerinizin az ve sinirli
olmasi durumunda elde edilen sonuglarin degerlendiriimesi igin bekletme
yaklagimina alternatif olarak kullanabileceginiz degerlendirme yontemi k-katli
capraz gecgerleme yaklagsimidir. Toplam N drnekten olusan veri setiniz k adet (5
veya 10 gibi) esit parcaya ayrildigini disunin (Eger toplam 6rnek sayisi k sayisina
tam olarak bdlinemiyorsa ayirdiginiz son pargadaki ornek sayisi diger k-1
parcadaki 6rnek sayilarindan daha az olacagini unutmayiniz). Bu durumda k adet
analiz ardisik olarak gergeklestiriimektedir. Capraz gecerleme sirecinde sirasiyla
k parcanin her biri test veri seti olarak kullanilirken diger k-1 pargalar egitim veri
seti olarak kullaniimaktadir (Bramer, 2013). Ornek olmasi bakimindan k=5 igin
elde edilen sonuglarin degerlendirimesi amaciyla kullanilacak olan 5 katli ¢apraz

gecerleme strecinde nasil bir yol izlendigi Sekil 6’da gorsel olarak anlatiimaktadir.

[1.asama| [2.asama| |3.asama| |4.asama| [5.asamal

- - Egitim | | Egitim | | Egitim | |Egitim | r
> | egitim | | Test | | Egitim | | Egitim | | Egitim | > |Test| 2
Tdm - % 3
Veriler | =¥ | EEitim | | Egitim - Egitim | |Egitim =
> | egitim | | egitim | | E2itim | W ¥t | Egitim | > |West| =
=> | Egitim | | Egitim | | E&itim | | Egitim | | Test |

Sekil 6. Capraz gecerlik sureci

Capraz gecerlemede sabit bir katlanma ya da verilerin bélinme sayisina
karar verilir. Ornegin sekilde gérildugi gibi kullanilan sabit sayr 5 olsun. Daha
sonra veriler yaklagik olarak esit bes parcaya ayrilir ve her biri sirasiyla test icin
kullanilirken geri kalanlari egitim icin kullaniimaktadir. Yani boylece test igin beste

birini kullanirken egitim i¢in eldeki verilerin beste dordinu kullanmig olursunuz ve
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bdylece sonunda her bir 6rnek test i¢in bir kez kullaniimig olacaktir. Buna bes kath
capraz gegerlik denir ve eger tabakalandirma islemi yapiimigsa buna

tabakalandiriimis bes katli capraz gecgerlik denilmektedir.

Elbette egitim (ya da test) icin kullandiginiz érneklem grubu evrenin iyi bir
temsilcisi olmayabilir. Genelde bir 6rneklemin iyi bir temsilci olup olmadigini
dogrudan anlasilamamaktadir. Ancak sizin i¢in 6nemli olabilecek ¢ok basit bir
kontrol vardir. Bu yaklasimda verilerin tamaminin yer aldigi ¢alisma evreninizde
yer alan her bir sinifin egitim ve test verilerinde dogru bir oranda yer almasi
gerekmektedir. Ancak bu sayede 6rneklemin evreni temsil gucu artacaktir. Ancak
kot bir sansiniz varsa ve aldiginiz érneklemdeki bir sinif icin tim drneklerde kayip
veri varsa ne yazik ki bu verilerden elde edilecek siniflandiricinin test verileri
Uzerinde iyi bir performans gostermesini bekleyemezsiniz. Bdyle bir durumda bu
verilerin higbiri egitim kiimesinde yer almadigi igin test kimesindeki verilerin asiri
temsil edilmesi sebebiyle sonuglar daha da koétulesecektir. Bunun yerine evrende
yer alan her bir sinifin egitim ve test verilerinde diizguiin bir sekilde temsil edildigini
garanti edebilmek amaciyla tesadifi 6rnekleme yapildigindan emin olmaniz
gerekmektedir. Bu yonteme tabakalandirma veya tabakali bekletme yaklagimi adi
verilmektedir. Her ne kadar bu yontemi uygulamak genellikle yapmaya deger olsa
da bu sadece egitim ve test verilerindeki esit olmayan veya dengesiz bir temsili
ortadan kaldirmak icin ilkel bir koruma olarak gérilmektedir (Vanwinckelen ve
Blockeel, 2012).

Belirli bir drneklem seg¢iminden kaynaklanan yanlilig1 azaltmanin daha genel
bir yolu farkli érneklem gruplari Uzerinden egitim ve test verileri igin tim slreci
birka¢c kez tekrar etmektedir. Her bir tekrarlama islemini verinin belli bir miktari,
ornegin egitim icin Ucte ikisi, eger mumkuinse tabakali ve rastgele secilmis bir
sekilde egitim icin kullanilirken geri kalan miktari test icin kullanilabilir. Farkli
tekrarlardan elde edilen hata oranlari ortalamasi alinarak daha genel bir hata orani
elde edilebilir. Buna hata oranini hesaplamak igin tekrarli bekletme yontemi adi
verilmektedir. Sadece bir bekletme yonteminin uygulandigi durumlarda, egitim ve
test verilerinin rollerini degis-tokus ettigini dusUnebilirsiniz. Yani test verileri
Uzerinden sistemi egitirken, egitim verileri Uzerinden bu sistemi test edebilirsiniz.
Boylece elde ettiginiz iki sonucun da ortalamasini alarak egitim ve test

verilerindeki esit olmayan temsil sorununu azaltmig olursunuz.
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Elinizdeki tek ve sabit bir veri oldugunda 6grenme yonteminin hata oranini
tahmin edebilmek ic¢in standart olarak 10 kath c¢apraz gegerleme yaklagimi
uygulanmaktadir. Bu yaklasimda verilerin tamaminin yer aldigi c¢alisma evreni
rastgele 10 sinifa ayrilmaktadir ve her bir sinifin tam veri kimesinde yaklasik
olarak ayni oranda temsil edilmesi gerekmektedir. Her bir sinif sirasiyla test igin
ayr bir kenarda bekletilirken geriye kalan dokuz sinif Gzerinden 6grenme sureci
gerceklesir ve bir kenarda bekletilen 1/10’luk veriler Uzerinden hata orani
hesaplanmaktadir. Boylece 6grenme yontemi farkli egitim verileri Uzerinden (her
birinin  bircok ortak noktasi bulunan) toplam 10 defa tekrar edilerek
gerceklesmektedir. Son olarak 10 farkli hata teriminin ortalamasi alinarak genel bir
hata terimi elde edilmektedir (Witten ve Frank, 2007).

Bu asamada 10 katli gapraz gegerleme yonteminin kullaniima sebebi cesitli
ogrenme teknikleriyle daha buyuk veri setleri Uzerinden geceklestirilen kapsamli
testlerde en iyi hata tahmini veri setini 10 pargaya ayirma isleminin en ideal oldugu
ve bunun yaninda bu sonucu destekleyen teorik kanitlarinda da var olmasidir. Bu
soylenenlerin hig biri kesin bir kuram degildir ve degerlendirme konusunda en iyi
yaklasimin hangisi olduguna iligkin veri madenciligi ve makine 06grenme
cevrelerindeki tartismalar halen devam etse de, 10 katll gapraz gegerleme yontemi
pratikte herkes tarafindan kullanilan standart bir degerlendirme o&lg¢utli haline
gelmistir. Deneysel c¢alismalarda ayrica tabakali bir 6rnekleme yaklagsiminin
sonuglari biraz daha iyilestirdigi gorilmektedir (Vanwinckelen ve Blockeel, 2012).
Her ne kadar performans tahmininin dogru ve tutarli bir sekilde yapiimasi yontemin
bir avantaji olarak gorulse de birbiriyle cakigsan egitim verileri, karsilastirma igin
1.tip hatanin artmasi, kargilagtirma igin performans varyansinin tahmin
edilememesi ve serbestlik derecesinin asiri tahmin edilmesi gibi dezavantajlari da
bulunmaktadir (Refaeilzadeh, Tang ve Liu, 2009 ). Bu sebeple elinizde sinirli bir
veri olmasi durumunda standart bir degerlendirme ydntemi olarak
tabakalandiriimig 10 kath ¢apraz gecgerleme yontemi kullaniimasi onerilmektedir.
Unutulmamalidir ki ne tabakalandirmanin ne de 10 kath capraz gegerleme igin
olusturulacak siniflarin tam olarak birbirine esit olmasi saglanamaz. Verinizi
yaklagik olarak birbirine esit 10 sinifa ayirmaniz ve farkh tabakalarin bu siniflarda

dogru oranda temsil edilmesi yeterli olacaktir. Dahasi 5, 10 veya 20 katli ¢apraz
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gecgerlemenin her zaman iyi olacagi konusunda kesin bir kani bulunmamaktadir
(Williams, 2010).

Guvenilir bir hata tahmini igin tek bir 10 katli ve tabakall ¢capraz gecerleme
yeterli olmayabilir. Ayni veriler Uzerinden ayni ogrenme yontemiyle yapilan 10
katmanl ¢apraz gecerleme deneyleri katmanlarin kendisini se¢gme asamasindaki
tesadufu  degisim etkisinden dolayr farkli sonuglar Uretebilmektedir.
Tabakalandirma degiskenligi azaltir ancak kesinlikle tamamen ortadan kaldirdigi
soylenemez. Dogru bir hata tahmini yapabilmek igin ¢gapraz gecerleme islemini 10
kez tekrar etmek standart bir surectir. Bu bize 10 tabakali ¢capraz gecgerlemeyi ve
10 farkli sonu¢ Uzerinden elde edilen sonuglarin ortalamasini bulmamizi
saglamaktadir (Kohavi, 1995).

Bootstrap Yontemi. Bu ydntem bir tahmincinin istatistiksel dogrulugunu
degerlendirmek icin Efron (1979) tarafindan ortaya atiimistir. Ote yandan
Friedman (1998) bu yodntemin son 20 yilda ortaya atilmig olan en 6nemli
teorilerden biri oldugunu ve gelecek 50 yil icinde de en ¢ok tartisilacak konulardan
biri oldugunu belirtmistir (Kuonen, 2018). Daha &énce bahsetmis oldugumuz
kestiim yOntemlerinin bir digeri olan Bootstrap yontemi ornekleminin yer
degistirmesi olarak tanimlanabilecek istatistiksel yontemlere dayanmaktadir. Bu
yontemde egitim veya test igin eldeki veri setinden bir drneklem alinir ve bu
ornegin Uzeri ¢izilir. Yani ayni ornek bir kez secildiginde tekrardan secgilmemektedir
(Dekking, Kraaikamp, Lopuhaa ve Meester, 2005). Bu yaklasim futbol oyunu igin
takimlar olusturmaya benzer. Nasil ki bir oyuncu farkli iki takimda yer alamiyorsa
Bootstrap yonteminde de ayni ornek iki kez secilemez. Ancak veri kimesindeki
ornekler insanlar gibi degildirler. Codu 6grenme yontemi ayni 6rnegi iki defa
kullanmaktadir ve e@er bir veri egitim kiimesinde iki defa yer almissa sonuglarda
farkhlik olusacaktir. Matematiksel olarak konusmak gerekirse ayni nesnenin birden
fazla goruntisu olmasi durumunda "kume" olarak tanimlanan gruplardan

bahsetmek anlamli olmayacaktir.

istatistiksel olarak ¢ikarimda bulunmak igin kullanilan geleneksel
yaklagimlar idealize edilmis model ve varsayimlara dayanmaktadir. Genellikle,
standart hata gibi dogruluk olgutleri asimtotik teoriye dayanir ve kiguk érneklem
gruplarinda bu teorinin varsayimlarinin karsilanmasi kolay degildir. Geleneksel

yaklagimin modern bir alternatifi olan Bootstrap yontemi, daha gergekgi modellerin
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uygulanmasina izin veren bilgisayarla yogunluklu bir yeniden ornekleme
yontemidir (Boss, 2003). Gorsel agidan Bootstrap yonteminin daha iyi anlagiimasi
icin Sekil 7’nin incelenmesi gerekmektedir. Sekilde goéruldugu Uzere rastgele
olusturulmus olan orneklemde yer alan birimler her bir adimda yerleri degistirilerek

yeniden ornekleme dahil edilmektedir.

® | 000000000 -
® O ODOO®5B 6@ ® (2 bootstrap2

ggelgﬂurulan . . ® |a':I/ /5\ . . . @ bDDtStrap 3
drneklem

Sekil 7. Bootstrap yonteminde drnekleme sureci.

Bootstrap yontemi temel olarak 4 adimda 6zetlenmektedir. Birinci adimda
tum veri setindeki 6rneklerin yerlerini degistirirek rastgele bir 6rneklem olusturulur.
ikinci adimda 6rneklemden bazi istatistikler elde edilir. Ornek olarak drneklemin
medyan degeri hesaplanir. Uglincli adimda ilk iki adimdaki islemler Bootstrap
dagihimini elde edebilmek igin Ny defa tekrar edilir. Dérdincli ve son adimda
Bootstrap dagilimi kullanilarak guven aralidi ve standart hata gibi degerler

hesaplanmaktadir (Galdi ve Tagliaferri, 2017).

Bootstrap yonteminin  mantigi bir egitim kumesi olusturabilmek igin
elimizdeki veri setini yer degistirerek ornekleyebilmektir. Bu agsamada gizemli bir
sekilde 0,632 Bootstrap sayisinin ne oldugunun bilinmesi gerekmektedir. Bunun
icin n ornekten olusan bir veri seti yer degistirilerek n 6rnekten olusan baska
orneklem elde edilecek sekilde orneklenmektedir. Bu ikinci veri setinde yer alan
bazi ornekler tekrar edecegi icin test drnekleri olarak kullanilacak ve orijinal veri

kimesinde baska yerde kullaniimig olan érneklerin olmasi gerekmektedir.

Bu durumda belirli bir 6rnedin egitim kimesinde yer alma olasiligi 1/n iken
bu kiimede yer almama olasiliyi 1 — 1/n olarak hesaplanmaktadir. Ornek verinin
belirtilen kimede yer alma ve yer almama olasliliklarinin ¢arpimi asagida verilen

esitlik 1 yardimiyla hesaplanmaktadir (Torgo, 2016).
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(1- % y'~el=0,368 Esitlik 1

Yukarida verilen esitlikte e ile goOsterilen sembol dogal logaritmanin
tabanidir ve 2,7168 degerine esgittir. Bu esitlik belirli bir drnegin herhangi bir sekilde
ornekleme secgilmeme olasiligini gostermektedir. Boylece oldukg¢a buyuk bir veri
kimesi icin test kimesi veri setinin yaklasik %36,80’'ini kapsayacaktir ve
dolayisiyla egitim kimesi elinizdeki veri setinin %63,20’sini kapsayacaktir. Daha
once gizemli bir say! olarak tanimlamis oldugumuz 0,632 Bootstrap sayisinin

nereden geldigini 6grenmis bulunmaktayiz (Witten, Frank ve Hall, 2016).

Egitim kimesi Uzerinden bir 6grenme yontemini egiterek elde edilen bu
sayisal deger ve test kumesi Uzerinden elde edilen hata degeri gergcek hatanin
kotumser bir tahmini olacaktir. Cunku egitim seti, boyutu n olmasina ragmen
orneklerin %63’Unu kapsamaktadir ve 10 kath capraz gecerlemede ornekleri
%90’ inin  kullandig1 dustnuldiginde bunun daha buayldk bir oran olmadigi
gorulmektedir. Bunu telafi etmek igin egitim kimesi igindeki érnekler Uzerinden
yeniden yerlestirme igslemi sonucunda elde edilen hata ile test kimesi Uzerinden
elde dilen hata orani ile birlestiriimektedir. Yeniden yerlestirme sonucunda elde
edilen hata degeri gercek hata degerinin oldukga iyimser bir tahmini olacagi igin
tek basina hata terimi olarak kullaniimamasi gerekmektedir. Ancak Bootstrap
yontemi hata degerini egitim ve test verileri Uzerinden elde edilen hatalarin bir
arada kullanilmasi yoluyla hesaplamaktadir ve asagida gosterilen Esitlik 2 nihai bir

hata degeri olarak ortaya ¢cikmaktadir.
error = 0,632 X etesterileri + 0,368 X €egitim verileri Esitlik 2

Ardindan tum Bootstrap yontemi egitim kumesi icin farkli 6rneklemlerin yer
degistirilmesi suretiyle birka¢ kez tekrarlanmaktadir ve elde edilen sonuglarin

ortalamasi alinmaktadir.

Bootstrap yontemi kucuk veri setleri icin hata oranini tahmin etmesi
bakimindan en iyi yontem olarak kabul edilebilir. Buna ragmen tipki bir tanesini
kapsam disi birakma yonteminde oldugu gibi tamamen yapay ve 6zel bir durum
uzerinden sahip oldugu dezavantajin ne oldugu gosterilebilir. Bunun igin daha
once ele aldigimiz veri kimesi tamamiyle tesadifi olarak iki farkli kimeye ayrilmig
olsun. Bu durumda herhangi bir tahminde bulunma kurali i¢in gergcek hata orani

%50 olsun. Ancak egitim kimesini hatirlayan bir taslak 6grenme ydntemi yeniden
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yerlestirme sonucunda hatasi (e=0) sifir olan %100 basarili bir sonug¢ elde
edilecektir ve 0,632 Bootstrap yontemi bunu 0,368 ile agirliklandirarak 0,632 x
%50 + 0,368 x %0 olmak Uzere genel hata terimi %31,60 olarak hesaplanacaktir.

Ancak bu deger yaniltici sekilde gercek hata degerinden daha iyimser olacaktir.

Performansin tahmin edilmesi. Veri madenciligi buyuk miktarda verinin
icinden bilgi ¢ikarmak olarak tanimlandigi i¢in madencilige benzetiimektedir (Han
ve Kamber, 2006). Veri madenciligi teknikleri, karar vermede yardimci olan gizli
orantileri ve iliskileri kesfetmek icin buylk miktarda veriyle basa cikabilmek
amaciyla yaygin olarak kullaniimaktadir. Veritabanlarindan bilgi kesfi icin
siniflama, kimeleme, regresyon, yapay zeka, sinir aglari, iligki kurallar, karar
agaclari, genetik algoritma, en yakin komsuluk yontemi gibi gesitli algoritmalar ve
teknikler kullaniimaktadir (Ahmed ve Elaraby, 2014). Veri madenciliginde
yapilacak analizler klasik istatistiksel yontemlerde oldugu gibi betimleyici veya
tahmin edici olarak ikiye ayrilmaktadir. Betimleyici veri madenciligi, buylk veri
kimesinde gizlenmis oruntlleri kesfetmek ve mantikli kararlar alabilmek igin
kiimeleme ve birliktelik kurallari gibi yontemleri kullanmaktadir. Tahmine dayal
veri madenciligi, yeni bir veri kimesinin sinifini tahmin etmek igin karar agaci, sinir
adlar, kural kimeleri ve destek vektorleri gibi yontemleri kullanarak modeller
olusturmaktadir (Mishra, Kumar ve Gupta, 2014). Her bir farkli 6grenme

yonteminin performansini tahmin edebilmek igin farkli bir él¢ut kullaniimaktadir.

istatistiksel olarak basarili veya basarisiz diye siniflanan iki sonugla
ilgilenildiginde bu deneye iliskin dagilima Bernoulli” deneyi veye Bernoulli dagilimi
adi verilir (Chen ve Liu, 1997). Bu dagilim icin yapilan denemelere Bernoulli
denemeleri denir. Bernoulli dagihmina uygun bir deneme igin, deneyler ayni
kosullarda tekrarlanabilir 6zelliklere sahip olmali ve denemeler birbirlerinden
bagimsiz olmalidir. Tekli deney olarak bilinen Bernoulli deneyinin birbirinden
badimsiz olarak n defa tekrar edilmesi sonrasinda ¢oklu deney olarak bilinen

Binom dagilimi olugsmaktadir (Zhang, Hong ve Balakrishnan, 2017).

Bernoulli denemesinde basari oranlari sirasiyla p ve p.(1-q) olan iki deney

icin ortalama ve varyans degerleri hesaplanabilmektedir. Eger Bernoulli

" Bernoulli dagihmi olarak da bilinen bu siirecte bir deneyde sadece basari ve basarisizlik gibi iki sonug
bulunmaktadir. Birbirinden bagimsiz denemeler igin basari olasiligi p ve basarisizlik g (1-p) olacak sekilde
1—-p, x=0

p, x=1 O<p<1

ihtimallerin toplami 1 olacaktir. f(x) = {
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surecinden N tane deney alinirsa ve bunlardan S tanesinde basarili olunursa bu
durumda beklenen bagari orani f=S/N olacaktir. Daha buyuk N degerleri igin
rastgele bir degiskenin dagilimi normal dagihma yaklasmaktadir (Evans, Hastings
ve Peacock, 2000). Ortalamasi sifir olan rastgele bir X degiskeninin 2z glven

araliginda olasilik degeri asagida Esitlik 3’'te gosterilmektedir.
P[-zsx<z]=cC Esitlik 3

Normal bir dagilim icin olasilik degeri olan c ile buna karsilik gelen z
degerleri ¢gogu istatistik kitabinin arka kisminda yer alan tablolarda kolaylikla
gorulebilmektedir. Buna ragmen tablolar geleneksel olarak biraz farkhh anlama
gelebilmektedirler. Ornedin x degiskeni bu araliin disinda ve yalnizca araligin tst
kisminda deger almaz. Bu Pr [ x = z ] durumunda gecerli olmaktadir. Tek kuyruklu
olaslilik olarak adlandirilan bu yaklasimda yalnizca dagilimin Ust kuyruguna atifta
bulunulmaktadir. Sekil 8'de goruldigu gibi normal dagilim simetrik oldugundan tek

kuyruk igin olasiliklar Pr [ x < z] veya Pr [ x =2 z ] seklinde tanimlanmaktadir.

Sekil 8. Tek kuyruk testi igin olasilik dagilhimlari.

Bunlarin yaninda Tablo 7°de farkh olasilik degerleri ve bu degerlere karsilik
gelen standart z degerleri goOsteriimektedir. Glven araliginin belirlenmesinde

X F z. o/v/n genel formili kullaniimaktadir (Jiang ve Zhao, 2014).
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Tablo 7

Normal Dagilim i¢gin Giiven Araliklari

Prix=z] z
%0,1 3,09
%0,5 2,58

%1 2,33
%5 1,65
%10 1,28
%20 0,84
%40 0,25

Diger normal dagilim tablolarinda oldugu gibi burada da ortalama 0 ve
standart sapma 1 olarak kabul edilir. Alternatif olarak z degerlerinin ortalama ve
standart sapma tarafindan hesaplandigi séylenebilir. Bu sebeple P [ x 2z ] = %5
gOsterimi bize x degerinin ortalamadan 1,65 standart sapma kadar buyuk olma
olasiliginin %5 oldugunu gosterir. Dagilim simetrik oldugu igin x degerinin

ortalamanin 1,65 standart sapmadan fazla veya eksik olma olasiligi %10 olacaktir.
P[-165<x<1,65]= %90

Bu asamada tek yapmamiz gereken f olarak tanimladigimiz rastgele
degiskeni ortalamasini sifir ve varyansini birim haline donusturebilmektedir. Bu
islemi f degerinden p ortalama degerini ¢ikararak ve /p.(1—gq) /N standart

sapma degerine bolerek gerceklestirmekteyiz. Boylece;

f-p B

oo - 2lE

Gulven araliklarini  bulabilmek icin gerekli ydntemin ne oldugunu

P[-z<

belirledikten sonra sabit bir ¢ degerinin gliven arahdi i¢in bu araliga karsilik gelen z
degerini bulmak gerekecektir. Tablo 7’yi kullanma asamasinda Once 1’den c
degeri ¢ikarlir ve sonra sonug ikiye bolinir. Béylece c=%90 degeri icin geriye
kalan %10’luk kismi ikiye boélecegdiniz icin tabloda %5 degerine bakmamiz yeterli

olacaktir. Sekil 9 incelenerek bu durum daha iyi anlasilacaktir.
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z=-1.645 z = +1.645

Sekil 9. Guven araliklari ve olasilik dagilimi.

Sekilde goruldugu Uzere cift kuyruk testi uygulandigi icin c= %90 igin alt ve
ust kuyruklarda %5’lik intimallerin toplami %10 yapacagi icin P [ x2 z ] = %5
degerine karsilik gelen z degeri esas alinmaktadir. Dogrusal enterpolasyon” (ara
degerleme) ydontemi given araliginin orta guven seviyeleri icin kullanilabilmektedir.
Bunun i¢in daha once verilen esitsizlik sistemine esittir isaretini ekleyin ve p degeri

icin bir esitlik elde edebilmek amaciyla bu esitsizlik sisteminde p’yi yalniz birakiniz.

Son adimda ikinci dereceden denklemi ¢ozmemiz gerekmektedir. Her ne
kadar bu denklemi ¢ozmek zor olmasa da belirlenen guven aralidi igerisinden zor

bir sekilde ifade edilebilen bir yapiya sahiptir.

_I;V_u%)/(l )

Yukarida verilen esitlikle + isareti given araliginin alt ve Ust sinirlarini

=2~

2 _
p= f+22_1v+z'j

gOstermektedir. Ne kadar da formul karigik gorlinse de belirli durumlarda bu

esitlikten sonug elde etmek zor degildir.

Elde edilen bu esitlik yardimiyla bazi sayisal orneklerin glven araliklarini
hesaplanabilir. Ornegin N=1000 igin f=%75 olarak kabul edildiginde c=%80 igin
Tablo 7'deki z degeri 1,28 olacak ve bu degerler icin p olasihdinin guven aralig
[0.732,0.767] olacaktir. Benzer sekilde N=100 icin diger c ve f degerleri ayni

oldugu zaman guven araligi [0.691,0.801] olacak sekilde biraz daha

" iki degerin ortasinda yer alan ve ara deger olarak isimlendirilen sayisal degeri hesaplamak icin kullanilan bir
yontemin adidir.

46



genisgleyecektir. Unutmayiniz ki normal dagilim varsayimi sadece N>100 gibi
bayuk N degerleri icin gegerlidir. Ancak N=10 i¢in f=%75 ve c=%80 degerleri esas
alindiginda [0.549,0.881] seklinde elde edilecek guven araligina suphe ile
yaklagilmasi gerekmektedir. Bunun sebebi N>100 varsayiminin karsilanmamis
olmasidir (Witten ve Frank, 2005).

Kestirimin Guci: Hatanin Buyukliiglini Dikkate Alma

Bu bolime kadar tartigilan degerlendirme iglemleri yanlis karar vermeyi ya
da yanlis siniflama yapmayi g6z énine almamaktadir (hesaba katmamaktadirlar).
Hatalarin ne diuzeyde oldugunu dikkate almadan siniflandirma oranlarini en iyi
hale getirmeye calismak genellikle sizi hatali sonuglara goturecektir. Bu agamada
iki farkli tirdeki hatadan kaynaklanan sonuglar birbirinden farkli anlamlara sahip
olacaktir. Veri madenciliginde dogru ve yanhs tahminler igin maliyet tanimi goz
onune alindiginda, en dusuk beklenen maliyetle bir 6rnegin her bir sinifta bulunma
durumu i¢in kosullu olasilik degeri kullanilarak hangi sinifta yer alacaginin tahmin
edilmektedir. Maliyete duyarli karar verme surecinin 6zl, mevcut siniftan farkli bir
sinifin daha olasi oldugu durumlarda bile sanki bir sinifin dogruymus gibi
olmasidir. Ornegin ¢ok mantikli gériinmesine ragmen ok biylk bir kredi transfer
islemini onaylamamak hatanin buyuklugunu dikkate alan bir yaklagimdir (Elkan,
2001).

Farkl hatalarin ayni anlama gelmedigine iligkin baska bir ornek kredi
bor¢larindan goérulebilir. Borcunu 6demeyen birine kredi vererek yapilan hata daha
once hi¢ kredi ¢cekmemis birine kredi vermeyerek yapilan hatadan oldukga
blyuktlr. Baska bir 6rnek ise petrol sizintisini belirlemede verilebilir. Cevreyi tehdit
eden gergek bir sizintlyi belirleyememe durumunda yapilan hatanin maliyeti
cevreyi tehdit etmeyen bir sizintiyl tehdit olarak gormekle yapilan hatadan g¢ok
daha yuksektir. Hatanin maliyetine iligkin verilebilecek son bir 6rnek ise yuk
tahminine iligkindir. Aslinda o trafoya ¢carpmayan bir firtina igin hazirhk yaparak
yapilan hatanin maliyeti hazirliksiz olarak bu firtinaya yakalanma durumunda
yapilan hatadan oldukg¢a dusuktur. Tum bu verilen drneklerden ¢ikarilacak tani ise
hatalari ortadan kaldiran bir makine 6grenme yodntemiyle yanlis tanimlama
yapmanin maliyeti bagarisizliga ugrayan bir problemi gérmezden gelen 6grenme
yonteminin hata maliyetinden daha az olacaktir. Daha farkli bir érnek olarak
promosyonlara iliskin kullanicilara atilan e-postalarin maliyeti dusunulebilir. Mailine
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cevap vermeyen bir aileye e-posta gondermenin maliyeti mailine cevap
verebilecek bir aileye e-posta gondermeme durumundaki maliyete gore daha
dusuktur (Witten ve Frank, 2005).

Evet-hayir, 6dlng para verme-vermeme, kredi verme -vermeme, stpheli bir
parcay! atik veya degil, vb. sekillerde iki sinifi olan durumlarda bu duruma iligkin
sonuglar Tablo 8'de gosterildigi gibi olasi 4 farkl sekilde ortaya gikmaktadir. Dogru
pozitif (DP) ve dogru negatif (DN) dogru siniflama sonuglaridir. DP gergcek durum
pozitifken test sonucunda pozitif ¢ikan durumlardir. Baska bir ifadeyle dogru
tahmin edilen 6rnek sayidir. DN gercek durum negatifken test sonucunda negatif
¢tkan durumlardir. Baska bir ifadeyle dogru olarak reddedilen 6rneklerin sayidir.
Yanhs pozitif (YP) sonug¢ aslinda negatif (hayir) iken yanhs bir sekilde ciktinin
pozitif (EVET) olarak tahmin edilmesidir. Daha yalin bir ifadeyle yanhs alarm
olarak tanimlanabilir. Yanlis negatif (YN) sonu¢ aslinda pozitif iken yanlslikla
negatif olarak tahmin edilmesidir. Bagka bir ifadeyle yanlis olarak tanimlanan

ornek sayidir.

Dogru pozitif ve yanhs pozitif kavramlarinin daha iyi anlasiimasi igin
meteoroloji tarafindan yapilan hava tahminlerini ele alalim. Havanin ertesi gun igin
yagisli olmamasina ragmen bir dnceki gun yagish seklinde tahmin edilmesi yanlhs
pozitiftir. Bu durumda sonug¢ olarak yaniniza semsiye almaniza ragmen onu
kullanmamis olursunuz ve kaybiniz ¢ok fazla degildir. Ancak yanlis negatif ertesi
gun icin hava yagish iken bir onceki gun yagis olmayacak seklinde tahminde
bulunulmasidir. Bu durumda yaniniza semsiye almadiginiz igin asiri derecede
iIslanmis olacaksiniz. Bu durumda yanlis negatif sonuglari sizin i¢in yanhs pozitif
sonuglara goére daha énemli olacaktir (Williams, 2011). Dogru pozitif orani (DPO)
gercek durumu pozitif olan durumlarin tim durumlara bélinmesiyle elde edilirken
yanhs pozitif orani ger¢gek durumu negatif olan durumlarin tim durumlara
bdlinmesiyle elde edilmektedir. Tablo 8'de iki farkli sonucu olan bir tahmine iligkin
gercek ve test sonuglarinin alabilecegi degerler gosterilmektedir (Schwenke ve
Schering, 2007).
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Tablo 8

Iki Sinifli Bir Tahmine lliskin Farkli Sonuglar

GERCEK DURUM
POZITIF NEGATIF TOPLAM
N DOGRU POZITIF  YANLIS POZITIF

5 POZITIF DP+YP
o (DP) (YP)
>
o)
& . YANLIS DOGRU
> NEGATIF NEGATIF (YN)  NEGATIF (DN) YN+DN
L
l—

TOPLAM DP+YN YP+DN DP+YP+YN+DN

iki sinifli bir tahmin siireci sonucunda DP, YP, YN ve DN oranlari agsagida

gosterildigi sekilde elde edilmektedir (Elhamahmy, EImahdy ve Saroit, 2010).
Yanlig pozitif orani (YPO) : YP/( YP+DN)
Dogru pozitif orani (DPQO) : DP / (DP+YN)
Yanlis negatif orani (YNQ): YN / (YN+DP)
Dogru negatif orani (DNO) : DN / (DN+YP)

Sonuglara iligkin oranlarin ardindan genel basari orani dogru siniflamalarin

sayisinin toplam siniflama sayisina bolumudur.

DP+DN
DP+DN+YP+YN

Genel Basari =

Bu siniflama icin hata orani ise 1’den genel basari oraninin ¢ikariimasi
sonucunda elde edilmektedir. Duyarlilik ve segicilik kavramlarinin da bilinmesinde

yarar vardir.

Duyarlilik: Testin gergek pozitif durumlar iginden pozitif olan durumlari
ayirma yeteneqgidir.

Duyarlilik (Sensitivity) = DP+YN

Secicilik: Testin gergek negatif durumlar icinden negatif olan durumlari

ayirma yetenegidir.

Secicilik (Specifity) = DNTTP
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Yukarida anlatilan duyarlilik ve segicilik degerleri, testin arastirilan durumla
ilgili olan ve ilgili olmayanlari birbirinden ne kadar iyi ayirt edip etmedigini
tanimlamaktadir. Cok sinifli bir tahminde, testten elde edilen sonuglar karisiklik
(confusion) matrisi adi verilen iki boyutlu her bir sinif i¢in satir ve satunlari olan bir
tablo Uzerinde goOsterilmektedir. Matrisin her bir elemani satiri gergek degeri,
sutunu ise tahmin edilen (test sonucu) oOrnek sayisini gosterecek sekilde
tanimlanmaktadir (bazi durumlarda satirlar test sonuglarini, sttunlar ise gergek
durumu géstermektedir). lyi sonuclar esas késegen iizerindeki (sol Ust kdseden
sag alt koseye ¢izilen dogru pargasi) sayilarin oldukga blyuk ve kdsegen digindaki

elemanlarin kiiguk hatta ideal olani sifir olmasi durumunda elde edilir.

Ornek olmasi bakimindan Saa (2016) tarafindan vyapilan deneysel
calismadan elde edilen sonuglar Tablo 9da gosterilmisti. Donem not
ortalamalarina gore &grenciler a=mukemmel (3,60-4,00), b=oldukg¢a iyi (3,00-
3,59), c=iyi (2,50-2,99) ve d=gecti (2,00-2,50) olacak sekilde 4 farkli sinifa
ayrilmistir. Toplamda 270 ogrenci ile gergeklestirilen c¢alismada cinsiyet, aile
bayuklagu, gelir durumu, anne-baba egitim duzeyi ve arkadaslarla gegirilen sure
gibi 20 farkh degisken yardimiyla 6grencilerin hangi sinifta yer alacaklari tahmin

edilmeye calisiimistir.

Tablo 9
Dért Sinifli Bir Tahmine lliskin Farkli Sonuglar

Gergek Smif Gergek Smif
a b C d  hassashk a b C d  hassaslik
. 2 23 12 8 6 46,94 < a 20 12 7 6 44,44
S S b 20 40 30 29 3361 3F. b 25 39 35 34 2932
Eg c 11 10 18 12 3529 F 2 c 9 11 18 8 39,13
W g 6 19 12 14 2745 S d 6 19 8 13 2826

C4.5 ID3

—~
QD
=
—~
O
~

Tablo 9 doért sinifi bir érne@e iliskin siniflama sonuglarini géstermektedir.
Birinci 6rnek uygulamada C4.5 algoritmasi altinda toplam 270 (onalti hicrede yer
alan sayilarin toplami) érnegin 23+40+18+14 tanesi (esas kdsegen uzerindeki

sayillar toplami) dodru olarak tahmin edilmis ve basari orani %35,19 (95/270)
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olarak hesaplanmstir. ikinci 6rnek uygulamada ID3 algoritmas: altinda toplam 270
ornegin 90 tanesi dogru tahmin edilmis ve basgarini orani %33,33 (90/270) olarak
belirlenmistir. Buna gobre genel olarak ID3 algoritmasinin dogru siniflama orani
daha yuksek olarak belirlenmigtir. Bunun yaninda her iki 6grenme yonteminin farkl

sinif degerleri icin hassaslik Olgutlerinin farkhlik gosterdigi belirlenmigtir.

Kappa istatistigi. Kappa istatistigi ya da Kappa degeri beklenen ve
g6zlenen degerlerin karsilastirildigi sayisal bir degerdir. Bunun yaninda tesadufi
sans faktdorinu de hesaba kattigindan daha az yaniltici bir degerdir. Beklenen ve
gOzlenen dogruluk hesabi Kappa istatistiginde ayni anda kullaniimakta ve
karisiklik matrisi Uzerinden kolaylikla belirlenebilmektedir. Konunun anlasiimasi
bakimindan asagidaki 6rnegin incelenmesi faydali olacaktir. Bu 6rnekte makine
ogrenme yonteminin hayvanlarin etiketleri GUzerindeki verilere gore onlari kedi ve
kopek olarak siniflandirdigini disundan. Egitim alaninda sdtundaki degerler
puanlayicilardan biri iken satirdaki degerler puanlayicilardan digeri olarak kabul
edilse de makine 6grenmede puanlayicilardan biri gercek degere, digeri ise tahmin
edilen (veya test sonucu) dedere karsilik gelecektir. Nihai olarak satir ve
sutunlardan hangisinde gercek hangisinde tahmin edilen degerin yer alacagi fark
etmese de aciklik olmasi bakimindan sutunlar gercek degerleri satirlar ise makine
ogrenme yontemi tarafindan tahmin edilen ya da baska bir ifadeyle beklenen
degerleri gostersin. Hayvanlarin gergekte ne oldugu sutunlarda, makine 6grenme
yontemi tarafindan tahmin edilen siniflar ise satirlarda olmak Uzere sonuglar Tablo

10’da gosterilmisgtir.
Tablo 10

Hayvanlarin Tiirlerine lliskin Gergek Durum ve Tahmin Sonuglari

Gergek Durum

KEDI KOPEK
Tahmin Edilen KEDi 10 7
Sonug KOPEK 5 8

Tablo olarak verilen matrise gore toplamda 30 hayvandan olusan bir érnek
veri setinin oldugu ve bunlardan ilk situnda yer alan 15 tanesinin gercekte kedi
iken geri kalan 15 tanesinin kopek oldugu gorulmektedir. Makine 6grenme
yontemiyle toplam 30 hayvandan 17 (10+7) tanesi kedi olarak tahmin edilirken 13

(5+8) tanesi kdpek olarak tahmin edilmistir.
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Gozlenen dogruluk orani basitce tum matris Uzerinden dogru olarak
siniflanmis orneklerin sayisinin toplam 6rnek sayisina bolimu sonucunda elde
edilmektedir. Esas kdsegen Uzerinde yer alan ve aslinda kedi iken makine
o6grenme ydntemi tarafindan kedi olarak tahmin edilen 10 hayvan ile aslinda képek
iken makine 6grenme yontemi tarafindan kopek olarak tahmin edilen 8 hayvanin
toplam hayvan sayisina bolumu ile (10+8/30=0,6) siniflama igin gézlenen dogruluk
orani %60 olacaktir. Kappa istatistigini elde edebilmek igin bir tane daha degere

ihtiyag vardir. Bu ise beklenen dogruluk degeridir.

Beklenen dogruluk verilen matrise dayal olarak herhangi bir tesadufi
siniflandiricinin bagarili olmasi anlamina gelmektedir. Beklenen dogruluk degerini
elde edebilmek igcin 6nce kediler icin hesaplanan frekans degerini beklenen
frekans degeri ile carpip daha sonra toplam gozlem sayisina bdlmemiz
gerekmektedir. Ornek siniflamada gergekte 15 kedi siniflandirici tarafindan 17
olarak hesaplanmis ve toplam kedi-kopek sayisi 30 oldugu igin bu deger
15*17/30=8,5 olarak hesaplanir. Ayni islem kopekler icin yapilirsa aslinda 15
kopek olmasina ragmen siniflandirici tarafindan 13 képek oldugu tahmin edildigi
icin bu deger 15*13/30=6,5 olarak hesaplanir. Son asamada bu iki deger
toplanarak tekrardan toplam gozlem sayisina bolinerek beklenen dogruluk orani
elde edilir. Verilen érnekte (8.5+6.5)/30=0.5 oldug@u icin beklenen dogruluk orani
%50 olarak hesaplanmistir. Son olarak beklenen (0.50) ve goézlenen (0.60)
dogruluk oranlarinin belirlenmesinin ardindan Kappa istatistigi asagida verilen

esitlik yardimiyla hesaplanmaktadir.

Gozlenen dogruluk—Beklenen dogruluk

Kappa (k) =

1-Beklenen dogruluk

Verilen formlle goére 6rnek uygulama icin hesaplanan Kappa istatistigi
(0.60-0.50) / (1-0.50) = 0.20 degerine esit olacaktir. Boylece 6zinde Kappa
istatistigi makine 6grenme yontemi tarafindan tesadufi bir siniflandiricinin
beklenen dogruluk degerini kontrol ederek elinizdeki drneklerin gercede ne kadar

yakin bir sekilde siniflandirildiginin dlgisini vermektedir.

Kappa istatistiginin yorumlanmasi konusunda kesin standart bir yorum
olmasa da genel olarak 0.00-0.20 arasi dusuk, 0.21-0.40 arasi kayda deger, 0.41-
0.60 arasi orta duzeyde; 0.61-0.80 arasi énemli ve 0.81-1.00 arasi mukemmel

olarak tanimlanmaktadir (Landis ve koch, 1977). Ancak baska bir siniflamada ise
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0.75'ten buyuk Kappa degerleri mukemmel, 0.40-0.75 arasi makul duzeyde iyi ve
0.40’dan asag olanlar zayif olarak tanimlanmaktadir (Fleisis,1971). Ozet olarak,
Kappa istatistigi veri setindeki beklenen ve gdzlenen siniflara ayrilma isleminde
anlasmayi o6lgmek igin kullanilan bir degerlendirmedir ve sansla dogru siniflama
oranini duzeltmeye calisir. Ancak daha once bahsedilen dogrudan siniflama
oranlarinda sansla dogru siniflama veya puanlayicilar arasi sans eseri anlagsma

durumlarini dikkate almamaktadir.

Sayisal Tahminin Degerlendirilmesi. Bu boélime kadar anlatilan tim
degerlendirme Olgutleri sayisal tahminden ziyade siniflama sonugclariyla ilgilidir.
Performansin degerlendiriimesi icin egitim seti kullanmak yerine bekletme ve
capraz gecerlik gibi birbirinden bagimsiz testler kullanirken uygulanan temel ilkeler
sayisal tahminlerde de esit derecede uygundur. Ancak hata oranlari dikkate
alinarak elde edilen temel degerlendirme Olguleri bu bdlumde uygun
olmamaktadir. Cunku hatalar sadece var ya da yok seklinde degil de farkh
blyuklUklerde ortaya ¢ikmaktadir (Witten ve Frank, 2005).

Bazi alternatif 6l¢t birimleri sayisal tahminin basarisini degerlendirebilmek
amaciyla kullaniimaktadir. Test érnekleri icin tahmin edilen degerler P, P2, P3, ...,
Pn ve bunlarin gergek degerleri a;, a,, as, ... , an olsun. Bu noktada P; ortalamasi
daha once belirli bir tahmini i. test 6rnegi igin tahminin sayisal degerine atifta

bulunmaktadir.

Ortalama karesel hata temel ve yaygin olarak kullanilan bir olguttir ve
bazen bu degerin karekdku tahmin edilen degerin kendisi ile ayni boyutta olmasi
amaciyla kullanabilmektedir. Dogrusal regresyon gibi bircok matematiksel yontem
ortalama karesel hatayl kullanmaktadir ¢unkl matematiksel olarak mudahale
edilebilecek en kolay 6l¢it durumundadir ve matematikgilerin ifadesiyle “iyi huylu”

bir dlcuttar.

Ortalama mutlak hata alternatif bir élguttir. Burada hatalarin isareti dikkate
alinmadan sadece sayisal degerlerinin ortalamasi alinmaktadir. Ortalama karesel
hata uc¢ degerlerin etkisini daha da abartma egilimindeyken mutlak hata da boyle
bir durum s6z konusu degildir. Mutlak hata hesaplanirken farkh buyuklUkteki

hatalar buyuklUklerine gore esit sekilde degerlendirilirler.
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Bazen de mutlak hata yerine bagil hata degderi daha dnemli olabilmektedir.
Ornegin %10’luk hata degeri, 500 tahminden 50 tanesinin hatali ise ayni 6neme
sahiptir ve 2 tahminde %?Z2’lik bir hata varsa mutlak hatalarin ortalamasi anlaml
olmayacak ve bagil hatalar daha uygun olacaktir. Bu etki hatalarin kareleri veya
ortalama mutlak hata hesaplamasinda bagil hatalar kullanarak g6z onlne

alinmaktadir.

Tablo 11'de gdsterilen bagil hatalar biraz farkl bir anlama sahiptir. Hata
degeri, basit bir tahminleyicinin kullanilmasi halinde goreceli olarak ne elde
edilecegine bagli olarak hesaplanmaktadir. Burada bahsi geg¢en tahminleyicinin
egitim veri setinden elde edilen gergek degerlerin ortalamasidir. Boylece bagil
kareli hata toplam kareli hata olur ve varsayilan tahminleyici tarafindan Uretilen

toplam kareli hataya bolunerek bu deger normallestirmektedir.

Bir sonraki hata dlgutt bagil mutlak hata (goreceli mutlak hata) adiyla bilinir
ve aslinda benzer normallestirme islemiyle elde edilmis mutlak hatalarin
toplamidir. Bahsedilen bu U¢ bagil hata Olgutlerinde hatalar, ortalama degerleri
tahmin eden basit tahminleyici tarafindan normallestiriimektedir (Witten, Frank ve
Hall, 2016).

Tablo 11'de gosterilen son hata olgutu, a’lar ile p’ler arasindaki iligkiyi
istatistiksel olarak belirleyen korelasyon katsayisidir. Korelasyon katsayisi
mukemmel iligki anlamina gelen 1 ile iliski yok anlamina gelen O arasinda deger
almaktadir. Eger iki degisken arasinda negatif ydonde ve mukemmel duzeyde bir
iliski varsa korelasyon katsayisi -1 olmaktadir (Tabachnick ve Fidel, 2007). Elbette
mantida uygun tahmin yodntemleri igin negatif korelasyon degerleri elde
edilmeyecektir. Bu asamada korelasyon diger Olcltlerden biraz farklidir ¢lnku
korelasyon katsayisi Olgcekten bagimsizdir ve belirli bir tahminlerden elde edilen
veri kimesi Uzerinde galisiyorsaniz ve tUm tahminler sabit bir faktor ile ¢arpiliyor
ve gercek degerler degismiyorsa, bu durumda elde edeceginiz hatalar da
degismeyecektir. Bu sabit faktér, hem pay kisminda bulunan her Sppx hem de
payda da bulunan her Sp ifadesinde bulunacagi icin, gerekli sadelestirme iglemi
sonrasi ortadan kaybolacaktir. Ancak bu uygulama normallestirme iglemine
ragmen bagil hata degerleri i¢cin dogru degildir. Bunun sebebi tim tahmin edilen

deg@erleri buylk bir sabit sayi ile carparsaniz, bu durumda gercek degerler ile
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tahmini de@erler arasindaki fark hizla degisecek ve benzer sekilde hata ylzdeleri

de degisecektir (Hossin ve Sulaiman, 2015).
Tablo 11

Sayisal Tahminin Degerlendirmesinde Kullanilan Performans Olgiitleri

SAYISAL TAHMIN ICIN PERFORMANS OLCUTLERI*

PERFORMANS OLGUTU FORMUL

(pl - al)z + -t (pn - an)z
n

Ortalama karesel hata

_ 24 ... _ 2
Ortalama hatalarin kare koku \] (p1— a))*+ -+ (pn— an)
n

|(py — a1)2 + -+ (pp — an)2|
n

Ortalama mutlak hata

(p1— a1)2+‘“+ (bn— an)z
(P1— @)% ++ (pp— @)

— 1
Kareli bagil hata kena = =) a;
n

Bagil hatalarin karekoku

(pl - a1)2 + et (pn - an)z
(P — @?+ -+ (pn— @)?

|(p1 - al)z + ot (pn - an)zl
(py — @2+ -+ (pn— @)?

iken Sp, = Yi(pi- p)*ai- @)

Goreceli mutlak hata

Spa

JSpSa

n-1
Korelasyon katsayisi i (@i —g)?

n-1

(r. =32
5, = Liip)

ve S, =
n—-1 A

* p degerleri 6zelligin tahmin edilen degerlerini ve a dederleri ise gercek degerleri gdstermektedir.

Tablo 11'de gosterilen odlgutlerden hangisinin daha uygun oldugu Uzerinde
calisilan duruma bagl olarak belirlenebilmektedir. Bu degerlendirme olgutlerinden
farkli hata degerleri yaptginiz galismaya ve kullandiginiz degiskenlerin durumuna
gore farkhlk gosterecektir. Kareli hata olgitleri ile hatalarin karekdku olgitleri
bayuk uyusmazliklar kuguklere kiyasla daha agirliklandirilabilinirken mutlak hata
OlgUtleri bunu yapamazlar. Hatalarin karekdkinu almak tahmin edilen degerlerin
ayni boyuta indirgenmesinin saglayacaktir. Bagil hata rakamlari ¢ikti degiskenin
temel tahmin edilebilirligini veya tahmin edilemezligini dengelemeye c¢alismaktadir;
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eder tahminler ortalama degere oldukga yakin bir yayilim gosterirse, tahminimizin
iyi olmasini beklersiniz ve bagil hata bunun telafisini saglamaktadir. Aksi taktirde,
bir durum icin elde ettiginiz hata degeri diger durum icin elde ettiginiz hata
degerinden daha farkli olacaktir. Oprea (2014) tarafindan yapilan deneysel
calismada insan kaynaklari, pazarlama ve egitim alani olmak Uzere 3 farkl veri
seti Uzerinden ID3, Naive Bayes, Cok katmanl siniflama ve k-enyakin komsuluk
yontemlerinin farkli degerlendirme olgutlerine gére nasil bir performans gosterdigi

arastinimistir. Calisma sonucunda elde edilen bulgular Tablo 12’de gdsterilmistir.
Tablo 12

Dért farkli sayisal tahmin modelleri igin performans él¢ditleri

Naive Multilayer K—Nearest

Veri seti 108 Bayes perceptron Neighbor
Insan kaynaklari 93,39 78,74 91,09 93,39
Dogruluk orani Pazarlama 99,29 82,27 96,45 99,29
Egitim 90,67 65,30 90,38 90,09
insan kaynaklari 6,61 21,26 8,91 6,61
Hata Pazarlama 0,71 17,73 3,55 0,71
Egitim 9,33 34,69 9,62 9,91
insan kaynaklari 0,93 0,77 0,90 0,93
F-olcuti Pazarlama 0,99 0,82 0,96 0,99
Egitim 0,89 0,65 0,90 0,89
insan kaynaklari 0,99 0,91 0,97 0,95
Roc egrisi alani Pazarlama 1,00 0,92 0,97 0,99
Egitim 0,99 0,82 0,99 0,91

Tablo 12’de elde edilen sonuglara goére dogruluk oranlari dikkate
alindiginda 3 farkli veri setinde de en iyi sonuglari ID3 6grenme yontemi tarafindan
elde edildigi gorilmektedir. Siniflama dogrulugu bakimindan en az basarili olan
yontem ise Naive Bayes olarak belirlenmistir. Hata olgutleri bakimindan en dusuk
hata degerlerinin ID3 algoritmasi tarafindan elde edilirken en ylksek hata degerleri
Naive Bayes yontemi tarafindan hesaplanmaktadir. F-Olgutlerine gore
kargilastirma yapildiginda ID3 ve k-enyakin komsuluk yontemleri ayni duzeyde
basari gosterirken en dusitk gecerlik dederi Naive Bayes tarafindan elde edilmistir.
Son olarak ROC egrisi altinda kalan alanlar karsilastirildiginda en basaril
yontemlerin sirasiyla ID3, Cok katmanli siniflama, k-enyakin komusuk ve Naive

Bayes oldugu gorilmektedir. Buna goére farkli veri setleri kullanilsa da
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kargilastirilan 4 yontemden en basarili 6grenme yonteminin ID3 algortimasina
dayali siniflama yontemleri oldugu ve ele alinan veri setlerinde en basarisiz olan

yontemin ise Naive Bayes oldugu belirlenmigtir.

Sayisal tahminle ilgili iki farkli 6grenme ydntemini karsilastirirken, daha
once veri madenciligi yontemlerinin karsilastirilmasi bashgr altinda verilen ve t-
testi gibi istatistiksel yontemlere dayanan kiyaslama islemleri burada da
uygulanabilmektedir. Buradaki tek farkliik artik basari orani yerine ortalama
hatalarin karekdku gibi uygun bir performans olgttu kullanilarak anlamlilik testleri

yardimiyla iki yontem arasindaki farklilik test edilmektedir.
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Veri Madenciligi ile ilgili Arastirmalar

Liu ve Schumann (2005) tarafindan yapilan galismada veri madenciliginde
degisken sayisini azaltmak igin kullanilan dort farkh yontemin siniflama ve
tahminleme sureclerindeki performanslari kargilastiniimistir. M5, yapay sinir aglari,
lojistik regresyon ve en yakin komsuluk algoritmalarinin kargilastinldigi calismada
72 farkh o6zellik kullaniimis ve en yakin komsuluk ydnteminin disindaki diger
yontemlerde Ozellik sayisi arttikga hata oranlarinin azaldigi belirlenmigtir. Bunun
yaninda CON (Consistency-based Feature Selection Algorithm) ve WRP (The
Wrapper Feature Selection Algorithm) algoritmalarinin tim yontemler igin
degisken sayisini azaltmada etkili oldugu tespit edilmistir. Gergek veriler Gzerinden
kredi puanlarinin hesaplandigi ¢calismada en yakin komsuluk yonteminin degisken

sayisindan en fazla etkilenen yontem oldugu ortaya ¢ikariimistir.

Tadesse, Wilhite, Hayes, Harms ve Goddard (2005) tarafindan yapilan
calismada VM yontemleri kullanilarak yaklagik 50 yillik veriler yardimiyla okyanus
parametreleri ve kuraklik endeksleri arasindaki iligkiler belirlenmeye calisiimistir.
MOWCATL (Minimal Occurrences With Constraints and Time Lags) algoritmasinin
kullanildigi ¢alismada birliktelik kurallari yardimiyla ardigik tekrar eden olaylar
arasindaki iligkiler belirlenmistir. Boylece uzun sureli kuraklikta okyanussal ve
atmosferik olaylarin belirleyici oldugu ortaya cikariimistir. Calismada ayrica kisa
ve uzun sureli tahminlerde VM ydntemlerinin zaman serilerinden daha esnek bir

yapliya sahip oldugu belirlenmigtir.

C. Romero, Ventura, Hervas, ve Gonzales (2006) tarafindan yapilan
calismada ogrencilerin ders basarisini tahmin etmek amaciyla bir grup siniflama
algoritmasinin performansi karsilastiriimistir. Arastirmacilar 6grencilerin ders
basarisi; gecti, kaldi, iyi, mukemmel seklinde dortli kategorik bir yapiya
donusturulerek kullaniimigtir. Algoritma performanslari 10 katl ¢capraz gegerlilik
yontemi ile genellestirilerek degerlendirilmistir. Arastirma bulgulari incelendiginde
siniflama algoritmalarinin dogru siniflama oranlarinin %60-%70 arasinda degistigi
belirlenmistir.  Arastirmacilar dogru siniflama oraninin  %70’in  Uzerine
¢lkmamasinin ogrencilerin tamaminin katilmadigi degiskenlerden
kaynaklanabilecegdini belirtmislerdir (6r: 6grencilerin %30’u forumlara veya quizlere
katimamig). Arastirma sonuglari siniflama sonucu elde edilen kurallarin ve
bilgilerin 6gretmenlerin yeni 6grencileri siniflamasinda ya da karar verme
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sureglerinde kullanilabilecegini belirtmiglerdir. Bunun yaninda arastirmacilar
ogretmenlerin bu bilgileri sorun yasayan 6grencilere zamaninda mudahale etmek

amaciyla kullanabileceklerini belirtmiglerdir.

Aydin (2007) tarafindan yapilan calismada Anadolu Universitesi Uzaktan
Egitim Sisteminde egitim gbren ogrencilere iligkin farkh kaynaklardaki veriler bir
araya getirilerek veri madenciligi uygulamasi gergeklestiriimistir. Calismada
Oogrenci basarisini tahmin etmeye yonelik C5.0 karar agaci algoritmasinin
kullanildigi bir tahmin modeli 6nerilmistir. Onerilen modelin karar kurallari sisteme
entegre edilerek 6grenci basart  tahmini amaciyla  kullanilabilecegi
ongorulmektedir. Mezun olan 6grencilere yonelik calismada “K-means” algoritmasi
kullanilarak bes kime elde edilmigtir. Kimeleme analizi ile elde edilen bilgilerin
bilgisayar kullanimi ve 6grenci basarisi arasindaki iligkiyi dogrular nitelikte oldugu

gOrulmustar.

Arabaci (2007) tarafindan calismada Ornek veri tabaninda bilgi kesfi
surecinin yapilmasi ve modelin degerlendiriimesinde kullanilan iki ayri programin
karsilastiriimasi amaclanmistir. Calismada hastanedeki servislerden goénderilen
idrar, kan vb. érneklerin incelenmesi sonucu elde edilen gram negatif basillere ait
verileri, WEKA ve YALE programlarini kullanarak karsilastirmistir. Calismada Yale
programinin Weka'ya kiyasla buyuk veri setlerinde depolama sorunu yasadigi ve
diger kosullar ayni tutuldugunda her iki programin da benzer sonuglari Urettigi
belirlenmistir. Bunun yaninda WEKA programinin YALE programindan yaklasik 4
kat daha yavas oldugu ortaya cikarilmistir. Calisma yontem karsilastirmadan

ziyade iki programin performansini karsilstirmak Gzereni yapilandiriimigtir.

Gschwind (2007) tarafindan yapilan galismada veri madenciligi yontemleri
yardimiyla kiracilarin ge¢ 6deme davraniglari tahmin edilmeye c¢alisiimigtir. Son 10
yilda yaklasik 9,5 milyon kisiden elde edilen veriler SAS Enterprise Miner
programinda lojistik model, karar agaci ve yapay sinir agi algoritmalari yardimiyla
analiz edilmigtir. Analiz sonucunda modelleri karsilastirmak amaciyla kullanilan
logaritmik artig grafigine (lift chart) gére verilerin %10’luk kismina karar agacinin
ve yapay sinir aglarinin ayni dizeyde tahmin yaparken diger kisimlarda yapay

sinir aglarinin daha dogru tahmin yaptigi belirlenmistir.
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Hayashi, Hsieh ve Setiono (2009) tarafindan yapilan c¢alismada veri
madenciligi yontemleri ile fast food franchise igin tuketici tercihini analiz etmek
amaciyla karar agaci ve yapay sinir agi yontemleri kargilastiriimistir. Bu kapsamda
marka tercihlerini belirleyen faktorleri anlamak icin Tayvan'daki 800 katilimcidan
toplanan veriler karar agaci ve sinir agr modelleri yardimiyla test edilmistir.
Markayi tercih eden tuketiciler ile markayl almayan tuketiciler arasinda ayrim
yapmak icin siniflandirma kurallari olusturulmus ve hem karar agaci hem de sinir
ag! modelleri egitim verilerinin %80’den fazla olmasi durumunda 0,70 ve daha
yuksek duzeyde dogru siniflama yaptiklari belirlenmistir. Ancak yapay sinir agi
modellerinin kural karmasikligi ve girdi degiskeninin ¢ok olmasi durumunda daha

iyi yordama yaptigi belirlenmistir.

Li ve Sarkar (2009) tarafindan yapilan calismada veri madenciligi
yontemlerinden karar agaci ve siniflama algoritmalarinin kategorik ve surekili
degiskenler yardimiyla farkh kosullar altinda nasil bir guce sahip oldugu
belirlenmeye calisiimistir. Siniflama 6zelliginin degismesi durumunda siniflarda
yer alan birey sayilarinin nasil bir degisim gosterdiginin arastirildigi ¢alismada
C4.5 ve Lojistik regresyon yontemleri karsilastiriimis ve lojistik regresyon
yonteminin alti farkhh veri setinin tamaminda daha iyi sonuglar elde ettigi
belirlenmistir. Calismada ayrica veri setleri arasinda degisiklik yapilmasi

durumunda siniflama hatalarinin da arttigi belirlenmistir.

Aydogdu (2011) tarafindan yapilan c¢alismada elektronik 6grenme
ortamlarinin veri madenciligi teknikleri ile degerlendiriimesi amaclanmistir.
Elektronik 6grenme modelleri gelistirmek ve elektronik 6grenme sistemlerinin
verimliligine katki saglayan temel basari faktorlerinin belirlenmeye calisildigi
calismada elde edilen veriler veri madenciligi methotlari ile SPSS programi
kullanilarak analiz edilmistir. Calisma sonucunda elde edilen bulgulara gore
bagdimsiz faktorlerin  bircogunun basaridaki varyansi farkli seviyelerde
aciklayabildigi sonucu cikarilmigtir. Calismada ayrica elektronik dersin igeridi,
sertifikall olup olmama gibi 6zelliklerin elektronik 6grenme basarisina daha gugli

etkisi oldugu gorulmustar.

Ehrenberg (2011) tarafindan yapilan c¢alismada hastaliklar arasindaki
iligkileri belilemek amaciyla veri madenciligi yontemlerinden metin madenciligi

teknigi ile 10 yillik ve toplam 4700 hastaya ait veriler yardimiyla aslinda aralarinda
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iliski olmadigi dusunulen migren ve sa¢ dokulmesi gibi hastaliklar arasinda iligki
oldugu belirlenmistir. Bunun yaninda hastaliklari harita Uzerinde siniflayarak
hastalarin hangi hastaliklar Uzerinde kimelendigi ve bu hastalarin hangi 6zelliklere
sahip oldugu incelenerek aslinda iligkili oldugu dusunulen bazi hastaliklarin
arasinda bir iliski olmadigi veya aslinda iliskisiz oldugu dusunulen bazi hastaliklar

arasinda onemli iligkiler oldugu tespit edilmigtir.

Abdous, He ve Yen (2012) tarafindan yapilan ¢alismada VM yontemleri ile
interaktif egitim ve final basarilari arasindaki iligkiler belirlenmeye calisiimistir.
Calismada ogrencilerin  ¢evrimi¢ci 6grenme davraniglarini  ve derslerindeki
performanslarini analiz etmek igin regresyon ve egitsel veri madenciligi
yontemlerini kullanan karma bir yaklagim izlenmistir. Ogrencilerin tartismaya
katilimi ve oturum agma sikliklarinin yani sira 6gretmenlerine génderdikleri sohbet
mesajlari ve soru sayisi, ogrencilerin final notlariyla birlikte analiz edilmigtir. SPSS
Clementine programinin kullanildigi ¢alismada 6gretmene gonderilen mesaj ve
ogrencilerin kendi aralarindaki konusma sikliginin final basarilari tUzerinde etkili

oldugu belirlenmigtir.

Kurt ve Erdem (2012) tarafindan yapilan calismada basarili ve basarisiz
ogrencilerin  profilleri  belirlenerek uygun o©Onlem ve c¢o6zumler Onerilmesi
amaclanmistir.  Ogrencilerin akademik basarilarina etki eden faktorlerin
belirlenmesinde &grencilerin  Kigisel, sosyal, ekonomik ve barinmayla ilgili
demografik ozelliklerini igeren toplam 38 soruluk Likert tipi anket hazirlanmistir.
Ogrencilerin basarilarina etki eden faktérleri bulabilmek amaciyla CRT, Chaid,
Neural Network, Apriori, K-Means modelleri denenerek amaglanan sonuglara
ulasilmaya calisiimistir. Calisma sonucunda veri Madenciligi yontemlerinin

oldukga etkili sonuglar verdigi goralmustur.

Lopez ve digerleri (2012) tarafindan yapilan galismada dgrencilerin Moodle
ogrenme yonetim sistemindeki forum kullanim verilerinin ders basarisinin énemli
bir gostergesi olup olmadiginin belirlenmesi amacglanmigtir. Bir diger arastirma
problemi ise sinif degiskeninin (ders basarisi) bilinmedigi durumlarda kiimeleme
algoritmalari ile ayni sonuca ulasilip ulasilmayacaginin test edilmesi yonundedir.
Aragtirmacilar, o6grencilerin forum katilimlari ile ilgili olarak 8 degisken
belirlemislerdir ve bu degiskenleri kullanarak 6grencilerin ders basarilarini (gegti —
kaldi) tahmin etmeye c¢alismiglardir. Bu amagla birgok siniflama algoritmasini
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kargilagtirarak dogru siniflama oranina gore performanslarini belirlemiglerdir.
Aragtirma bulgularinda 8 degigken kullanarak yapilan siniflamada en iyi siniflama
orani %87,7 ile BayesNet algoritmasi ile elde edilirken yapilan nitelik (6zellik)
se¢gme islemi sonucu belirlenen 6 degdisken ile yapilan siniflamada Naive Bayes
Simple algoritmasi %89,4 dogru siniflama oranina ulagiimistir. Kimeleme
algoritmalarinda ise Maksimum Beklenti (Expectation Maximization=EM)

algoritmasi ile %89,4 oraninda dogru siniflama saglanmistir.

Yung, Hsu ve Rice (2012) tarafindan yapilan c¢alismada &grencilerin
ogrenme kayitlari, demografik Ozellikleri ve doénem sonunda yapilan anketler
yardimiyla K-12 programinin degerlendiriimesi amaclanmistir. Toplam 7.539
ogrenciden elde edilen veriler veri madenciligi siniflama ve tahminleme
algoritmalari yardimiyla test edilmistir. Calismada 6grencilerin ortak ozelliklerini
ortaya cikarmak icin kimeleme analizi uygulanmis ve 6grenci performansini ile
ders ve ogretim elemanina yonelik memnuniyet dizeylerini tahmin etmek igin
karar agaci analizi uygulanmigtir. Arastirma sonucunda karar vermede ayrintili
bilgi Uretmek igin veri madenciliginin program degerlendirmesine nasil dahil
edilebilecegini gosteriimistir. Bunun yaninda &grenci basarilarini  yordamak
amaciyla elde edilen karar agacina gore sirasiyla okulun tird, cinsiyet ve yas

degiskenlerinin en iyi yordayicilar oldugu belirlenmigtir.

Angeli ve Valanides (2013) tarafindan yapilan calismada egitsel veri
madenciligi yontemleriyle alana bagli ve alandan bagimsiz 6grenenlerin karmasik
problemleri ¢dzebilme becerileri incelenmistir. Calismada o6grencilerin problem
¢6zme performansilari ile sirali problem icin bilgisayar modelleme araci arasindaki
etkilesimleri incelenmigtir. Model-It yazilimi Uzerinden o6grencilerin degiskenler
arasindaki iligkileri kendilerinin modellemesine izin verilen c¢alismada alana
badimli, yari bagimli ve alandan bagimsiz olarak siniflanan G¢ grup 6grencinin
problem ¢dzme performanslarinda anlamh farkhlik oldugu belirlenmistir.
Calismada alandan bagimsiz olarak siniflanan 6grencilerin problem ¢ézme

performanslarinin digerlerinden daha iyi oldugu ortaya gikariimistir.

Tollenaar ve Heijden (2013) tarafindan yapilan ¢alismada son donemde sug
islemis bireylerin mahkdmiyet hikayeleri kullanilarak genel sug tekrari, siddeti
tekrar etme ve cinsel sugu tekrar etme seklinde Ug¢ tir sinif olusturulmustur.

Arastirmada modern istatistiksel tekniklerden veri madenciligi ve makine 6grenme
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yonteminden suglularin  siniflarina  iligkin  tahminlerin, klasik istatistiksel
yontemlerden lojistik regresyon ve diskriminant analizine gore nasil bir performans
gosterdiginin belirlenmesi amaglanmistir. Bu modeller, genis performans dlgitleri
kapsaminda Kkarsilagtiriimig ve sonuglar klasik yontemlerin modern cagdas
yontemlere esit veya daha iyi oldugunu gdstermektedir. Bunun yaninda ilk veri
setinde lojistik regresyonun genel olarak en iyi sonuglara sahip olurken ikinci veri
setinde lojistik regreyon ve diskriminant analizi benzer sonuglar Urettigi

belirlenmistir.

Bilen, Hotoman, Askin ve Buyuklu (2014) tarafindan yapilan g¢alismada
Istanbul ilinde 2011 yilinda LYS sinavina giren 42 farkli lise tir, basari
durumlarina gére kiimelenmis ve kimelere ayrismada hangi test turlerinin etkili
oldugunun belirlenmesi amaciyla egitsel veri madenciligi yontemlerinden karar
agaci ve kumeleme teknikleri kullaniimigtir. Calisma grubunda yer alan okullarin
farkh puan tarlerinin her biri igin farkli basari seviyelerini gosteren toplam 5
kimeye ayrildigi belirlenmistir. Fen lisesi, Ozel fen liseleri, Anadolu liseleri ve
Anadolu 6gretmen liseleri test turlerinin tamami icin en yuksek basari gosteren
kimede yer aldiklar belirlenmigtir. Bunun yaninda CHAID algoritmasi yardimiyla
olusturulan karar agaci modellerinde okullarin kimelere ayriimasinda hangi

testlerin daha fazla etkiye sahip oldugu belirlenmisgtir.

Aksoy (2014) tarafindan yapilan cgalismada matematik alaninda Ustin
yetenekli dgrencilerin belirlenmesi igin veri madenciligi yontemlerinden karar
agaclari ve kimeleme analizi yontemleri kullaniimistir. Calismanin érneklemini 5.,
6., 7. ve 8. sinif ortaokul 6grencisi olmak Uzere toplam 735 6drenci olusturmakta
ve bunlarin 234 tanesi matematik alaninda Ustun yetenekli olarak belirlenmistir.
Calismada olusturulan karar agacinin dogruluk orani % 70,73 olarak belirlenmis

ve siniflamada en 6nemli degiskenin ¢oklu zeka alani oldugu ortaya gikmistir.

Akgapinar (2014) tarafindan yapilan g¢alismada ¢evrimigi 6grenme
ortamindaki etkilesim verileri kullanilarak égrencilerin akademik performanslarinin
veri madenciligi yontemleri ile modellenmesi amacglanmistir. Dersi birakma egilimi
olan &grencilerin ve donem sonundaki olasi basarisizliklarin erkenden tahmini
acisindan o6nemli gorulen c¢alisma 76 Odrenci ile 14 haftalik bir yariyilda
gerceklestiriimistir.  Arastirma sonucunda ogrencilerin  ¢evrimigi  6grenme

ortamindaki etkilesim verileri  kullanilarak donem sonundaki akademik
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performanslarinin basarili bir sekilde tahmin edilebilecegi belirlenmigtir. CN2
kurallari ve KNN algoritmalari ile dersten kalan ve gegen o6grencilerin %86’s1 dogru
olarak siniflamistir. Ogrencilerin dénem sonu akademik performanslarinin daha
onceki haftalardan tahmin edilip edilemeyecedi ile ilgili analizler incelendiginde ise
uclncu hafta gibi kisa bir surede bunun %74 oraninda dogru olarak tahmin

edilebilece@i gorulmustar.

Jiang, Javaad ve Golab (2015) tarafindan yapilan ¢alismada muhendislik
fakilltesi icin hazirlik kurslarinin 10 yil boyunca egitim verdigi 250.000 den fazla
ogrenciden elde edilen verilerle kurs Kkalitesini ve egitici degerlendirmesini
etkileyen faktorler belirlenmeye calisiimistir. WEKA programinin  kullanildigi
calismada VM yontemleri yardimiyla kurs kalitesini belirlemek amaciyla bes farkl
bilesen icin lojistik denklemler elde edilmistir. Calismada bilesenlerden biri icin
sorulara verilen yanit en iyi yordayici iken diger bilesen igin kurs duzeyinin en iyi
yordayici oldugu goérulmustur. Elde edilen bu sonuca goére kurlardaki egitim
kalitesini artirmak igin egitmenlerin tutumlarini ve gorsel sunumlarini artirmalari,
sorular iyi ve aglk bir gekilde cevaplamalari ve degerlendirme yontemlerini

gelistirmeleri gerektigi belirlenmistir.

Sinharay (2016) tarafindan yapilan calismada TIMMS sinavina ait veriler
Uzerinden R programindaki algoritmalar farkl egitim ve test setlerinde duyarlilik,
kesinlik ve kappa istatistikleri bakimindan karsilastiriimistir. Veri setlerinin buyuk
veya kuguk olmasi Random forest, Boosting ve Classification tree algoritmalarinda
cok fazla bir farkhhk yaratmazken MLR yonteminde guvenirlik ve hata indeksleri
bakimindan énemli farklilik olustugu goézlemlenmistir. Calismada ayrica tim veri
setlerinde Random forest yonteminin en iyi performans gosteren 6grenme yontemi
oldugu ve Boosting yonteminin de geleneksel yontemlerden daha iyi sonuclar elde

ettigi belirlenmistir.

Abad ve Lopez (2017) tarafindan yapilan g¢alismada akademik basariyla
iliskili faktorlerin belirlenmesi amaciyla 11-15 yas araligindaki 18.935 6grenciden
elde edilen veriler veri madenciligi yontemleri ile analiz edilmistir. Siniflama
tekniklerinden karar agaci 6grenme algoritmasinin kullanildigi ¢calismada basari
uzerinde o6grenciyle iligkili faktorlerin okul ve sosyal faktorlerden daha etkili oldugu
belirlenmistir. Amerika’nin Meksika eyaletinde gergeklestirilen ¢alismada okullar
arasinda basarlyl yordayan en onemli degiskenin uyusturucu kullanimi oldugu ve

64



sonrasinda okuma aligkanlhigi, 6z saygl ve evdeki kaynaklarin diger onemli

yordayicilar oldugu belirlenmigtir.

Guldal ve Cakici (2017) tarafindan yapilan ¢calismada sadece 70 ddrenci ile
veri madenciligi siniflandirma algoritmalarindan Naive Bayes, Karar Agaci (C4.5)
ve k-enyakin komsuluk yontemi k=1, 3 ve 5 degeri igin farkli degerlendirme
Olcutlerine gore karsilastiriimistir. Calismada en yuksek dogruluk oranlari sirasiyla
k=3 icin en yakin komsuluk, J48, kO1 ve k=5 i¢cin en yakin komguluk ve Naive
Bayes yontemleri tarafindan elde edilmigtir. F degeri bakimindan en iyi sonuglarin
siralamasi dogruluk oranlari ile ayni olup ogrencileri basarili-basarisiz olarak
siniflamada en fazla bilgi veren yordayici degigkenlerin sirasiyla 6dev gonderme
sayisl, portala giris sayisi, katilma sikhgi, ders notu tiklama sayisi ve cinsiyet
oldugu belirlenmistir. Calismada farkl algritmalar yardimiyla édrencileri basarili ve
basarisiz olarak siniflamada ele alinan siniflama algoritmalarinin  dogruluk

degerlerinin %55.7 ile %64.3 arasinda degiskenlik gosterdigi belirlenmistir.

ilgili arastirmalar bir biitiin olarak degerlendirildiginde yapay sinir aglarinin
(YSA) daha ylksek bir siniflama oranina sahip oldugu yénindeki bulgularin fazla
oldugu gorulmektedir. Ancak her ne kadar yapay sinir aglarinin Gschwind (2007)
tarafindan yapilan calismada goruldugu gibi lojistik model ve karar agaglarindan
daha ylksek bir siniflama yapti§i belirlense de YSA tarafindan yapilan siniflama
islemlerinde degigkenlerin agdaki etki duzeyleri ve ne kadar katki sagladiklari her
bir degisken icin ayri ayri belirlenememektedir. YSA’da sadece siniflama
sonuglarina bakarak ele alinan degiskenlere iliskin etkili veya az etkili seklinde
genel yorumlar yapilabilmektedir. Ancak egitim alaninda girdi degiskenlerinin
yapisi ve ¢iktl degiskeni Uzerindeki 6zgul etkileri karar alma surecinde 6nemli bir
yere sahip oldugu icin bu konuda olduk¢a detayh bilgi veren veri madenciligi
yontemlerinin yapay sinir aglarindan daha degerli olarak dusunulmektedir. Nitekim
VM’de her bir dediskenin farkli kosullarda nasil bir performans gosterdigi rapor
edilirken YSA’da sonuca iligkin kararlarin verildigi ag program tarafindan
olusturulmakta ve bu suregteki islemler hakkinda bilgi alinamamaktadir. Bunun
yaninda Hayashi, Hsieh ve Setiono (2009) karar agaci ve yapay sinir aglarinin
benzer duzeyde siniflama yaptiklarini belirlendiginden degiskenler hakkinda daha
fazla bilgi veren veri madenciligine dayali karar agaglarinin yapisi ve

performanslarinin incelenmesi 6nemli goérilmektedir. Bu sebeple Weka gibi veri
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madenciligi programlarinin icerisinde yer alan tim o6grenme yontemlerinin farkli
kosullar altinda performanslarinin incelenmesi énemli gorulmektedir. Bu sayede
ileride yapilacak galismalarda arastirmacilara ellerindeki verinin yapisi ve miktari

g6z onune alinarak en uygun 6grenme yonteminin hangisi oldugu gosterilecektir.
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Bolum 3

Yontem

Bu bolumde aragtirmanin turt, c¢alisma grubu, arastirma kosullari ve
verilerin analizine iligkin bilgilere yer verilmektedir. Bu asamada arastirmada
izlenen sureg ve surece iligkin her bir bilesen gorsel olarak daha iyi anlagiimasi

amaciyla Sekil 10°da gosterilmigtir.
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Sekil 10. Arastirma sureci.

Ulkemizde 15 yas grubundaki dgrencilerinin PISA &grenci anketinde yer
alan alt olgeklere verdikleri yanitlar yardimiyla Fen okuryazarligi basarilarini
tahmin etmek ve bu surecte kullanilan veri madenciligi tahminleme ydntemlerinin
guvenirlik ve gecerlik degerlerinin ne dizeyde oldugunun belirlenmek amaciyla
Sekil 10’da verilen adimlar takip edilmistir. Buna gore oncelikle PISA 6grenci
anketinden ham veriler elde edilmis ve ardindan degiskenler belirlenmigtir.
Sonrasinda analiz edilecek veriler 6n igsleme tabi tutulmus ve veri madenciligi
yontemleri ile analiz edilmistir. Analiz sonucunda elde edilen bulgular ve sonuglara

dayali olarak dnerilerde bulunulmustur.

Arastirmanin Turi

Bu arastirmada 6grencilerin PISA 2015 6grenci anketinde yer alan sorulara
verdikleri yanitlar yardimiyla Fen okuryazarligi bakimindan basarilarini tahmin
etmek ve bu surecgte ele alinan guvenirlik ve gecgerlik degerlerinin incelemesi
amaclanmastir. Calismanin ilk asamasinda 6grencilerin PISA basarilarini tahmin

etmede kullanilan siniflama ydntemlerinin dogruluk derecesi belirlenmis ardindan

67



ikinci asamada farkh algoritmalar yardimiyla elde edilen sonuglarin gegerligi
incelenmigtir. Arastirma, PISA fen puanlari agisindan basarili ve basarisiz olarak
siniflanan 6grencilerin duyussal 6zellikleri dlgen alt testler ve sosyodemografik
indeksler yardimiyla basari durumlarina iliskin tahminleme yapilmasi bakimindan
betimsel arastirma modelindedir. Calismada veri madenciligi yontemleriyle elde
edilen siniflarin ve PISA fen basarini tahmin etmede kullanilan farkli algoritmalarin
guvenirlik ve gegerlik degerlerinin ne duzeyde oldugunun belirlenmesi amaglanmis
ve bu kapsamda bir kuramin s6z konusu modellerini test etme amacini
tasimasindan dolayi galisma betimsel arastirma niteligindedir (Fraenkel, Wallen ve
Hyun, 2012).

Arastirmanin Evreni ve Orneklemi

Arastirmanin amaglari dogrultusunda c¢alisma grubunu OECD tarafindan
dizenlenen PISA 2015 sinavina katilan ve drgun egitime kayith olan 15 yas grubu
ogrencileri olusturmaktadir. Sinava 72 Ulkeden toplam 540.000’e yakin 6grenci
katilmis ve bunlarin 5895 tanesi Turkiye’den katillan ogrencilerdir. PISA 2015
Tarkiye uygulamasinda 15 yas grubu o6grenci evreni 1.324.089 4grenci,
uygulamaya katilabilecek ulasilabilir Turkiye evreni ise 925.366 6grenci olarak
belirlenmistir. PISA arastirmasinda okul 6rneklemi, tabakali seckisiz érnekleme
yontemiyle belirlenmektedir (MEB, 2016).

Veri Toplama Siireci

Arastirmada kullanilan veriler 2017 yilinda paylasima agilan ve OECD’nin

resmi internet sayfasi olan http://www.oecd.org/pisa/data/2015database/

adresinden elde edilmigtir. SPSS veri dosyasi formatinda yer alan o6grenci
anketinden ulke kodu TR olan 5895 6grenciye iligskin veriler analiz kapsaminda veri
kaynagi olarak kullaniimigtir.

Veri Toplama Araglari

Arastirmada veri toplama araci olarak PISA 6grenci anketinde yer alan ve

asagida isimleri ve kodlar yazili olan degiskenler Tablo 13’de gosterilmigtir.
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Tablo 13
Calisma Kapsaminda Kullanilan Dediskenlere lligkin Tanimlayici Bilgiler

Degiskenin Adi Kodu Degiskenin Adi Kodu

Disiplin ortami DISCLISCI Fen 6grenme siresi (hafta) SMINS
Ogretmen destegi TEACHSUP  Toplam 6grenme siresi (hafta) TMINS
Sorgulamaya dayali fen egitimi IBTEACH Okula ait hissetme BELONG
Ogretmen merkezli egitim TDTEACH Test kaygisi ANXTEST
Cevreye duyarlik ENVAWARE  Tutum, tercih ve 6z inanclar MOTIVAT
Fenden keyif alma JOYSCIE Birlikte calisama istegi COOPERATE
Fen konularina ilgi INTBRSCI Ailenin duygusal destegi EMOSUPS
Aragsal motivasyon INSTSCIE Algilanan geri bildirim PERFEED
Fen 6zyeterligi SCIEEFF Ogretmenin adil olmasi unfairteacher
Bilimsel inanglar EPIST Evdeki egitim kaynaklari HEDRES
Fen yasantisi SCIEACT Evdeki egitimsel esyalar HOMEPOS
Ogrenciden beklenen mesleki statii ~ BSMJ BIT kaynaklari ICTRES
Anne egitim dizeyi MISCED Ailenin mal varligi WEALTH
Baba egitim dizeyi FISCED Sosyo ekonomik durum indeksi ESCS

Okul digi ders galisma siresi (hafta) OUTHOURS  Fen Okuryazarligi PV1SCIE

Tablo 13 incelendiginde VM yontemleri ile fen okuryazarligini yordamak
amaciyla kullanilan bagimsiz degiskenler ile fen okuryazarligi bagimli
degiskenlerinin veri dosyasindaki kodlari goérulmektedir. Her ne kadar bilgi
teknolojileri kullanimi, 6grencinin gecmis fen deneyimi, ailenin 6grenme igin
sagladigl destek, ogrencinin degistirdigi okul sayisi ve ailenin algiladigi okul
kalitesi degiskenleri analize dahil edilmek istense de Turkiye ornekleminde bu
sorularin bos birakilmasi ve cevaplanmamasi sebebiyle analize dahil edilecek

degisken sayisi 29 olarak kararlastiriimigtir.

Verilerin Analizi

Arastirmanin ilk asamasinda amag¢ 6grencilerin PISA verilerini kullanarak
fen okuryazarligi performanslarini tahmin edecek bir model olusturmaktir.
Ogrencilerin PISA sinavinda gosterdikleri performans “Basarili” ve “Basarisiz’
seklinde kodlandigi icin bu bir siniflama problemidir ve veri madenciligi siniflama
yontemleri kullanilarak analiz edilmistir (Romero, OlmoveVentura, 2013). Bu
sebeple literatirde siniflama ve tahmin amaciyla siklikla kullanilan Decision
Stump, Hoeffding Tree, J.48, Lojistik Model, RepTree, Random Forest, Random
Tree ve Ridge |lojistik Regresyon yontemleri kullanilarak analizler

gergeklestirilmistir.
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Arastirmanin ikinci agamasinda; arastirma kapsaminda belirlenen siniflama
algoritmalariyla basarili ve basarisiz olarak siniflanan 6grencilerin elde edilen

olgcme sonuglarinin guvenirlik ve gecerlik degerleri incelenmisgtir.

Calismada Weka programindan elde edilen sonuglarin dis gecerligini
belirlemek amaciyla ayni egitim ve test veri seti Uzerinden her iki programin dogru
siniflama oranlari kargilastirimistir. PISA 2015 sinavina katilan 5865 6grenciden
elde edilen verilerin %66,6’s1 egitim (N=3870) ve %33,3’U test (N=1995) veri seti
olarak ayrilmistir. Weka programinda gergcekte basarisiz olan 1392 0Ogrenci
ogrenme yontemi tarafindan basarisiz ve gergekte basarili olan 1357 kisi 6grenme
yontemi tarafindan basarili olarak siniflandirilarak genel basari orani %71,03
(2749/3870) olarak belirlenmistir. Ayni verilerin Matlab2017b programina egitim ve
test veri seti olarak ayri ayri tanitiimasinin ardindan egitim veri setinde gergekte
basarisiz olan 1136 6grenci 6grenme yontemi tarafindan basarisiz ve gergekte
basarili olan 1039 kisi 6grenme yontemi tarafindan basarili olarak siniflandirilarak
genel basari orani %70,30 (2175/3095) olarak belirlenmistir. Ayni sekilde test veri
seti icin WEKA programinda gercekte basarisiz olan 978 oOgrenci ogrenme
yontemi tarafindan basarisiz ve gergekte basarili olan 491 kisi 6grenme yontemi
tarafindan basarili olarak siniflandirilarak genel basari orani %73,63 (1469/1995)
olarak belirlenmistir. Matlab programinda gercekte basarisiz olan 203 ogrenci
o0grenme yontemi tarafindan basarisiz ve gergekte basarili olan 192 kisi 6grenme
yontemi tarafindan basarili olarak siniflandirilarak genel basari orani %68,00
(395/581) olarak belirlenmigtir. Genel olarak degerlendirildiginde Weka
programinin dogru siniflama orani %71,03 iken Matlab programinda %69,90
olarak belirlenmistir. Matlab programinda egitim, test ve dogrulama veri setleri igin

elde edilen karisiklik matrisi Ek-F'de gosterilmigtir.

Verilerin Analizinde Kullanilan Yazilim ve Algoritmalar

Verilerin analizinde Java tabanh WEKA 3.8 (Waikato Environment for
Knowledge Analysis) paket programlarindan yararlaniimigtir. WEKA programi
tarimsal verinin iglenmesi amaciyla Yeni Zelanda'daki Waikato Universitesi
tarafindan geligtirilmistir (Kuyucu, 2012). Verilerin analizinde WEKA programinin
secilmesinin sebeblerinden bir tanesi programin farkh alanlarda yaygin olarak
kullanilmaya baslamasi ve bir diger sebebi ise sistemin acgik kaynak kodlu

olmasidir. Bu sayede arastirmacilarin kendilerinin de sisteme kod yazarak farkli
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guvenirlik ve gecerlik katsayilari gelistirmelerine olanak saglanmaktadir. Tablo

14’de Weka programi tarafindan kullanilan algoritmalar ve bunlarin iglevleri

gosterilmektedir. Tablo 14 incelendiginde; Bayesci siniflandirici, adaglar, kurallar,

tembel siniflandiricilar” ve cesitli kategorileri basliklari gériilmektedir (Witten, Frank
ve Hall,2016).

Tablo 14

Weka Programindaki Algoritmalar ve Islevieri

YONTEM ADI ISLEVI
AODE Ortalamasi alinmisg, tek bagimli tahmin
Bayesnet BAYES aglarini 6grenme
Complement naive bayes Tamamlayici NAIVE BAYES siniflandiricisi
olusturma
BAYES Naive bayes Olasiliga dayali standart NAIVE BAYES siniflari
Naive bayes multinomial NAIVE BAYES in ¢ok terimli versiyonu
Naive bayes simple NAIVE BAYES in basit uygulamasi
. Bir seferde tek bir 6rnegi 6grenen artimh NAIVE
Naivagigiies updaigeble BAYES siniflandirici
Adtree Alternatif karar agaglari olusturma
Decision stump Tek dlzeyli karar agaci olusturma
ID3 Temel bdl ve yonet karar agaci alternatif
J48 C4.5 karar agaci 6grenmesi
LMT Lojistik modele dayali aga¢ olusturma
AGACLAR M5p M5 modeli aga¢ 6grenmesi
Nb Yapraklarda NAIVE BAYES siniflama ydntemi ile
tree 9
karar agaci olusturur
Randomforest Rastgele ormanlar olusturur
Randomtree err dugumd? rastgele dzelliklerin belirli bir sayisina
gore karar agaci olusturur
Reptree Azaltilmis hatayi kullanan hizli aga¢ 6grenmesi
Userclassifier Kullanicilara kendi karar agaclarini olusturma
Conjunctiverule Temel birlestirici 6grenme kurali
KURALLAR

Decisiontable

Cogunluk sinifina gore basit karar tablosu
olusturma

" LAZY CLASSIFIER: Bu O0grenme algoritmasinda egitim ornekleri gercek siniflama islemine kadar
kullaniimaktadir. Baska bir ifadeyle bir test 6rnegi gelmedigi middetce siniflandirici eldeki veri seti
tarafindan egitilmemektedir.
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Jrip Hizli ve etkili kural i¢in RIPPER algoritmasi

M5 yontemi kullanilarak agaglardan kurallar

Mb5rules
olusturma
I¢ ice gegmemis genel érnekler kullanarak kural
Nnge
olusturmada en yakin komsuluk
Oner 12 siniflandirici
P J4.8 kullanarak olusturulan kismi karar
art Ny
agaglarindan kurallar elde etmek
Prism Kurallar i¢in basit kapsama algoritmalari
Ridor Dalgalanmali kural 6grenme
7 Kategorik ise ¢cogunluk sinifini sayisal ise ortama
eror L .
degeri tahmin etme
Ortalama yerine medyan kullanarak dayanikl
Leanstmedsq
regresyon
Linearregression Standart dogrusal regresyon
Logistic Dogrusal lojistik regresyon modelleri olusturma
Multilayerperceptron Geri yayillmali sinir agi

En kiiglk kareler ydntemine dayali dogrusal

FONKSIYONLAR Pace regression .
regresyon modeli olusturma

Rbfnetwork Radyo temeli ag olusturur

Tek bir 6zellige dayal olarak dogrusal regresyon

Simple linear regression <
modeli 6grenir

Simple logistic Segili 6zellikle dogrusal lojistik modelleri olusturur

Destek vektor siniflandirmasi i¢in ardisik minimal

SMO - .
optimizasyon algoritmasi

En populer karar agaglarindan biri olan ID3 Austurya Sidney
universitesinden J.Ross Quinlen tarafindan temeli atilan ve bilgi kazanim 6l¢itine
(information gain criterion) dayah kararl bir yontemdir. Daha sonrasinda bagimli
degiskenin sayisal olmasi, kayip veriler, gurultili veriler (noisy data) ve
agaclardan kural olusturma gibi birgok yenilik ve iyilestirmeye sahip C4.5 agag
yontemi ID3 esas alinarak gelistiriimistir.

Karar kutugu (Decision Stump) yontemi Boosting (artirma) ydntemleri
kullanilarak tasarlanmistir. Bu yontemde sonu¢ degdiskeni kategorik veya sayisal
olabilmekte ve elinizdeki veri setleri igin tek duzeyli ve en az iki dallanmasi olan
agac uretirken kayip veri sorununu bunlari tugtincu bir agac¢ dali olarak modele
eklemek suretiyle ¢ozebilmektedir.

Rastgele aga¢ (RondomTree) yonteminde her bir digimde daha &6nce
belirlenen sayida rastgele Ozellik secilerek bir test yapilirken agacin dallarinda

budama yapilmamaktadir. Karar agaglarinda her bir dugumde en iyi ¢alisan yani
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en ¢ok bilgi veren 0Ozellik segilirken rastgele aga¢ yonteminde bu sec¢im tesadufi
olarak gerceklesmektedir.

Rastgele orman (RandomForest) ydonteminde ise rastgele agaclarin bir
araya getiriimesiyle orman yapilari elde edilmektedir.

Regresyon agaci (REPTree) bilgi kazanim ve varyans azaltma ydntemiyle
bir karar veya regresyon agaci olusturmaktadir. Varyans azaltmasi indirgenmis
hata budamasi yontemiyle gerceklesmektedir. Bu yontem C4.5 gibi eksik verileri
parcalara ayirmak suretiyle Ustesinden gelebilmektedir. Her bir yaprakta yer
alacak en dugsuk ornek sayisi kullanicilar tarafindan belirlenebilir. Maksimum agdag
derinligi dallanma igin egitim setinin minimum orani ve dallanma igin dizey sayisi
da sec¢ dugmesinin yanindaki komut satiri tiklanarak agilan pencerede degisiklik
yaparak istenildigi sekilde dizenlenebilmektedir.

Naive Bayes AJac (NBTrees) yontemi Naive Bayes ve karar agaclarinin bir
araya gelmesiyle olusturulmus karma bir yontemdir. Bu ydntemde yapraklarda
Naive Bayes siniflandiricisi tarafindan siniflandirilmis érnek sayilari olan agdaclar
olusturulmaktadir. Agag¢ olusurken, bir dugumden sonra tekrardan bir bolinme
olup olmayacagi veya Naive Bayes yonteminin kullanilip kullaniimayacagi ¢apraz
gecgerleme yontemiyle belirlenmektedir (Kohavi,1996).

Lojistik Model Agaclari (LMT) hedef veya sonu¢ degiskeni olarak
tanimlanan 6zelligin iki kategorili veya cok kategorili, sayisal veya siniflama
duzeyinde Ozellikler ve kayip veriler ile g¢alisabilmektedir. Bir digumde lojistik
regresyon fonksiyonunu uyguladiginizda, analiz i¢in kag iterasyon yapilacagini
belirlemek i¢in capraz gecerleme yontemi kullanilir ve bdylece her digimde farkh
bir iterasyon yerine agacin tamami boyunca ayni sayi kullaniimaktadir. Bu islem
calisma suresini onemli Olgcude artirirken elde edilen sonuglarin  dogrulugu
uzerinde ¢ok az bir etkiye sahiptir. Alternatif olarak aga¢ boyunca kullanacak
iterasyon sayisini kendiniz ayarlayabilirsiniz. Normalde ¢apraz gecgerlik sayisinin
azaltilmasi yanhs siniflandirma hatasidir. Fakat bunun yerine olasiliklarin ortalama
hatalarinin karekdku de secilebilir. Agagtaki boélinme dlguti C4.5’in bilgi miktarina
dayall olarak ya da lojit artik degerlerine gore belirlenmektedir. Burada artik
degerlerin safligini artirmak igin ugrasiimaktadir.

Alternatif aga¢ (ADTrees) yonteminde boosting yontemi kullanilarak
alternatif karar agaci uretilmektedir ve iki sinifli problemler igin optimizasyon

yapilmaktadir. Bu yontemde agacin kokinde daima bir tahmin dugumua yer
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almaktadir. Agacta tekrarlanan iterasyon sayisi veri seti ile istenilen dogruluk-
karmasiklik arasindaki dengeyi saglayabilecek sekilde ayarlanan bir parametredir.
Her iterasyonda agdaca bir tane boélinmus ve iki tane tahmin olmak Uzere toplam
u¢ dugum eklenir ve bu iglem dugumler birlesmedigi surece devam eder.
Varsayillan arama yontemi tium sayilarin kullanildigi ayrintili arama (exhaustive
search) yontemi iken digerleri bulussal veya sezgisel olarak tanimlanmaktadirlar

ve daha hizli islem yapma kapasitesine sahiptirler (Witten ve Frank, 2005).
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Bolum 4

Bulgular ve Yorumlar

Calisma kapsaminda ilgili literatir taramasi sonucunda &grencilerin fen

okuryazarligi Uzerinde etkili oldugu belirlenen degiskenlerin isimleri, kodlari, en

dusuk ve en yuksek degerleri ile aritmetik ortalamalari Tablo 15’te gosterilmistir.

Tablo 15

Calisma Kapsaminda Kullanilacak Dediskenlere lliskin Istatistikler

Degiskenin Adi Kodu min max ort kayip
orani
Disiplin ortami DISCLISCI -2,416 1,883 -0,134 %10,7
Ogretmen destegi TEACHSUP -2,719 1,447 0,196 910,9
Sorgulamaya dayali fen egitimi IBTEACH -3,340 3,182 0,320 %10,9
Ogretmen merkezli egitim TDTEACH -2,447 2,078 -0,059 9%11,1
Cevreye duyarlik ENVAWARE -3,376 3,293 0,552 9%4,2
Fenden keyif alma JOYSCIE -2,115 2,163 0,124 9%4.,4
Fen konularina ilgi INTBRSCI -2,581 2,730 -0,065 %8,5
Aragsal motivasyon INSTSCIE -1,930 1,735 0,375 95,1
Fen 6zyeterligi SCIEEFF -3,756 3,277 0,336 %5,1
Bilimsel inanglar EPIST -2,790 2,155 -0,192 %4,8
Fen yasantisi SCIEACT -1,757 3,361 0,687 %5,3
Ogrenciden beklenen mesleki statii BSMJ 10 89 63,35 %7, 7
Anne egitim dizeyi MISCED 0 6 2,20 9%1,6
Baba egitim dizeyi FISCED 0 6 2,67 %1,6
Okul disi ders calisma suresi (hafta) OUTHOURS 0 70 25,54 9%8,8
Fen 6grenme suresi (hafta) SMINS 0 800 198,82 %4,7
Toplam 6grenme suresi (hafta) TMINS 100 3000 1558,75 96,5
Okula ait hissetme BELONG -3,129 2,612 -0,436 %1,5
Test kaygisi ANXTEST -2,505 2,549 0,318 %1,3
Tutum, tercih ve 6z inanglar MOTIVAT -3,087 1,854 0,613 91,5
Birlikte galisama istegi COOPERATE -3,332 2,287 0,000 9%1,6
Ailenin duygusal destegi EMOSUPS -3,078 1,099 -0,267 %1,1
Algilanan geri bildirim PERFEED -1,525 2,499 0,351 %11,3
Ogretmenin adil olmasi unfairteacher 1 24 10,25 %1,8
Evdeki egitim kaynaklari HEDRES -4,370 1,180 -0,583 %1,5
Evdeki egitimsel esyalar HOMEPOS -6,710 5,150 -1,432 9%0,6
BIT kaynaklari ICTRES -3,270 3,500 -1,190 %1,2
Ailenin mal varligi WEALTH -6,960 4,090 -1,487 9%0,9
Sosyo ekonomik durum indeksi ESCS -5,130 3,120 -1,447 %0,6
Fen Okuryazarligi PV1SCIE 197,72 707,89 422,45 9%0,0

Tablo 15 incelendiginde veri madenciligi yontemleri ile fen okuryazarhgini
yordamak amaciyla kullanilacak degisken sayisinin 30 oldugu belirlenmistir. Her
ne kadar bilgi teknolojileri kullanimi, 6grencinin ge¢cmis fen deneyimi, ailenin
ogrenme icin sagladigi destek, ogrencinin degistirdigi okul sayisi ve ailenin
algiladigr okul kalitesi degiskenleri analize dahil edilimek istense de Turkiye
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ornekleminde bu sorularin bos birakilmasi ve cevaplanmamasi sebebiyle analize

dahil edilecek bagimsiz degisken sayisi 29 olarak kararlastiriimistir.

Bu iglemin ardindan veri setindeki kayip verilerin dagilimi incelenmis ve sonuclar

Sekil 11°de gosterilmistir.

Degiskenler Veriler Degerler

Sekil 11. Kayip verilere iliskin 6zetleyici bilgiler.

Veri dosyasindaki kayip verilerin oranlarina iliskin grafikler incelendiginde
birinci daire grafigi veri setindeki her 29 degiskenden 1 tanesinde kayip veri
oldugunu, ikinci grafik 5895 o6grenciden elde edilen verilerden 1836 tanesinde en
az 1 tane kayip veri oldugunu ve Uglncu grafik ise PISA verilerinin tamami igin
%4,53 oraninda kayip veri sorunu oldugunu goésterilmektedir. Bunun yaninda veri
setindeki kayip verilerin nasil bir oruntuye sahip oldugunu gostermek icin elde

edilen sutun grafigi Sekil 12’de gosterilmigtir.
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Sekil 12. Kayip veri érantisu grafigi.

Elde edilen bu sonuca gore veri setindeki kayip verilerin yaklasik %80’i tek
bir 6éruntliye sahip oldugu ve bu nedenle veri setindeki kayip veriler arasinda bir
iligki olmadigi belirlenmistir. Kayip veri dagihminin istatistiksel olarak tamamiyle
tesadufi olup olmadigini belirlemek amaciyla yapilan analiz sonucunda ki-kare
11534,05 serbestlik derecesi 8236 ve belirlenen serbestlik derecesinde ki-kare
deg@eri anlamh bulunmustur (p<.01). Elde edilen bu sonuca gore kayip verilerin
tamamiyle tesadufi olarak dagildigi hipotezi reddedilmistir. Baska bir ifadeyle
tamamiyle tesadufi olarak dagilmayan kayip verilerin silinmesi veri kaybina ve
dolayisiyla sonuclarin yanh olmasina sebep olacagi icin kayip veri atama
yontemlerinin uygulanmasina karar verilmigtir.  Alan yazinda gelismis kayip veri
atama teknikleri (Soley-Bori, 2013) arasinda yer alan Coklu Atama (Multiple
Imputation=MI) yontemi kullanilarak kayip verilerin yerine SPSS 21 programi
tarafindan otomatik deger atama yontemi kullanilarak farkli modeller yardimiyla
yeni degerler atanmigtir. Her bir degigken igin hangi atama yonteminin kullanildigi

Tablo 16’da gOsterilmistir.
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Tablo 16

Kayip veri atama yoéntemine iliskin sonuglar

islemin Adi Tanimlama

Atama yodntemi Tam Kosullu Tanimlama
Atama sayisi 5

Sirekli degiskenler i¢in kullanilan model Dogrusal Regresyon
Modele dahil edilen etkilesimler Yok

Kayip verilerin en ylksek orani 100,0%

Atama modelinde yer alacak en ylksek parametre sayisi 100

Tablo 16 incelendiginde kayip verilerin yerine dogrusal regresyon
yontemiyle deger atandigi gorulmektedir. Bu iglemlerin ardindan kayip veri
icermeyen tam verilerin Weka programina aktariimasi amaciyla gerekli

donusumler yapilmis ve analiz igslemlerine gegilmisgtir.

Ogrencilerin PISA okuryazarlik puanlari bakimindan Tirkiye ortalamasi olan
425,00 puaninin altinda olanlar basarisiz (0), bu puanin tGzerinde olanlar basaril
(1) olarak kodlanmig ve elde edilen iki kategorili sonu¢ degiskeni igin veri
dosyasindaki 5865 6grencinin 2769'u basarili (%47,20) olurken 3096’s1 basarisiz
(%52,8) olarak siniflanmigtir.  Ogrencilerin PISA 2015 6grenci anketinden elde

ettikleri sonuglarin Weka programina aktariimasi sonucunda elde edilen ekran

arayuzu Sekil 13’te gosterilmigtir.

Avoly_|
Selected attribute

Aftributes: 30 Name: IBTEACH Type: Numeric
Sum of weights: 5855 Missing: 0 (0%) Distinet: 442 Unique: 51 (1%)

| value
334
218
0332
1165

[ Al il None | Invert il Pattern

No. | | Name

10 EPIST

11 [ sciEacT
12 [ BSMJ

13 [ MISCED
14 [ FISCED
15 [] OUTHOURS -
16 ) sMINS Class: PV1SCIE (Num) v“ Visualize All |
17 [ TMINS

18 [ BELONG

19 [ ANXTEST

20 [ MoTIVAT

21 (] COOPERATE
22 [ ] EMOSUPS
23 || PERFEED
24 [ unfairteacher
25 [] HEDRES

26 [_] HOMEPOS
27 [ ICTRES

28 [] WEALTH
29[ Escs

30 (] PViSCIE

ot o
aw Log ‘ o0

Sekil 13. PISA 2015 verilerinin weka programina aktariimasi.
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Sekil 13'de goruldugu uzere PISA Fen okuryazarligini yordamak amaciyla
kullanilacak degisken sayisinin 29 olmasi sebebiyle ilk olarak farkl algoritmalar
yardimiyla en iyi ozellikler belilenmeye c¢alisiimistir. Bu asamada egitim veri seti
Uzerinden kullanilan algoritmalar BestFirst ve Greedy Stepwise olup her bir

yontemle elde edilen siralama sonuglari Tablo 17°de gosterilmistir.

Tablo 17

PISA Okuryazarligini En lyi Yordayan Degiskenler

Sl\llra Best First -forward Best First -backward Greedy Stepwise

0

1  Sorgulamaya dayali fen egitimi Sorgulamaya dayali fen Sorgulamaya dayali fen
2 Cevreye duyarlik Cevreye duyarlik Cevreye duyarlik

3 Bilimsel inanglar Bilimsel inanglar Bilimsel inanglar

4 Ogrenciden beklenen mesleki stati Ogrenciden  beklenen Ogrenciden  beklenen
5  Okul disi ders galisma suresi Okul disi ders galisma Okul digi ders g¢alisma
6 Fen 6grenme suresi Fen 6grenme suresi Fen 6grenme slresi

7 Toplam 6grenme sulresi Toplam 6grenme siresi  Toplam 6drenme suresi
8  Ogretmenin adil oimasi Ogretmenin adil olmasi  Ogretmenin adil olmasi
9 Evdeki egitim kaynaklari Evdeki egitim kaynaklari  Evdeki egitim kaynaklari
10  BIT Kaynaklari BIT Kaynaklari BIT Kaynaklari

11  Sosyo ekonomik durum indeksi Sosyo ekonomik durum Sosyo ekonomik durum

Tablo 17 incelendiginde fen okuryazarhdini yordayan en iyi ilk 11 6zelligin farkh
yontemler kullanilsa da degismedigi belirlenmistir. Elde edilen bu sonucun
gecerligini belirlemek amaciyla 10 kath ¢capraz gecerleme yontemi uygulanmis ve
belirlenen 6zeliklerin her bir katta nasil bir performans gosterdikleri Tablo 18’de

gOsterilmigtir.

Tablo 18
PISA Okuryazarligini En lyi Yordayan Degiskenler icin Capraz Gegerlik Sonuglari

Sira ) Basari oldugu

. Ozellik diizey sayis! Basari orani (%)
1 Disiplin ortami 1 10
2 Ogretmen destegi 0 0
3  Sorgulamaya dayali fen egitimi 10 100
4  Ogretmen merkezli egitim 0 0
5 Cevreye duyarhk 10 100
6 Fenden keyif alma 0 0
7 Fen konularina ilgi 0 0
8  Aragsal motivasyon 0 0
9 Fen ozyeterligi 0 0
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10 Bilimsel inanglar 10 100

11  Fen yasantisi 0 0
12 Ogrenciden beklenen mesleki statii 10 100
13  Anne egitim dizeyi 0 0
14  Baba egitim dlzeyi 0 0
15 Okul disi ders galisma siiresi (hafta) 10 100
16 Fen 6grenme siiresi (hafta) 10 100
17 Toplam 6grenme siiresi (hafta) 10 100
18 Okula ait hissetme 1 10
19 Test kaygisi 6 60
20  Tutum, tercih ve 6z inanglar 0 0
21 Birlikte calisama istegi 1 10
22  Ailenin duygusal destegi 1 10
23  Algilanan geri bildirim 0 0
24  Ogretmenin adil olmasi 4 40
25 Evdeki egitim kaynaklar 8 80
26  Evdeki egitimsel esyalar 2 20
27  BIT kaynaklari 10 100
28  Ailenin mal varlig 0 0
29 Sosyo ekonomik durum indeksi 10 100

Tablo 18 incelendiginde sorgulamaya dayali fen egitimi, ¢evreye duyarlik,
bilimsel inanglar, 6grenciden beklenen mesleki statu, okul disi ders ¢alisma suresi,
fen 6grenme suresi, toplam 6grenme suresi, Bilgi ve iletisim Teknolojisi kaynaklari
ile sosyo ekonomik durum indeksi 10 katli capraz gecerlemenin her asamasinda
PISA okuryazarli§i Uzerinde anlamli bir etkide bulunurken, evdeki egitim
kaynaklari 8, test kaygisi 6, ogretmenin adil olmasi 6zelligi 4, evdeki egitimsel
esyalarin 2 ve disiplin ortami, okula ait hissetme, birlikte ¢calisma istegi ile ailenin
duygusal destegdi 6zelliklerinin 1 katmanda anlamli etkide bulundugu belirlenmistir.
Elde edilen bu sonuca gore PISA okuryazarligini yordayacak degisken sayisi igin
Olgutin en az 4 katmanda anlamh bir etkiye sahip olan degiskenler olmasi
sebebiyle modele dahil edilecek degdiskenler ile dedisken kodlari ve basari oldugu

katman sayisi Tablo 19’da gosterilmigtir.
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Tablo 19
Veri Madenciliginde Kullanilacak Dediskenlere iliskin Ozet Bilgiler

SI\IIE)a Degiskenin Adi Kodu min max }z?zi?
1 Sorgulamaya dayali fen egitimi IBTEACH -3,340 3,182 9100
2 Cevreye duyarlik ENVAWARE -3,376 3,293 9100
3 Bilimsel inanglar EPIST -2,790 2,155 9100
4 Ogrenciden beklenen mesleki stati BSMJ 10 89 9100
5 Okul disi ders calisma suresi (hafta) OUTHOURS 0 70 9100
6 Fen 6grenme suresi (hafta) SMINS 0 800 9100
7 Toplam 6grenme siresi (hafta) TMINS 100 3000 9100
8 Test kaygisi ANXTEST -2,505 2,549 %60
9 Ogretmenin adil olmasi unfairteacher 1 24 %40
10  Evdeki egitim kaynaklari HEDRES -4,370 1,180 %80
11  BIT kaynaklari ICTRES -3,270 3,500 %100
12 Sosyo ekonomik durum indeksi ESCS -5,130 3,120 9100

Bu islemlerin sonucunda 12 bagimsiz degisken tarafindan PISA fen
okuryazarligini yordamak amaciyla kullanilan veri madenciligi yontemlerinin
guvenirlik ve gecgerlik degerlerinin kargilastirilmasi asamasina gegilmistir. Bu
asamada Weka programinda PISA fen okuryazarig:r kategorik degiskene
donusturalmis ve her bir 6zellik icin mavi ve kirmizi renklerle ilgili 6zellik igin
sonug degiskeninin dagilimi gdsteriimektedir. Ornek olmasi bakimindan -5,13 ile
3,12 arahginda degiskenlik gosteren sosyo ekonomik durum indeksi ozelligi icin
basarili ve basarisiz olarak tahmin edilen o6grenci dagihimlan Sekil 14'te
gOsterilmisgtir.

|Class: PV1SCIE (Nom) 'J[ Visualize All J

513 -1 3z

Sekil 14. Sosyo ekonomik durum indeksi 6zelligi icin dagihm grafigi.
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PISA fen okuryazarligi bakimindan basarili olarak tanimlananlar kirmizi,
basarisiz olarak tanimlananlar mavi renkle gosteriimektedir. PISA fen
okuryazarligi bakimindan ogrencileri bagarili ve basarisiz olarak tahmin etmek
amaciyla kullanilacak degigkenlerin belirlenmesinin ardindan ¢alismanin alt

problemlerine iligkin analizlere gegilmistir.
Birinci Alt Probleme iligkin Bulgular

PISA égrenci anketiyle élgiilen degiskenlerden yararlanarak bagariyi tahmin
etmede kullanilan Decision Stump, Hoeffding Tree, J.48, Lojistik Model, RepTree,
Random Forest, Random Tree ve Ridge lojistik Regresyon ybntemleri yardimiyla
edilen 6lgme sonucglarinin 10 katli ¢apraz gecerleme ybntemi yardimiyla elde

edilen glivenirlik ve gecgerlik degerleri ne diizeydedir?

Calismanin birinci alt probleminde veri setini egitim ve test verisi olarak
ayirmadan dogrudan 10 kath c¢apraz gecgerleme ydntemiyle analizler
gerceklestiriimigtir. Bu asamada farkli yontemlerle elde edilen siniflama

sonuglarinin guvenirlik ve gecgerlik degerleri rapor edilmistir.
Decision Stump Yéntemine lliskin Sonuglar

Decision Stump yontemiyle elde edilen sonuglarin guvenirlik degerleri

hesaplanmig ve sonuglar Tablo 20’de gosterilmigtir.

Tablo 20

Decision Stump Yéntemiyle Elde Edilen Glvenirlik Degerleri

Ydéntem Sonug
Dogru olarak siniflanan érnek sayisi 3744
Dogru siniflama orani 63,83
Kappa istatistigi 0,276
Mutlak hatanin ortalamasi 0,460
Hatalarin ortalama karekoku 0,479
Goreceli mutlak hata %92,32
Goreceli hatalarin karekok %96,10
Toplam Ornek Sayisi 5865

Tablo 20 incelendiginde PISA Turkiye 6rnekleminde 5865 6grenciden 3744
tanesinin dogru olarak siniflandirildigi ve dogru siniflama oraninin %63,83 oldugu
gorulmektedir. Bunun yaninda kappa istatistiginin 0,28 ve mutlak hatanin
ortalamasinin 0,46 oldugu belirlenmigtir. Bunlarin haricinde veri madenciliginde
kullanilan gecgerlik olgutlerinden Dogru pozitif, Yanlis pozitif, Duyarlihk, Geri

cagirma, F-Olgiiti, Matthews korelasyon katsayisi (MCC), ROC egrisi altinda
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kalan alan (ROC Area) ve Duyarlik-Hassalik Alani (PRC Area) dlgutlerine iligkin

sonuglar Tablo 21’de gosterilmistir.

Tablo 21
Decision Stump Yéntemiyle Elde Edilen Gegerlik Olgitleri

Sinif c?rl:;m I;m Duyarlik Saegr:rma F-olgiti  Matthew ;Sﬁ Egrisi
Basarisiz 0,632 0,355 0,666 0,632 0,649 0,277 0,629 0,621
Basarii 0,645 0,368 0,611 0,645 0,627 0,277 0,629 0,568
Genel 0,638 0,361 0,640 0,638 0,639 0,277 0,629 0,596

Tablo 21'de goéruldugu Uzere basarili ve basarisiz olarak siniflandirma
sonuglari genel olarak incelendiginde dogru pozitif orani 0,638, yanlis pozitif orani
0,361, duyarhk 0,640, geri ¢cagirma 0,638, f-olctti 0,639 Matthew korelasyon
katsayisi (MKK) 0,277, Roc egrisi altinda kalan alan 0,629 ve duyarlik geri
¢agirma egrisi altinda kalan alanin 0,596 oldugu belirlenmistir. Buna gore en
yuksek degerlendirme olgutunun duyarlik ve en duguk degerlendirme oOlgutinin

MKK oldugu belirlenmisgtir.

Hoeffding Tree Yéntemine lliskin Sonuglar

Hoeffding Tree yontemiyle elde edilen glvenirlik degerleri Tablo 22’de
gOsterilmisgtir.

Tablo 22
Hoeffding Tree Yéntemiyle Elde Edilen Glivenirlik Degerleri

Ydéntem Sonug
Dogru olarak siniflanan drnek sayisi 4085
Kappa istatistigi 0,390
Mutlak hatanin ortalamasi 0,357
Hatalarin ortalama karekoku 0,455
Goreceli mutlak hata %71,76
Goreceli hatalarin karekok %91,18
Toplam Ornek Sayisi 5865

Tablo 22 incelendiginde PISA Turkiye drnekleminde 5865 6grenciden 4085
tanesinin dogru olarak siniflandirildigi ve dogru siniflama oraninin %69,65 oldugu
gorulmektedir. Bunun yaninda kappa istatistiginin 0,39 ve mutlak hatanin
ortalamasinin 0,36 oldugu belirlenmigtir. Bunlarin yaninda siniflara iligkin detayl

gecerlik olgutleri Tablo 23'de gosterilmigtir.
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Tablo 23
Hoeffding Tree Yéntemiyle Elde Edilen Gegerlik Olgiitleri

Sinif o IP Duyarlik Saeé :rma F-olgiitii Matthew 0 OC ggﬁsi
Basarisiz 0,724 0,335 0,708 0724 0716 0,390 0,758 0,750
Basarli 0,665 0276 0,683 0665 0,674 0,390 0,758 0,726
Genel 0697 0307 0696 0697 0,696 0,390 0,758 0,739

Tablo 23’de goéruldugu Uzere basarili ve basarisiz olarak siniflandirma
sonuglari genel olarak incelendiginde dogru pozitif orani 0,697, yanlis pozitif orani
0,307, duyarlik 0,696, geri ¢agirma 0,697, f-olgutu 0,696, Matthew korelasyon
katsayisi 0,390, Roc egrisi altinda kalan alan 0,758 ve duyarlik geri gagirma edgrisi
altinda kalan alanin 0,739 oldugu belirlenmistir. Buna gore en yuksek
degerlendirme ol¢utinuin DP orani ile geri ¢gagirma ve en dusuk degerlendirme
dlcitiniin YP orani oldugu belirlenmistir. Ote yandan Hoefding tree yéntemi igin

program tarafindan olusturulan agac yapisi Sekil 15’te gosterilmistir.

-

==-1 664 = -1, 664

== 0,253 = 11,253

T

swaiiia sirans
Sekil 15. Hoeffding tree yontemiyle elde edilen agag yapisi.

PISA fen okuryazarligi bakimindan égrencileri siniflamada ilk olarak Bilgi ve
iletisim Teknolojileri kaynaklari ve sonrasinda cevreye duyarlik degiskenlerinin
etkili oldugu belirlenmistir. BiT kaynaklari bakimindan kesme puaninin -1,664
oldugu ve bu degerin altinda kalanlarin basarisiz olarak siniflanirken bu degerin
uzerinden olanlarin gevreye duyarlik puanlarina bakildigi ve gevreye duyarlik igin

kesme puaninin 0,253 oldugu belirlenmigtir.
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J.48 Yéntemine lliskin Sonuglar

J.48 yontemiyle elde edilen guvenirlik degerleri Tablo 24’de gosterilmistir.

Tablo 24
J.48 Yéntemiyle Elde Edilen Giivenirlik Degerleri

Yéntem Sonug
Dogru olarak siniflanan 6rnek sayisi 3976
Kappa istatistigi 0,351
Mutlak hatanin ortalamasi 0,382
Hatalarin ortalama karekokU 0,492
Goreceli mutlak hata %76,79
Goreceli hatalarin karekokd %98,67
Toplam Ornek Sayisi 5865

Tablo 24 incelendiginde PISA Turkiye 6rnekleminde 5865 6grenciden 3976
tanesinin dogru olarak siniflandirildigi ve dogru siniflama oraninin %67,79 oldugu
goOrulmektedir. Bunun yaninda kappa istatistiginin 0,35 ve mutlak hatanin
ortalamasinin 0,38 oldugu belirlenmistir. Bunlarin yaninda siniflara iliskin detayl

gecerlik dlgutleri Tablo 25’te gosterilmigtir.

Tablo 25
J.48 Yéntemiyle Elde Edilen Gegerlik Olgiitleri

Sinif oP YR Duyarlik Saegr |irma F-8lciti Matthew ;grﬁ [E)gGrisi
Basansiz 0,732 0,383 0681 0732 0706 0,352 0,694 0,666
Basarli 0,617 0268 0673 0617 0644 0,352 0,694 0,630
Genel 0678 0328 0678 0678 0677 0,352 0,694 0,649

Tablo 25’te gorildugu Uzere basarili ve basarisiz olarak siniflandirma
sonuglari genel olarak incelendiginde dogru pozitif orani 0,678, yanlis pozitif orani
0,328, duyarlik 0,678, geri ¢agirma 0,678, F-olguta 0,677, Matthew korelasyon
katsayisi 0,352, Roc egrisi altinda kalan alan 0,694 ve duyarlik geri cagirma egrisi
altinda kalan alanin 0,649 oldugu belirlenmistir. Buna gore en yuksek
degerlendirme olgutinin ROC alani ve en dusuk degerlendirme olgutinin YP
orani oldugu belirlenmistir. Ote yandan J.48 yéntemi icin program tarafindan

olusturulan agac yapisinin bir kismi Sekil 16’da gosterilmistir.
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Sekil 16. J.48 ydontemiyle elde edilen agag yapisi.

PISA fen okuryazarligi bakimindan ogrencileri siniflamada ilk olarak
cevreye duyarlik ve sonrasinda sosyo ekonomik durum indeksi ile haftalik fen
ogrenme suresi degiskenlerinin etkili oldugu belirlenmigtir. Bir alt duzeydeki
siniflamada ise yine sosyo ekonomik durum indeksi ve BIT kaynaklari
degiskenlerinin etkili oldugu gorulmektedir. Cevreye duyarlik bakimindan kesme
puaninin program tarafindan ham puanlar tGzerinden hesaplanmi ve -0,35 oldugu
belirlenmistir. Bu degerin altinda kalanlarin basarisiz olarak siniflanirken bu
degerin Uzerinden olanlarin haftalik fen 6grenme surelerine bakildigi ve fen

o0grenme suresi icin kesme puaninin 238 oldugu belirlenmistir.
Lojistik Model Yéntemine lliskin Sonuglar

Lojistik Model (LM) yontemiyle elde edilen guvenirlik degerleri Tablo 26’da

gOsterilmisgtir.
Tablo 26

Lojistik Model Yéntemiyle Elde Edilen Glvenirlik Degerleri

Ydéntem Sonug
Dogru olarak siniflanan érnek sayisi 4125
Dogru siniflama orani 70,33
Kappa istatistigi 0,403
Mutlak hatanin ortalamasi 0,381
Hatalarin ortalama karekoku 0,437
Goreceli mutlak hata %76,58
Goreceli hatalarin karekok %387,70
Toplam Ornek Sayisi 5865

Tablo 26 incelendiginde PISA Turkiye drnekleminde 5865 6grenciden 4125
tanesinin dogru olarak siniflandirildigi ve dogru siniflama oraninin %70,33 oldugu
gorulmektedir. Bunun yaninda kappa istatistiginin 0,40 ve mutlak hatanin
ortalamasinin 0,38 oldugu belirlenmigtir. Bunlarin yaninda siniflara iligkin detayl
gecerlik olgutleri Tablo 27'de gosterilmigtir.
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Tablo 27

Lojistik Model Yéntemiyle Elde Edilen Gegerlik Olgiitleri

Sinif grzm Z;m Duyarlik Saegr |irma F-8lcitd  Matthew Zgrﬁ ggﬁsi
Basarisiz 0,739 0,337 0711 0739 0725 0,404 0,778 0,787
Basarli 0,663 0261 0,695 0,663 0,679 0,404 0,778 0743
Genel 0,703 0301 0703 0703 0,703 0,404 0,778 0767

Tablo 27’de goéruldugu Uzere basarili ve basarisiz olarak siniflandirma
sonuglari genel olarak incelendiginde dogru pozitif orani 0,703, yanlis pozitif orani
0,301, duyarlik 0,703, geri ¢agirma 0,703, F-olguta 0,703, Matthew korelasyon
katsayisi 0,404, Roc egrisi altinda kalan alan 0,778 ve duyarlik geri gagirma egrisi
altinda kalan alanin 0,767 oldugu belirlenmistir. Buna gore en yuksek
deg@erlendirme olgutinin ROC alani ve en disuk degerlendirme olgutinin YP
orani oldugu belirlenmistir. Ote yandan Lojistik Model yéntemi igin program

tarafindan olusturulan agag yapisinin bir kismi Sekil 17°de gosterilmistir.

o

-:—035 =-0.35

212 1459 s

== 238 = 238

=N 521763 @as6)

*—‘~—EI13 =-0.13

=16 i !
Sekil 17. Lojistik model yontemiyle elde edilen agag yapisi.

PISA fen okuryazarligi bakimindan o&grencileri siniflamada ilk olarak
cevreye duyarlik ve sonrasinda haftalik fen 6grenme suresi 6zelliginin etkili oldugu
belirlenmistir. Bir alt dizeydeki siniflamada ise sosyo ekonomik durum indeksi ve
son alt basamakta 6gretmenin adil olmasi degigkeninin etkili oldugu gorulmektedir.
Cevreye duyarlik bakimindan kesme puaninin -0,35 oldugu ve bu degerin altinda
kalanlarin 1 numaral lojistik modele gdre siniflanirken bu degerin Uzerinden

olanlarin haftalik fen 6grenme surelerine bakildigi ve fen 6grenme suresi igin
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kesme puaninin 238 oldugu belirlenmigtir. Elde edilen bu sonug¢ J.48 yontemi ile
benzerlik gostermektedir. Sekil 15 incelendiginde karar agacinin yapraklarinda
LM 1, LM 2, LM _3, LM _4 ve LM_5 seklinde bes farkh lojistik modele dayal
denklem olusturuldugu gorilmektedir. Geleneksel istatistiksel analizlerde bagimh
degiskenin bagimisiz degiskenler tarafindan yordanmasina iliskin tek bir
regresyon denklemi olusturulurken Lojistik modelde bes farkh regresyon denklemi
elde edilmektedir. Bu nedenle lojistik denklemin bagari oranini diger yontemlerden
daha yuksek olmaktadir. Bunun yaninda her bir lojistik denklemde sabit sayilarin

ve degiskenlerin 6nunde yer alan katsayilarin farklilik gosterdigi belirlenmisgtir.
REPTree Yéntemine lliskin Sonuclar
REPTree yontemiyle elde edilen guvenirlik degerleri Tablo 28de
gosterilmigtir.

Tablo 28
REPTree Yéntemiyle Elde Edilen Giivenirlik Degerleri

Yontem Sonug
Dogru olarak siniflanan drnek sayisi 3946
Dogru siniflama orani 67,28
Kappa istatistigi 0,341
Mutlak hatanin ortalamasi 0,391
Hatalarin ortalama karekoku 0,472
Goreceli mutlak hata %78,56
Goreceli hatalarin karekdk %94,65
Toplam Ornek Sayisi 5865

Tablo 28 incelendiginde PISA Turkiye 6rnekleminde 5865 6grenciden 3946
tanesinin dogru olarak siniflandirildigi ve dogru siniflama oraninin %67,28 oldugu
gorulmektedir. Bunun yaninda kappa istatistiginin 0,34 ve mutlak hatanin
ortalamasinin 0,39 oldugu belirlenmigtir. Bunlarin yaninda siniflara iliskin detayl
gecerlik olgutleri Tablo 29'da gosterilmigtir.

Tablo 29
REPTree Yéntemiyle Elde Edilen Gegerlik Olgitleri

Sinif cl?er Zrl'?anl Duyarlik (?aegr:rma F-Olciti  Matthew aRIgr?l Egrisi
Basarisiz 0,716 0,376 0,681 0,716 0,698 0,342 0,718 0,715
Basarii 0,624 0,284 0,663 0,624 0,643 0,342 0,718 0,657
Genel 0,673 0,332 0,672 0,673 0,672 0,342 0,718 0,688
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Tablo 29'da goéruldugu uzere basarili ve basarisiz olarak siniflandirma
sonuglari genel olarak incelendiginde dogru pozitif orani 0,673, yanlis pozitif orani
0,332, duyarlik 0,672, geri ¢gagirma 0,673, F-ol¢utl 0,672, Matthew korelasyon
katsayisi 0,342, Roc egrisi altinda kalan alan 0,718 ve duyarlik geri gagirma edgrisi
altinda kalan alanin 0,688 oldugu belirlenmigtir. Buna gore en yuksek
degerlendirme olgutinun ROC alani ve en dusuk degerlendirme olgutinin YP
orani oldugu belirlenmistir. Ote yandan REPTree ydntemi igin program tarafindan

olusturulan agac yapisinin bir kismi Sekil 18’de gosterilmistir.

. ——_‘ — == 123245

Sekil 18. REPTree yontemiyle elde edilen agag yapisi.

PISA fen okuryazarligi bakimindan 6égrencileri siniflamada ilk olarak haftalik
fen 6grenme siiresi ve sonrasinda gevreye duyarlik ile BIT kaynaklari 6zelliklerinin
etkili oldugu belirlenmistir. Bir alt dlzeydeki siniflamada ise c¢evreye duyarlik
degiskeninin etkili oldugu gorulmektedir. Agacin ilk siniflamasinda haftalik fen
ogrenme suresi bakimindan kesme puaninin 232,5 oldugu ve bu degerin altinda
kalanlarin gevreye duyarlik puanlarina bakilirken bu degerin tizerinde olanlarin BIT

kaynaklari puanina bakilmaktadir.
Random Forest Yéntemine lliskin Sonuglar

Random Forest yontemiyle elde edilen guvenirlik degerleri Tablo 30’da

gOsterilmisgtir.

Tablo 30
Random Forest Yontemiyle Elde Edilen Glivenirlik Degerleri

Yontem Sonug
Dogru olarak siniflanan érnek sayisi 4177
Kappa istatistigi 0,420
Mutlak hatanin ortalamasi 0,378
Hatalarin ortalama karekoku 0,434
Goreceli mutlak hata %76,01
Goreceli hatalarin karekok %86,92
Toplam Ornek Sayisi 5865
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Tablo 30 incelendiginde PISA Turkiye 6rnekleminde 5865 6grenciden 4177
tanesinin dogru olarak siniflandirildigi ve dogru siniflama oraninin %71,22 oldugu
gorulmektedir. Bunun yaninda kappa istatistiginin 0,42 ve mutlak hatanin
ortalamasinin 0,38 oldugu belirlenmigtir. Bunlarin yaninda siniflara iliskin detayl

gegerlik dlgutleri Tablo 31'de gosterilmistir.

Tablo 31
Random Forest Yéntemiyle Elde Edilen Gegerlik Olgiitleri

Sinif DP YP Duyarlk ~ Ce" F-dlcitd Matthew  ~O¢ DG

orani orani gagirma alani Egrisi
Basarisiz 0,761 0,342 0,713 0,761 0,736 0,421 0,785 0,791
Basarili 0,658 0,239 0,711 0,658 0,683 0,421 0,785 0,761
Genel 0,712 0,294 0,712 0,712 0,711 0,421 0,785 0,777

Tablo 31'de goéruldugu uzere basarili ve basarisiz olarak siniflandirma
sonuglari genel olarak incelendiginde dogru pozitif orani 0,712, yanlis pozitif orani
0,294, duyarlik 0,712, geri ¢gagirma 0,712, F-ol¢utu 0,711, Matthew korelasyon
katsayisi 0,421, Roc egrisi altinda kalan alan 0,785 ve duyarlik geri gagirma edgrisi
altinda kalan alanin 0,777 oldugu belirlenmistir. Buna gobre en yuksek
degerlendirme olgutinun ROC alani ve en dusuk degerlendirme olgutinin YP

orani oldugu belirlenmistir.
Random Tree Yéntemine lliskin Sonuglar

Random Tree yontemiyle elde edilen guvenirlik degerleri Tablo 32'de

gOsterilmisgtir.

Tablo 32
Random Tree Yéntemiyle Elde Edilen Giivenirlik Degerleri

Yontem Sonug
Dogru olarak siniflanan drnek sayisi 3690
Kappa istatistigi 0,256
Mutlak hatanin ortalamasi 0,370
Hatalarin ortalama karekokU 0,609
Goreceli mutlak hata %74,40
Goreceli hatalarin karekoku %121,98
Toplam Ornek Sayisi 5865

Tablo 32 incelendiginde PISA Turkiye drnekleminde 5865 6grenciden 3690

tanesinin dogru olarak siniflandirildigi ve dogru siniflama oraninin %62,92 oldugu
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gorulmektedir. Bunun yaninda kappa istatistiginin 0,26 ve mutlak hatanin
ortalamasinin 0,37 oldugu belirlenmigtir. Bunlarin yaninda siniflara iligkin detayl

gecerlik dlgutleri Tablo 33’'de gdsterilmistir.

Tablo 33
Random Tree Yéntemiyle Elde Edilen Gegerlik Olgiitleri

Sinif o IP Duyarlik Saeé :rma F-olgiitii Matthew 0 OC ggﬁsi
Basarisiz 0,644 0,388 0,650 0,644 0647 0,256 0,628 0,607
Basarli 0,612 0356 0,606 0612 0609 0,256 0,628 0,554
Genel 0629 0373 0629 0629 0629 0,256 0628 0,582

Tablo 33’de goéruldugu Uzere basarilil ve basarisiz olarak siniflandirma
sonuglari genel olarak incelendiginde dogru pozitif orani 0,629, yanlis pozitif orani
0,373, duyarlik 0,629, geri gagirma 0,629, F-ol¢utt 0,629, MKK 0,256, ROC egrisi
altinda kalan alan 0,628 ve duyarlik geri ¢agirma egrisi altinda kalan alanin 0,582
oldugu belirlenmistir. Buna gore en yuksek degerlendirme olgutlerinin birbirine
esitken en distk degerlendirme 8lcitinin MKK oldugu belirlenmistir. Ote yandan
Random Tree yontemi i¢in program tarafindan olusturulan agag¢ yapisinin bir kismi

Sekil 19°'da gosterilmistir.

Sekil 19. Random tree yontemiyle elde edilen agac yapisi.

PISA fen okuryazarligi bakimindan égrencileri siniflamada ilk olarak haftalik
fen 6grenme slresi ve sonrasinda gevreye duyarlik ile Evdeki egitim kaynaklari
Ozelliklerinin etkili oldugu belirlenmistir. Bir alt duzeydeki siniflamada ise gevreye
duyarlik degiskenini ile toplam 6grenme slresi ve bilimsel inanglar 6zelliklerinin
etkili oldugu gorulmektedir. Agacin ilk siniflamasinda haftalik fen 6grenme siresi
bakimindan kesme puaninin 232,5 oldugu ve bu degerin altinda kalanlarin
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cevreye duyarlik puanlarina bakilirken bu degerin Uzerinde olanlarin Evdeki egitim

kaynaklari puanina bakilmaktadir.
Ridge Regresyon Yéntemine lliskin Sonuglar

Bagimsiz degiskenler arasinda c¢oklu dogrusal baglanti oldugunda bu
sorunu Ridge Regresyon yontemiyle ortadan kaldiran ve son yillarda oldukga
populer olan Ridge temelli Lojistik Regresyon yontemiyle elde edilen guvenirlik
degerleri Tablo 34’te gosterilmistir (Cessie ve Houwelingen, 1992).

Tablo 34
Ridge Regresyon Yéntemiyle Elde Edilen Giivenirlik Degerleri

Yoéntem Sonug
Dogru olarak siniflanan 6rnek sayisi 4141
Dogru siniflama orani 70,61
Kappa istatistigi 0,409
Mutlak hatanin ortalamasi 0,384
Hatalarin ortalama karekoku 0,438
Goreceli mutlak hata %77,11
Goreceli hatalarin karekok %87,82
Toplam Ornek Sayisi 5865

Tablo 34 incelendiginde PISA Turkiye érnekleminde 5865 6grenciden 4141
tanesinin dogru olarak siniflandirildigi ve dogru siniflama oraninin %70,61 oldugu
gorulmektedir. Bunun yaninda kappa istatistiginin 0,41 ve mutlak hatanin
ortalamasinin 0,38 oldugu belirlenmistir. Bunlarin yaninda siniflara iliskin detayl
gegerlik olgutleri Tablo 35’te gosterilmigtir.

Tablo 35
Ridge Regresyon Yéntemiyle Elde Edilen Gegerlik Olgiitleri

Sinif c?rF;m II‘F;I’]I Duyarlik Saegr:rma F-Olciti  Matthew aRI(a)rﬁ Eg“(;;risi
Basarisiz 0,739 0,330 0,714 0,739 0,726 0,409 0,777 0,786
Basarii 0,670 0,261 0,679 0,670 0,683 0,409 0,777 0,742
Genel 0,706 0,298 0,706 0,706 0,706 0,409 0,777 0,765

Tablo 35’te goruldugu Uzere basarili ve basarisiz olarak siniflandirma
sonuglari genel olarak incelendiginde dogru pozitif orani 0,706, yanlis pozitif orani
0,298, duyarlik 0,706, geri cagirma 0,706, F-ol¢utu 0,706, Matthew korelasyon
katsayisi 0,409, Roc egrisi altinda kalan alan 0,777 ve duyarlik geri cagirma egrisi

altinda kalan alanin 0,765 oldugu belirlenmistir. Buna gobre en yuksek
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degerlendirme olgutinun ROC alani ve en dusuk degerlendirme olgutinin YP

orani oldugu belirlenmistir.
Farkli Yontemlerin Kargilagtiriimasi

Farkli yontemler yardimiyla elde edilen guvenirlik degerlerinin
karsilagtinimasi  amaciyla  Agirliklandirilmig  genel  ortalama  degerleri
kargilasgtiriimistir. Her bir yontem icin dogru siniflanan 6rnek sayilari, dogru
siniflama oranlari, Kappa istatistigi, mutlak hatanin ortalamasi, hatalarin ortalama

karekokl ve goreceli mutlak hata degerleri Tablo 36’da gdsterilmistir.

Tablo 36
Farkli Yéntemler Kullanilarak Elde Edilen Giivenirlik Olgiitleri

Dogru Dogru Kappa Ortalama Karekik Goreli Goreli
Algoritma Siniflama Siniflama rappa mutlak mutlak karekok

istatistigi hata

sayisl orani hata hata hata
1.Decision 3744 63,83 0,276 0,460 0,479 92,32 96,10
Stump
ZHoetdng 4085 69,65 0,390 0,357 0455 71,76 91,18
3.1.48 3976 67,79 0,351 0,382 0,492 76,79 98,67
4.Lojistik 4125 70,33 0,403 0,381 0,437 76,58 87,70
Model
5. RepTree 3946 67,28 0,341 0,391 0,472 78,56 94,65
6. Random 4,77 71,22 0,420 0,378 0434 7601 86,92
Forest
;r fea”dom 3690 62,92 0,256 0,370 0609 7440 121,98
8. Ridge 4141 70,61 0,409 0,384 0438 7711  87.82
Lojistik Reg.

Tablo 36 incelendiginde dogru siniflama sayisi, dogru siniflama orani,
kappa istatistigi, karekOk hata ve goreceli karekok hata degerleri bakimindan en iyi
sonuglarin Random Forest yontemiyle elde edilirken mutlak hatanin ortalamasi ve
goreceli mutlak hata bakimindan en iyi sonuglarin Hoefding Tree yontemiyle elde
edildigi belirlenmigtir. Bunun yaninda dogru siniflanan dérnek sayisi ve orani,
Kappa istatistigi, hatalarin ortalama karekoku ve goreceli hatalarin karekoku
bakimindan en kotu sonuclarin Random tree tarafindan elde edilirken mutlak
hatanin ortalamasi ve goreceli mutlak hata bakimindan en kot sonuglarin

Decision Stump yontemiyle elde edildigi belirlenmistir.

Calismada Decision stump, Hoefding tree, J.48, Lojistik model, RepTree,

Random Forest, Random Tree ve Ridge Lojistik Regresyon ydntemleri kullanilarak
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basarili ve basarisiz olarak siniflama sonugclari i¢in elde edilen agirliklandiriimig

ortalamalara dayali gecerlik olgutleri Tablo 37’de gosterilmigtir.

Tablo 37

Farkli Algoritmalar Kullanilarak Elde Edilen Gegerlik Olgiitleri

Algoritma DbP YP Duyarhk Gevn F-6lcutd  Matthew ROC DS;. .
orani orani cagirma alani Egrisi
1.Decision 0,638 0361 0,640 0,638 0,639 0,277 0,629 0,596
Stump
%‘r ';'gefd'”g 0,697 0307 0,696 0,697 0,696 0,390 0,758 0,739
3.7.48 0,678 07328 0,678 0,678 0,677 0,352 0,694 0,649
ﬂ-/.llc_)gjelftlk 0,703 0,301 0,703 0,703 0,703 0,404 0,778 0,767
5. RepTree 0,673 0332 0,672 0,673 0,672 0,342 0,718 0,688
6. Random 0,712 0294 0,712 0,712 0,711 0,421 0,785 0,777
Forest
7.Random 0620 0373 0629 0,629 0629 0,256 0628 0,582
8. Ridge 0,706 00298 0,706 0,706 0,706 0,409 0,777 0,765
Lojistik Reg.

Tablo 37 incelendiginde Random Forest yontemiyle elde edilen tim gecerlik
OlcUtlerinin diger yontemlerden daha ylksek oldugu belirlenmistir. Glvenirlik ve
gegerlige iliskin elde edilen sonuglar bir butin olarak degerlendirildiginde eger
kategorik bir bagimli degisken igin bireyleri siniflama yapmak istenirse en iyi
sonuglarin sirasiyla Random forest, Ridge lojistik regresyon, Lojistik model,
Hoefding tree, J.48, RepTree, Decision Stump ve Random Tree algoritmalari
seklinde olacagi gorulmektedir. Eger Kappa istatistigi dikkate alinarak bir siralama
yapmak istenirse en iyi sonuglarin sirasiyla Random forest, Ridge lojistik
regresyon, Lojistik model, Hoefding tree, J.48, RepTree, Decision Stump ve
Random Tree algoritmalari seklinde olacagi gorulmektedir. Buna goére dogru
siniflama veya kappa istatistigini esas almanin siralamada bir degisiklige neden

olmayacagdi gorulmektedir.

ikinci Alt Probleme iligkin Bulgular

PISA égrenci anketiyle élgiilen degiskenlerden yararlanarak bagariyi tahmin

etmede kullanilan Decision Stump, Hoeffding Tree, J.48, Lojistik Model, RepTree,
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Random Forest, Random Tree ve Ridge lojistik Regresyon yéntemleri yardimiyla
edilen 6lgme sonuclarinin test edilen verilerin %5, %10, %15, %20, %25, %30 ve

%35 olmasi durumunda glivenirlik ve gegerlik sonuglari ne diizeydedir?

Calismanin ikinci alt probleminde g¢apraz gecerleme yontemi kullaniimadan
dogrudan veri setinin egitim ve test verisi olarak belli oranlarda ayriimasi

yontemiyle analizler gergeklestiriimigtir.
Decision Stump Yéntemine lliskin Sonuglar

Decision Stump ydntemiyle test edilen verilerin farkh ytzdeliklerde elde
edilen sonuglarina iligkin guvenirlik degerleri belirlenmis ve sonugclar Tablo 38'de

gOsterilmisgtir.

Tablo 38
Decision Stump Yéntemiyle Farkl Yiizdeliklerde Elde Edilen Glivenirlik Degerleri

Yoéntem %5 %10 %15 %20 %25 %30 %35
Toplam &rnek sayisi 293 586 880 1173 1466 1759 2053
Dogru siniflanan érnek sayisi 209 398 567 754 931 1116 1298
Dogru siniflama orani (%) 71,31 67,91 64,43 64,27 63,50 63,44 63,22
Kappa istatistigi 0,427 0,357 0,289 0,287 0,271 0,269 0,265
Mutlak hatanin ortalamasi 0,442 0,452 0,461 0,461 0,463 0,462 0,461
Hatalarin ortalama karekoku 0,459 0,469 0,478 0,478 0,481 0,481 0,481
Goreceli mutlak hata 88,51 90,41 9225 92,36 92,68 92,59 92,62
Goreceli hatalarin karekdk 91,69 93,68 9555 95,62 96,05 96,23 96,38

Tablo 38 incelendiginde test edilen veri setinin orani arttikca dogru
siniflama oraninin azaldi§i, diger istatistiklerin ise monoton bir sekilde arttigi
belirlenmistir. Buna gore test edilen veri orani attikga kappa istatistigi haricindeki
diger istatistiklerin arttigr gorulmektedir. Bu sonuca goére Decision Stump
yonteminin egitilen veya test edilen 6rneklem oranindan etkilendigi ve test edilen
veri setinin buyukligl arttikga hata degerlerinin de arttigi belirlenmistir. Gorsel
acidan daha iyi anlagilmasi amaciyla kappa istatistigi, mutlak hatanin ortalamasi
ve hatalarin ortalama karekodkunun farkli yuzdeliklerdeki test verilerinde nasil bir

degiskenlik gosterdigi Sekil 20’de verilmigtir.
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Decision Stump Yontemi
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= == Kappa istatistigi <<+ Mutlak hatanin ortalamasi Hatalarin ortalama karekoki

Sekil 20. Decision stump ydntemiyle elde edilen hata olcitlerinin degisimi.

Bu islemin ardindan Decision Stump ydntemiyle elde edilen Dogru pozitif,
Yanls pozitif, Duyarlilik, Geri ¢agirma, F-Olgiitii, Matthews korelasyon katsayisi
(MCC), ROC egrisi altinda kalan alan (ROC Area) ve Duyarlik-Hassalik Alani
(PRC Area) dlgutlerine iligskin sonuglar Tablo 39'da gosterilmistir.

Tablo 39
Decision Stump Yéntemiyle Farkl Yiizdeliklerdeki Gegerlik Olgiitleri

oan DP - YP o Duyark Saeé | Folgiti  Matthew  OC Egﬂsi
%5 0713 0286 0,715 0713 0713 0428 0,714 0,653
%10 0679 0322 0,679 0679 0679 0,358 0679 0,621
%15 0644 0354 0,649 0,644 0642 0294 0,645 0,594
%20 0643 0355 0,648 0,643 0640 0,292 0,644 0,593
%25 0635 0363 0,640 0635 0633 0276 0,636 0,587
%30 0634 0364 0,636 0634 0634 0271 0,635 0,586
%35 0632 0,366 0,634 0632 0632 0266 0,633 0,585

Tablo 39'da goruldigu Uzere test edilen veri setinin orani arttikga dogru
pozitif oraninin monoton olarak azalirken yanls pozitif oraninin monoton bir
sekilde arttigi gorulmektedir. Bunun yaninda test edilen veri setinin orani arttikca
duyarhidin ve geri cagirmanin azaldigi goérilmektedir. Matthew, ROC alani ve DG

egrisinin test edilen veri seti arttikga monoton bir gekilde azaldigi ve benzer
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sekilde F-Olgutunin de azalma egiliminde oldugu belirlenmigtir. Elde edilen

sonuglar Sekil 21’de gorsel olarak sunulmaktadir.
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Sekil 21. Decision stump yontemiyle farkh ytuzdeliklerdeki gecerlik dlgutleri.

Hoeffding Tree Yéntemine lliskin Sonuglar

Hoeffding tree yontemiyle test edilen verilerin farkh ytzdeliklerde elde edilen

sonuglarin guvenirlik degerleri elde edilmis ve sonuglar Tablo 40’da gdsterilmistir.

Tablo 40
Hoeffding Tree Ydéntemiyle Farkli Yiizdeliklerde Elde Edilen Giivenirlik Degerleri

Yoéntem %5 %10 %15 %20 %25 %30 %35
Toplam &6rnek sayisi 293 586 880 1173 1466 1759 2053
Dogru siniflanan érnek sayisi 207 410 618 821 994 1161 1297
Dogru siniflama orani (%) 70,64 69,96 70,22 69,99 67,80 66,00 63,17
Kappa istatistigi 0,412 0,399 0,404 0,400 0,354 0,314 0,249
Mutlak hatanin ortalamasi 0,352 0,360 0,354 0,356 0,378 0,377 0,412
Hatalarin ortalama karekoku 0,452 0,464 0,458 0,456 0,469 0,495 0,537
Goreceli mutlak hata 70,48 72,10 70,86 71,36 75,74 75,57 82,60
Goreceli hatalarin karekoku 90,44 9254 91,48 91,25 93,76 99,09 107,63

Tablo 40 incelendiginde test edilen veri setinin orani arttikgca dogru

siniflama oraninin test edilen verinin %15 olmasi durumunda arttigi ancak daha

sonra azaldigi, kappa istatistiginin ise test edilen veri setinin orani %15 oldugunda

bir miktar arttigi ancak daha sonra tekrardan monoton bir sekilde azaldigi

belirlenmistir. Buna gore test edilen veri orani attikga kappa istatistigi haricindeki
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diger istatistiklerin arttigi gorulmektedir. Bu sonuca gore Hoeffding tree yonteminin
egitilen veya test edilen 6rneklem oranindan etkilendigi ve test edilen veri setinin
blyUklugu arttikca hata degerlerinin de arttigi belirlenmigtir. Gorsel agidan daha iyi
anlasilmasi amaciyla kappa istatistigi, mutlak hatanin ortalamasi ve hatalarin
ortalama karekokunun farkl yuzdeliklerdeki test verilerinde nasil bir degiskenlik

gosterdigi Sekil 22’de verilmistir.

Hoeffding Tree Yontemi
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Sekil 22. Hoeffding tree yontemiyle elde edilen hata olgutlerinin degisimi.

Hoeffding tree yontemiyle elde edilen Dogru pozitif, Yanhs pozitif, Duyarlilik,
Geri ¢agirma, F-Olgiitl, Matthews korelasyon katsayisi (MCC), ROC egrisi altinda
kalan alan (ROC Area) ve Duyarlik-Hassalik Alani (PRC Area) dlgutlerine iliskin

sonuglar Tablo 41’de gosterilmistir.

Tablo 41
Hoeffding Tree Yéntemiyle Farkli Yiizdeliklerdeki Gegerlik Olgiitleri

oan DP  YP  Duyarik Saeé :rma FOlGitl  Matthew KO Egﬁsi
%5 0,706 0294 0,706 0,706 0706 0,413 0,767 0,758
%10 0,700 0,300 0,700 0,700 0700 0,399 0,748 0,725
%15 0702 0297 0,703 0,702 0702 0,406 0758 0,727
%20 0,700 0299 0,701 0,700 0,700 0,401 0,760 0,739
%25 0678 0325 0,688 0678 0673 0,365 0,719 0,695
%30 0,660 0348 0,670 0,660 0653 0,327 0,694 0,666
%35 0632 0387 0,657 0,632 0609 0279 0623 0,620

Tablo 41’de goruldigu Uzere test edilen veri setinin orani arttikga dogru

pozitif oraninin monoton olarak azalirken yanhls pozitif oraninin monoton bir
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sekilde arttigr goriimektedir. Bunun yaninda test edilen veri setinin orani arttikgca

duyarhigin ve geri ¢agirmanin azaldigr goérulmektedir. Matthew, ROC alani ve DG

egrisinin test edilen veri seti arttikga monoton bir sekilde azaldigi ve benzer

sekilde F-Olglitinin de azalma egiliminde oldugu belirlenmigtir. Elde edilen

sonuglar Sekil 23'te gosterilmistir.
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Sekil 23. Hoeffding tree ydntemiyle farkli yuzdeliklerdeki gegerlik 6lgutlerinin

degisimi.

J.48 Yéntemine lliskin Sonuglar

J.48 yontemiyle test edilen verilerin farkli yuzdeliklerde elde edilen

sonuglarin guvenirlik degerleri elde edilmis ve sonuglar Tablo 28’de gosterilmistir.

Tablo 42

J.48 Ybéntemiyle Farkli Yiizdeliklerde Elde Edilen Giivenirlik Degerleri

Yontem %5 %10 %15 %20 %25 %30 %35
Toplam 6rnek sayisi 293 586 880 1173 1466 1759 2053
Dogru siniflanan érnek sayisi 205 399 581 801 994 1159 1389
Dogru siniflama orani (%) 69,96 68,08 66,02 68,28 67,80 65,88 67,65
Kappa istatistigi 0,399 0,363 0,319 0,365 0,356 0,317 0,350
Mutlak hatanin ortalamasi 0,362 0,391 0,381 0,383 0,374 0,397 0,386
Hatalarin ortalama karekoku 0,462 0,491 0,511 0,498 0,487 0,522 0,499
Goreceli mutlak hata 72,60 78,22 76,25 76,76 74,95 79,56 77,48
Goreceli hatalarin karekoku 92,40 97,91 102,17 99,56 97,29 104,39 99,84
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Tablo 42 incelendiginde test edilen veri setinin orani arttikgca dogru
siniflama oraninin 6nce azaldigi sonra bir miktar artip %20’de en yuksek degeri
ulastigr ve sonra tekrar azaldigi, kappa istatistiginin ise once azaldigi sonra bir
miktar arttii ancak daha sonra tekrar azaldigi belirlenmistir. Bagka bir ifadeyle
kappa istatistiginin tutarli sonuglar Uretmedigi gorulmektedir. Benzer sekilde test
edilen veri orani attikgca diger istatistiklerinde hem arttigi hem de azaldig
gorulmektedir. Gorsel agidan daha iyi anlasilmasi amaciyla kappa istatistigi,
mutlak hatanin ortalamasi ve hatalarin ortalama karekokintn farkh ytzdeliklerdeki

test verilerinde nasil bir degiskenlik gosterdigi Sekil 24°te verilmigtir.

J.48 Yontemi
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Sekil 24. J.48 ydntemiyle elde edilen hata oélcttlerinin degisimi.

J.48 yontemiyle elde edilen Dogru pozitif, Yanlis pozitif, Duyarlilik, Geri
cagirma, F-Olgltli, Matthews korelasyon katsayisi (MCC), ROC egrisi altinda
kalan alan (ROC Area) ve Duyarlik-Hassalik Alani (PRC Area) dlgutlerine iligkin
sonuglar Tablo 43’de gosterilmistir.
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Tablo 43
J.48 Yéntemiyle Farkli Yiizdeliklerdeki Gegerlik Olgiitleri

Oran oDer;m I;m Duyarlik Saeg:rma F-olcitu  Matthew ;gﬁ Egrisi
%5 0,700 0,300 0,700 0,700 0,700 0,400 0,749 0,713
%10 0,681 0,317 0,685 0,681 0,680 0,367 0,693 0,651
%15 0,660 0,341 0,661 0,660 0,659 0,321 0,680 0,636
%20 0,683 0,318 0,683 0,683 0,683 0,366 0,688 0,642
%25 0,678 0,322 0,678 0,678 0,678 0,356 0,708 0,664
%30 0,659 0,342 0,659 0,659 0,659 0,317 0,654 0,609
%35 0,677 0,327 0,677 0,677 0,676 0,351 0,682 0,641

Tablo 43'de goruldugu uzere test edilen veri setinin orani arttikga dogru
pozitif ve yanlig pozitif oranlarinin hem arttigi hem de azaldig1 gorulmektedir.
Bunun yaninda test edilen veri setinin orani arttikga duyarligin ve geri ¢agirmanin
da hem azalip hem de arttigi belirlenmigstir. Genel olarak bakildiginda test edilen
veri setinin %20 olmasi durumunda degerlendirme dlgltlerinin  degiskenlik
yonunde farklilasma olmakta ve Olgutlerin  tutarh sonuclar Uretmedigi

goOrulmektedir. Elde edilen sonuglar Sekil 25’te gorsellestiriimistir.
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Sekil 25. J.48 yontemiyle farkh yluzdeliklerdeki gegerlik dl¢tlerinin degisimi.
Lojistik Model Yéntemine lliskin Sonuglar

Lojistik model yontemiyle test edilen verilerin farkl yuzdeliklerde elde edilen

sonuglarin guvenirlik degerleri elde edilmis ve sonuglar Tablo 44’de gdsterilmistir.
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Tablo 44
Lojistik Model Yéntemiyle Farkli Yiizdeliklerde Elde Edilen Giivenirlik Degerleri

Yoéntem %5 %10 %15 %20 %25 %30 %35
Toplam érnek sayisi 293 586 880 1173 1466 1759 2053
Dogru siniflanan érnek sayisi 210 421 643 844 1043 1242 1448
Dogru siniflama orani (%) 71,67 71,84 73,06 71,95 71,14 70,60 70,53
Kappa istatistigi 0,432 0,437 0461 0,438 0,422 0,410 0,407
Mutlak hatanin ortalamasi 0,374 0,382 0377 0,379 0,381 0,382 0,386
Hatalarin ortalama karekoku 0,425 0,434 0428 0435 0,432 0,438 0,439
Goreceli mutlak hata 7498 76,42 7549 7596 76,34 76,53 77,43
Goreceli hatalarin karekoku 84,95 86,63 85,63 86,99 86,39 87,59 87,91

Tablo 44 incelendiginde test edilen veri setinin orani arttikca dogru
siniflama oraninin en fazla %15’lik test veri setinde oldugu, kappa istatistiginin ise
%15’lik test veri setine kadar artarken daha sonra azaldigi belirlenmigtir. Bunun
yaninda mutlak hatanin ortalamasi monoton olarak artarken diger hata olg¢utlerinin
de hem azalip hem de arttigi gorulmektedir. Gorsel agidan daha iyi anlasiimasi
amaclyla kappa istatistigi, mutlak hatanin ortalamasi ve hatalarin ortalama
karekokunun farkli ylzdeliklerdeki test verilerinde nasil bir degiskenlik gosterdigi
Sekil 26’da verilmisgtir.

Lojistik Model (LMT) Yontemi
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= = Kappa istatistigi ccc°°° Mutlak hatanin ortalamasi Hatalarin ortalama karekoki

Sekil 26. Lojistik model (Imt) yontemiyle elde edilen hata élgutlerinin degisimi.

LMT ydntemiyle elde edilen Dogru pozitif, Yanhs pozitif, Duyarlilik, Geri
gagirma, F-Olgutl, Matthews korelasyon katsayisi (MCC), ROC egrisi altinda
kalan alan (ROC Area) ve Duyarlik-Hassalik Alani (PRC Area) olgutlerine iligkin

sonuglar Tablo 45'te gosterilmistir.
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Tablo 45
LMT Yéntemiyle Farkli Yiizdeliklerdeki Gegerlik Olgiitleri

Oran oDer;m I;m Duyarlik Saeg:rma F-olcitu  Matthew ;gﬁ Egrisi
%5 0,717 0,284 0,718 0,717 0,716 0,435 0,806 0,800
%10 0,718 0,280 0,720 0,718 0,718 0,439 0,789 0,771
%15 0,731 0,270 0,731 0,731 0,730 0,462 0,799 0,781
%20 0,720 0,281 0,720 0,720 0,719 0,439 0,785 0,769
%25 0,711 0,290 0,713 0,711 0,711 0,424 0,792 0,779
%30 0,706 0,297 0,707 0,706 0,705 0,412 0,779 0,770
%35 0,705 0,299 0,706 0,705 0,704 0,409 0,776 0,765

Tablo 45'te goéruldugu Uzere test edilen veri setinin orani arttikga dogru
pozitif ve yanlig pozitif oranlarinin hem arttigi hem de azaldig1 gorulmektedir.
Bunun yaninda test edilen veri setinin orani arttikga duyarligin ve geri ¢agirmanin
da hem azalip hem de arttigi belirlenmigstir. Genel olarak bakildiginda test edilen
veri setinin %15 olmasi durumunda degerlendirme dlgltlerinin  degiskenlik
yonunde farklilasma olmakta ve Olgltlerin  tutarh  sonuclar Uretmedigi

gorulmektedir. Elde edilen sonuglar Sekil 27°de gorsellestiriimistir.
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cagirma

Sekil 27. Lojistik model yontemiyle farkli yuzdeliklerdeki gegerlik dlgutleri.
RepTree Yéntemine lliskin Sonuglar

RepTree ydntemiyle test edilen verilerin farkli yUzdeliklerde elde edilen

sonuglarin guvenirlik degerleri elde edilmis ve sonuglar Tablo 46’da gdsterilmistir.
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Tablo 46

RepTree Yéntemiyle Farkli Yiizdeliklerde Elde Edilen Glivenirlik Degerleri

Yoéntem %5 %10 %15 %20 %25 %30 %35
Toplam 6rnek sayisi 293 586 880 1173 1466 1759 2053
Dogru siniflanan érnek sayisi 196 396 627 788 1006 1172 1364
Dogru siniflama orani (%) 66,89 67,57 71,25 67,17 68,62 66,62 66,43
Kappa istatistigi 0,337 0,353 0,424 0,343 0,371 0,330 0,328
Mutlak hatanin ortalamasi 0,386 0,388 0,374 0,390 0,386 0,391 0,396
Hatalarin ortalama karekoku 0,463 0,463 0,455 0,476 0,478 0,481 0,480
Goreceli mutlak hata 77,27 7753 7494 78,10 77,25 78,43 79,58
Goreceli hatalarin karekoku 92,59 92,30 90,96 95,07 95,45 96,14 96,08

Tablo 46 incelendiginde test edilen veri setinin orani arttikca dogru
siniflama oraninin en fazla %15’lik test veri setinde oldugu, kappa istatistiginin ise
%15’lik test veri setine kadar artarken daha sonra azaldigi belirlenmigtir. Bunun
yaninda mutlak hatanin ortalamasi monoton olarak artarken diger hata olgutlerinin
de hem azalip hem de arttigi gorulmektedir. Gorsel agidan daha iyi anlasiimasi
amaclyla kappa istatistigi, mutlak hatanin ortalamasi ve hatalarin ortalama
karekokunun farkli ylzdeliklerdeki test verilerinde nasil bir degiskenlik gosterdigi

Sekil 28’de verilmisgtir.

RepTree Yontemi
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Sekil 28. RepTree yontemiyle elde edilen hata ol¢utlerinin degisimi.

RepTree ydontemiyle elde edilen Dogru pozitif, Yanlis pozitif, Duyarlilik, Geri
cagirma, F-Olgitl, Matthews korelasyon katsayisi (MCC), ROC egrisi altinda
kalan alan (ROC Area) ve Duyarlik-Hassalik Alani (PRC Area) dl¢utlerine iligkin

sonuglar Tablo 47°de gosterilmigtir.
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Tablo 47
RepTree Yéntemiyle Farkli Yiizdeliklerdeki Gegerlik Olgitleri

Oran ODer I;m Duyarlik gc:-:‘aegr:rma F-olgiti  Matthew Zgﬁ Egjrisi
%5 0,669 0,331 0,669 0,669 0,669 0,338 0,746 0,739
%10 0,676 0,321 0,684 0,676 0,673 0,361 0,741 0,707
%15 0,713 0,288 0,714 0,713 0,712 0,426 0,747 0,711
%20 0,672 0,329 0,672 0,672 0,672 0,343 0,711 0,676
%25 0,686 0,315 0,687 0,686 0,686 0,373 0,710 0,678
%30 0,666 0,337 0,667 0,666 0,665 0,332 0,704 0,662
%35 0,664 0,336 0,665 0,664 0,664 0,328 0,701 0,677

Tablo 47'de goruldugu Uzere test edilen veri setinin orani arttikga dogru
pozitif ve yanlis pozitif oranlarinin hem arttigi hem de azaldigi gértlmektedir.
Bunun yaninda test edilen veri setinin orani arttikga duyarligin ve geri ¢agirmanin
da hem azalip hem de arttig1 belirlenmigtir. Genel olarak bakildiginda test edilen
veri setinin %15 olmasi durumunda degerlendirme Olgutlerinin  degiskenlik
yonunde farklilasma olmakta ve Olgltlerin  tutarl  sonuclar Uretmedigi

gorulmektedir. Elde edilen sonuclar Sekil 29’da gorsellestiriimistir.
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Sekil 29. RepTree yontemiyle farkl yluzdeliklerdeki gegerlik dl¢tlerinin degisimi.

Random Forest Yéntemine lliskin Sonuglar
Random Forest yontemiyle test edilen verilerin farkli yuzdeliklerde elde
edilen sonuglarin guvenirlik degerleri Tablo 48’de gosterilmigtir.
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Tablo 48
Random Forest Yéntemiyle Farkli Yiizdeliklerde Elde Edilen Glivenirlik Degerleri

Yoéntem %5 %10 %15 %20 %25 %30 %35
Toplam érnek sayisi 293 586 880 1173 1466 1759 2053
Dogru siniflanan érnek sayisi 211 417 649 849 1077 1246 1437
Dogru siniflama orani (%) 72,01 71,16 73,75 72,37 73,46 70,83 69,99
Kappa istatistigi 0,439 0,424 0,474 0,446 0,468 0,414 0,395
Mutlak hatanin ortalamasi 0,374 0,376 0,369 0,374 0,375 0,381 0,381
Hatalarin ortalama karekoku 0,429 0,431 0,420 0,429 0,427 0,435 0,436
Goreceli mutlak hata 7495 75,26 73,87 74,99 75,20 76,45 76,38
Goreceli hatalarin karekoku 85,84 8596 84,03 8569 85,26 87,10 87,31

Tablo 48 incelendiginde test edilen veri setinin orani arttikca dogru
siniflama oraninin en fazla %15’lik test veri setinde oldugu, kappa istatistiginin ise
%25'lik test veri setinden sonra azaldigi belirlenmistir. Bunun yaninda mutlak
hatanin ortalamasi monoton olarak artarken diger hata oOlc¢utlerinin de hem azalip
hem de arttigi gorulmektedir. Gorsel agidan daha iyi anlasilmasi amaciyla kappa
istatistigi, mutlak hatanin ortalamasi ve hatalarin ortalama karekdkinun farkli
yuzdeliklerdeki test verilerinde nasil bir degiskenlik gosterdigi Sekil 30'da

verilmistir.

Random Forest Yontemi
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Sekil 30. Randon forest yontemiyle elde edilen hata dlgutlerinin degisimi.

Random Forest ydntemiyle elde edilen Dogru pozitif, Yanhs pozitif,
Duyarlilik, Geri ¢agirma, F-Olgltl, Matthews korelasyon katsayisi (MCC), ROC
egrisi altinda kalan alan (ROC Area) ve Duyarlik-Hassalik Alani (PRC Area)

OlcUtlerine iliskin sonuglar Tablo 49’da gosterilmigtir.
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Tablo 49
Random Forest Yéntemiyle Farkli Yiizdeliklerdeki Gegerlik Olgitleri

Oran Eer;m I;m Duyarlik Saeg:rma F-olcitu  Matthew ;gﬁ EgGrisi
%5 0,720 0,282 0,727 0,720 0,718 0,446 0,799 0,799
%10 0,712 0,287 0,715 0,712 0,711 0,427 0,795 0,785
%15 0,738 0,263 0,739 0,738 0,737 0,476 0,814 0,805
%20 0,724 0,278 0,726 0,724 0,723 0,449 0,797 0,788
%25 0,735 0,267 0,739 0,735 0,733 0,473 0,802 0,794
%30 0,708 0,296 0,711 0,708 0,706 0,418 0,783 0,776
%35 0,700 0,306 0,702 0,700 0,698 0,399 0,781 0,774

Tablo 49'da goruldugu uzere test edilen veri setinin orani arttikca dogru
pozitif ve yanlig pozitif oranlarinin hem arttigi hem de azaldig1 gorulmektedir.
Bunun yaninda test edilen veri setinin orani arttikga duyarligin ve geri ¢agirmanin
da hem azalip hem de arttigi belirlenmigstir. Genel olarak bakildiginda test edilen
veri setinin %15 olmasi durumunda degerlendirme dlgltlerinin  degiskenlik
yonunde farkhlasma olmakta ve Olgltlerin  tutarl  sonuglar Uretmedigi

gorulmektedir. Elde edilen sonuglar Sekil 31°de gorsellestiriimistir.
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Sekil 31. Random forest yontemiyle farkh yuzdeliklerdeki gecerlik olg¢Utlerinin
degisimi.

Random Tree Yéntemine lliskin Sonuglar
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Random Tree yontemiyle test edilen verilerin farkh yuzdeliklerde elde edilen

sonuglarin guvenirlik degerleri Tablo 50’de gosterilmigtir.

Tablo 50
Random Tree Yéntemiyle Farkli Yiizdeliklerde Elde Edilen Glivenirlik Degerleri

Yoéntem %5 %10 %15 %20 %25 %30 %35
Toplam 6rnek sayisi 293 586 880 1173 1466 1759 2053
Dogru siniflanan érnek sayisi 184 368 563 723 944 1060 1322
Dogru siniflama orani (%) 62,79 62,79 63,97 61,63 64,39 60,26 64,39
Kappa istatistigi 0,255 0,256 0,279 0,232 0,287 0,204 0,286
Mutlak hatanin ortalamasi 0,372 0,372 0,360 0,383 0,356 0,397 0,356
Hatalarin ortalama karekoku 0,609 0,609 0,600 0,619 0,596 0,630 0,596
Goreceli mutlak hata 74,44 74,32 72,08 76,79 71,27 79,62 71,39

Goreceli hatalarin karekokd 121,85 121,60 119,86 123,70 119,15 126,01 119,39

Tablo 50 incelendiginde test edilen veri setinin orani arttikca dogru
siniflama oraninin hem arttigi hem de azaldigi, kappa istatistiginin ise %25’lik test
veri setinden sonra azaldigi belirlenmigtir. Bunun yaninda mutlak hatanin
ortalamasi monoton olarak artarken %35’lik test verisinde azaldigi diger hata
OlcUtlerinin de hem azalip hem de arttigi gértlmektedir. Gorsel agidan daha iyi
anlasilmasi amaciyla kappa istatistigi, mutlak hatanin ortalamasi ve hatalarin
ortalama karekokunun farkl yuzdeliklerdeki test verilerinde nasil bir degiskenlik

gosterdigi Sekil 32’de verilmistir.

Random Tree Yontemi
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Sekil 32. Randon tree yontemiyle elde edilen hata élgutlerinin degisimi.

Random Tree yontemiyle elde edilen Dogru pozitif, Yanlis pozitif, Duyarlilik,
Geri gagirma, F-Olgiitli, Matthews korelasyon katsayisi (MCC), ROC egrisi altinda
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kalan alan (ROC Area) ve Duyarlik-Geri ¢agirma alani (DG Egrisi) Olgutlerine

iliskin sonuglar Tablo 51'de gdsterilmisgtir.

Tablo 51
Random Tree Yéntemiyle Farkli Yiizdeliklerdeki Gegerlik Olgiitleri

Oran cl?er I;m Duyarlik gc:-:‘aegr:rma F-olgiti  Matthew Zgﬁ Egjrisi
%5 0,628 0,373 0,628 0,628 0,628 0,256 0,628 0,580
%10 0,628 0,372 0,628 0,628 0,628 0,256 0,628 0,581
%15 0,640 0,360 0,640 0,640 0,640 0,280 0,640 0,589
%20 0,616 0,383 0,617 0,616 0,616 0,233 0,617 0,572
%25 0,644 0,357 0,644 0,644 0,644 0,288 0,644 0,593
%30 0,603 0,399 0,602 0,603 0,602 0,204 0,602 0,562
%35 0,644 0,358 0,644 0,644 0,644 0,286 0,643 0,593

Tablo 51'de goruldigu Uzere test edilen veri setinin orani arttikga dogru
pozitif ve yanlis pozitif oranlarinin hem arttigi hem de azaldigi gértlmektedir.
Bunun yaninda test edilen veri setinin orani arttikga duyarligin ve geri ¢agirmanin
da hem azalip hem de arttig1 belirlenmigtir. Genel olarak bakildiginda test edilen
veri setinin %15 ve %25 olmasi durumunda degerlendirme Olgutlerinin degiskenlik
yonunde farkllagsma olmakta ve Olglutlerin tutarll sonuglar Uretmedigi
gorulmektedir. Elde edilen sonuglar Sekil 33’te gorsellestiriimigtir.
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Sekil 33. Random tree yontemiyle farkl ylzdeliklerdeki gecgerlik 6lgutlerinin

degisimi.
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Ridge Regresyon Yéntemine lliskin Sonuglar

Ridge lojistik regresyon yontemiyle test edilen verilerin farkh yuzdeliklerde

elde edilen sonuglarin gutivenirlik degerleri Tablo 52’de gosterilmisgtir.

Tablo 52
Ridge Regresyon Ydéntemiyle Farkli Yiizdeliklerde Elde Edilen Givenirlik Degerleri

Yoéntem %5 %10 %15 %20 %25 %30 %35
Toplam 6rnek sayisi 293 586 880 1173 1466 1759 2053
Dogru siniflanan érnek sayisi 212 420 640 840 1046 1243 1441
Dogru siniflama orani (%) 72,35 71,67 72,72 71,61 71,35 70,66 70,19
Kappa istatistigi 0,446 0,434 0,454 0,431 0,426 0,411 0,400
Mutlak hatanin ortalamasi 0,374 0,382 0,378 0,381 0,380 0,384 0,383
Hatalarin ortalama karekoku 0,425 0,434 0,429 0,433 0,432 0,437 0,438
Goreceli mutlak hata 75,02 76,40 75,66 76,28 76,20 77,05 76,93
Goreceli hatalarin karekoku 8491 86,65 8569 86,60 86,28 87,50 87,69

Tablo 52 incelendiginde test edilen veri setinin orani arttikca dogru
siniflama oraninin %15’lik test veri setine kadar arttigi sonra azaldigi, kappa
istatistiginin ise %15’lik test veri setinden sonra azaldigi belirlenmistir. Bunun
yaninda mutlak hatanin ortalamasi monoton olarak artarken diger hata olgutlerinin
de hem azalip hem de arttigi goértilmektedir. Gorsel agidan daha iyi anlasiimasi
amaclyla kappa istatistigi, mutlak hatanin ortalamasi ve hatalarin ortalama
karekokunun farkh yuzdeliklerdeki test verilerinde nasil bir degiskenlik gosterdigi

Sekil 34’te gosterilmigtir.
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Sekil 34. Ridge regresyon yontemiyle elde edilen hata dlgutlerinin degisimi.
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Random Tree yontemiyle elde edilen Dogru pozitif, Yanlis pozitif, Duyarlilik,

Geri ¢cagirma, F-Olgiitli, Matthews korelasyon katsayisi (MCC), ROC egrisi altinda

kalan alan (ROC Area) ve Duyarlik-Hassalik Alani (PRC Area) dlgutlerine iligkin

sonuglar Tablo 53’de gosterilmigtir.
Tablo 53
Ridge Regresyon Yéntemiyle Farkli Yiizdeliklerdeki Gegerlik Olgiitleri

Oran oDer;m I;m Duyarlik Saeg:rma F-olcitu  Matthew ;gﬁ Egrisi
%5 0,724 0,277 0,725 0,724 0,723 0,448 0,807 0,801
%10 0,717 0,282 0,719 0,717 0,716 0,436 0,789 0,771
%15 0,727 0,273 0,728 0,727 0,727 0,455 0,800 0,781
%20 0,716 0,285 0,716 0,716 0,716 0,432 0,790 0,772
%25 0,714 0,287 0,714 0,714 0,713 0,428 0,793 0,780
%30 0,707 0,296 0,707 0,707 0,706 0,413 0,780 0,768
%35 0,702 0,302 0,702 0,702 0,701 0,402 0,779 0,767

Tablo 53'de goruldigu Uzere test edilen veri setinin orani arttikga dogru

pozitif oraninin once azaldigi %15’lik veri setinde bir miktar arttig1 ve sonradan

tekrardan azaldigi belirlenmistir. Benzer sekilde yanlis pozitif oraninin %15’lik veri

setinden bir miktar arttigi sonra tekrardan azaldigi gértlmektedir. Bunun yaninda

test edilen veri setinin orani arttikga duyarligin, geri ¢agirmanin ve F-Olgutundn

%15’lik test veri setinden sonra azaldigi belirlenmistir. Elde edilen sonuglar Sekil

35'te gorsellestirilmigtir.
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Sekil 35. Ridge regresyon yontemiyle farkli ylzdeliklerdeki gecerlik olg¢Utlerinin
degisimi.
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Farkli Yéntemlerden Elde Edilen Sonuglarin Karsilastiriimasi

Genel olarak bakildiginda test edilen veri setinin %15 olmasi durumunda
degerlendirme O&lgutlerinin degiskenlik yénunde farklilasma olmakta ve olgutlerin
tutarli sonuglar Uretmedigi gorilmektedir. Ogrenme ydntemleri hata 6lgltleri
bakimindan kendi iginde kargilastirildiginda en tutarli sonuglar Ridge regresyon
yontemi ve Lojistik model tarafindan elde edilmektedir. Elde edilen sonuglardan
gercgekte basarili iken basarili olarak tahmin edilen 6grenci sayisi anlamiona gelen
dogru pozitif oranlarinin farkli ytzdelikteki test verilerinde gdsterdigi degisimler

Tablo 54’de gosterilmistir.

Tablo 54
Farkli Yéntemler Kullanilarak Elde Edilen Dogru Pozitif Oranlari

DP Orani %5 %10 %15 %20 %25 %30 %35
1. Decision Stump 71,31 67,91 64,43 64,27 63,50 63,44 63,22
2. Hoefding Tree 70,64 69,96 70,22 69,99 67,80 66,00 63,17
3.3.48 69,96 68,08 66,02 68,28 67,80 6588 67,65
4. Lojistik Model 71,67 71,84 73,06 71,95 71,14 70,60 70,53
5. RepTree 66,89 67,57 71,25 67,17 68,62 66,62 66,43
6. Random Forest 72,01 71,16 73,75 72,37 73,46 70,83 69,99
7. Random Tree 62,79 62,79 63,97 61,63 64,39 60,26 64,39
8. Ridge Lojistik Reg. 72,35 71,67 72,72 71,61 71,35 70,66 70,19

Tablo 54 incelendiginde Lojistik model, Random Forest ve Ridge
Regresyon yontemlerinin farkli buylUklUkteki test verilerinde en dogru tahmin
sonuglarini verirken test edilen veri seti orani %15 oldugunda en yuksek degere
ulastigi sonra tekrardan azaldigi gorulmektedir. Elde edilen sonuglarin gorsel
olarak daha iyi anlasilmasi bakimindan dogru pozitif oranlarinin farkli yontemler

altindaki degisimi Sekil 36’da gosterilmistir.
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Sekil 36. Farklh algoritmalar kullanilarak elde edilen dogru pozitif oranlarinin

degisimi.

En ¢ok kullanilan degerlendirme olgltlerinden biri olan hatalarin ortalama

karekokinun farkh test veri setlerinde farkh ydéntemlerde nasil bir degisim

gOsterdigi Tablo 55'te verilmigtir.

Tablo 55
Farkli Algoritmalar Kullanilarak Elde Edilen Hatalarin Ortalama Karek&kii

Hata %5 %10 %15 %20 %25 %30 %35
1.Decision Stump 0,459 0,469 0,478 0,478 0,481 0,481 0,481
2.Hoefding Tree 0,452 0,464 0,458 0,456 0,469 0,495 0,537
3.1.48 0,462 0,491 0,511 0,498 0,487 0,522 0,499
4.Lojistik Model 0,425 0,434 0,428 0,435 0,432 0,438 0,439
5. RepTree 0,463 0,463 0,455 0,476 0,478 0,481 0,480
6. Random Forest 0,429 04431 0,420 0,429 0,427 0,435 0,436
7. Random Tree 0,609 0,609 0,600 0,619 0,596 0,630 0,596
8. Ridge Lojistik Reg. 0,425 0,434 0,429 0,433 0,432 0,437 0,438

Tablo 55 incelendiginde Lojistik model,

Random Forest ve Ridge

Regresyon yontemlerinin farkh buyuklukteki test verilerinde en dusuk hata

degerlerini verirken en duisik hata degerlerini test edilen veri seti orani %15
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oldugunda elde ettigi ve daha sonra tekrardan hata degerlerinin arttig
gorulmektedir. Elde edilen sonuglarin gorsel olarak daha iyi anlasiimasi
bakimindan Hatalarin Ortalama Karekokl degerlerinin farkli yontemler altindaki

degisimi Sekil 37°de gdsterilmistir.
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Sekil 37. Farkl algoritmalar kullanilarak elde edilen hatalarin degisimi.

Hatalarin farkh egitim setlerinde nasil bir degisim gosterdigine iligkin gorsel
bir anlam kazanmak amaciyla c¢izilen $ekil 37 incelendiginde Random Tree
yonteminin en yuksek hata degerine sahip oldugu ve sonrasinda ikinci en yuksek
hata degerlerinin J.48 yontemi tarafindan elde edildigi gorilmektedir. Bunun
yaninda en dusuk hata de@erlerinin Ridge regresyon, Random forest ve Lojistik
modele ait oldugu goriimektedir. Ote yandan bu ydntemler tarafindan elde edilen
hata degerlerinin de farkli ylUzdelikteki test verilerinde olduk¢a tutarli oldugu

sonucuna ulagiimistir.
Ugiincii Alt Probleme iligkin Bulgular

PISA égrenci anketiyle élglilen degiskenlerden yararlanarak basariyi tahmin
etmede kullanilan Decision Stump, Hoeffding Tree, J.48, Lojistik Model, RepTree,
Random Forest, Random Tree ve Ridge Lojistik Regresyon ybntemleri yardimiyla
edilen 6lgme sonuglarinin karigiklik matrisiyle hesaplanan dogruluk dereceleri ne

dlizeydedir?
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Calismanin Uguncu alt probleminde farkl yontemler yardimiyla elde edilen
O0lecme sonuglarinin veri setini test ve egitim verisi olarak ayirmayip ayni veri seti
uzerinden hem o6grenme yontemini egitip hem de test ettigimizde elde edilen
sonuglarin dogruluk dereceleri belirlenmeye c¢alisiimaktadir. Bu sebeple ayni veri
seti Uzerinden hem egitilip hem de test edilen 6grenme yontemlerinin dogruluk
oranlari ile bagarili ve basarisiz olarak tahmin ettigi 6grenci sayilari Tablo 56’da

gOsterilmigtir.

Tablo 56
Farkli Ogrenme Yéntemlerine lliskin Karisiklik Matrisi ve Dogruluk Oranlari

Ogrenme Yontemi Karisiklik Matrisi - Genel Basari
(Dogru smiflama Orani)
Basarih Basarisiz
Decision Stump Basarili 1959 1137 % 63,87
Basarisiz 982 1787
Basaril Basarisiz
Hoeffding Tree ~ Basarih 2296 800 % 68,88
Basarisiz 1025 1744
Basarih Basarisiz
1.48 Basarili 2681 415 % 80,95
Basarisiz 702 2067
Basarih Basarisiz
Lojistik Model Bagaril 2352 744 % 72,07
Basarisiz 894 1875
Basaril Basarisiz
RepTree Basarili 2578 518 % 77,59
Basarisiz 796 1973
Basarih Basarisiz
Random Forest Basarili 3096 0 % 100
Basarisiz 0 2769
Basaril Basarisiz
Random Tree Basarili 3096 0 % 100
Basarisiz 0 2769
Basaril Basarisiz
Ridge Regresyon Basaril 2290 806 % 70,74
Basarisiz 910 1859

Tablo 56 incelendiginde ayni veri seti Uzerinde hem 6grenme yonteminin
egitiimesi ve yine ayni veri seti Uzerinde test edilmesi sonucunda Random Forest
ve Random Tree yontemlerinin basarili ve basarisiz olarak tium o&grencileri dogru
siniflayarak %100 dogru siniflama oranina sahip olduklari belirlenmigtir.
Sonrasinda en iyi dogru siniflama oranina sahip 6grene ydnteminin J.48
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algoritmasi oldugu ve basari oraninin % 80,95 oldugu belirlenmigtir. Bunlarin
haricinde en dusuk dogru siniflama oranina sahip 6grenme yonteminin Decision
Stump ve basari oraninin % 63,87 oldugu tespit edilmistir. Elde edilen sonuglarin

bir batln olarak grafik Gzerinde gosterimi Sekil 38’de verilmistir.
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Sekil 38. Farkli 6grenme yontemlerine iliskin dogruluk oranlari

Her ne kadar 10 kath capraz gecerleme ydntemiyle basari orani %67,28
olan Random tree ve basari orani %67,79 olan J.48 yontemleri tim veri setinin
egitim ve test verisi oalrak ayriimamasi durumunda sirasiyla %100 ve %80,95 gibi
daha ylUksek dogru siniflama oranina sahip olduklari gériimektedir. Elde edilen bu
sonucun ortaya c¢ikmasinda asiri uyum gosterme (over fitting) olarak bilinen
sorundan kaynaklandigi distinulmektedir. Nitekim Zhou ve Cervantes (2016) asiri
uyum gosterme sorununun Orneklemin evrenin iyi bir temsilcisi olmamasi ve bu
sebeple egitim setindeki varyansin yuksek olmasi ile egitim veri setindeki yanlis
sinif Ozellikleri ve yanhs sinif etiketi gibi gurGltdli durumun olmasindan
kaynaklandigini belirtmektedir. Bu sebeple yeterli delil olmamasi durumunda aga¢
bdylUmesinin durdurulmasi veya daha fazla dugumuin olugsmasina engel olunmasi
gibi ¢d6zUm yontemleri onerilmektedir (Bramer, 2013). Arastirma sonucunda
rastgele aga¢ yonteminin yeterli kanit olmamasina ragmen buyUmeye devam
etmesi sonucunda aslinda gergek¢i olmayan %100 gibi bir basari oranina sahip

oldugu gorulmektedir.
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Bolum 5

Sonug, Tartisma ve Oneriler

Siniflandirma ve tahminde bulunma amaciyla kullanilan veri madenciligi
yontemleri, g¢esitli bilim dallarinda her gegen gun daha populer hale gelmektedir.
Bununla birlikte bu yontemlerin egitim alaninda ¢ok fazla kullaniimadigi
goOrulmektedir (Sinharay, 2016). Denetimli 6grenme ydntemi olarak tanimlanan VM
yontemleri klasik yontemlere kiyasla daha iyi bir kestirim glclne ve daha az
soruna sahip oldugu belirtiimektedir (Fernandez-Delgado, Cernadas, Barro ve
Amorim, 2014). Bu c¢alismada veri madenciligi alaninda kullanilan 6grenme
yontemlerinin egitim alaninda kullaniimasiyla elde edilen sonuglara iliskin gecgerlik
ve guvenirlik degerleri farkli kosullar altinda incelenmistir. Buna gore elde edilen
arastirma sonuglari alan yazinda yapilan galismalar ile kargilastirilarak benzer ve
farkh yonleri ortaya cikarilmis ve ileride yapilacak arastirmalar igin Onerilerde

bulunulmustur.
5.1. Sonuglar ve Tartisma

Arastirmadan elde edilen sonuclar alt problemlere iligkin bagliklar altinda
aciklanmigtir. Calismanin alt problemlerine gegmeden 6nce fen okuryazarhgdini
yordamak amaciyla kullanilan degisken sayisinin PISA 6grenci anketi esas
alindiginda ¢ok fazla olmasi sebebiyle 6ncelikle ¢calisma kapsaminda kullanilacak
degiskenler belirlenmistir. Her ne kadar YSA yontemleri regresyon analizi
yontemine kiyasla modele eklenen degisken sayisinin fazla olmasi durumunda
daha iyi tahmin yapacagi belirtiise de (Lykourentzou, Giannoukos, Mpardis,
Nikolopoulos ve Loumos, 2009); VM gibi tahmine dayali ydéntemlerde modele daha
cok sayida degisken eklemenin performans kestiriminin dogrulugunda bir artisa
sebep olmayacagini belirtmigtir (Huang ve Fang (2013). Bunun yaninda Kohavi
(1995) tarafindan yapilan deneysel ¢alismada farkli algoritmalar altinda yapilan
kestirimlerin katman sayisinin 10 ve 20 olmasi durumunda oldukga iyi oldugu ve
neredeyse tamamen yansiz oldugu belirtildigi i¢cin c¢alismada 10 kathh c¢apraz
gecerleme yontemi kullaniimigtir. Deg@isken sayisini azaltmak amaciyla dncelikle
VM yontemlerinden Best First Forward, Best First Backward ve Greedy Stepwise

yardimiyla 10 kath capraz gecerleme yontemi sonucunda en az %40 ve Uzeri
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basarili olan toplam 12 degisken yardimiyla PISA fen okuryazarligi tahmin

edilmeye calisiimistir.

Birinci alt probleme iligkin sonuglar. Calismanin birinci alt probleminde
verileri egitim ve test verisi olarak ayirmadan dogrudan 10 kath ¢capraz gegerleme
yontemi yardimiyla kullanilan veri madenciligi tahmin yontemlerinin guvenirlik ve
gegerlik degerleri karsilagtinlmigtir. Buyuk veri setlerinde basarinin tahmin
edilmesinde yogun bir hesaplama silreci olmasi sebebiyle veri madenciligi
yontemlerinin kullanildigi ¢alismada elde edilen sonuglara iligkin istatistikler
incelenmigtir (Hastie, Tibshirani ve Friedman, 2009). Buna goére kullanilan
guvenirlik olgutlerinden dogru siniflanan érnek sayisi, kappa istatistigi, mutlak hata
ve ortalama hatalarin karekdkine goére en iyi tahmin yonteminin Random forest
oldugu belirlenmistir. Elde edilen bu sonug¢ Liaw ve Wiener (2002) ile Svetnik,
Liaw, Tong ve Wang (2004) tarafindan vyapilan c¢alismalarla benzerlik
gOstermektedir. Random forest yonteminde bir siniflandirici yerine birden ¢ok
siniflandirici  kullaniimasi ve sonrasinda onlarin tahminlerinden elde edilen
sonuglar ile yeni veriyi siniflandiran 6grenme algoritmalari olusturuldugu icin daha
az hatali ve daha guvenilir sonuclar elde edildigi dugunulmektedir (Strobl, Malley
ve Tutz, 2009). Daha sonra sirasiyla Ridge Lojistik Regresyon, Lojistik model,
Hoeffding Tree, J4.8, RepTree, Decision Stump ve son olarak Random Tree
yontemlerinin en az hataya sahip ve en guvenilir yontemler oldugu belirlenmigtir.
Bunun yaninda tahminleme ydntemlerinin gegerlik olgutlerinden dogru pozitif,
yanhs pozitif, duyarlik, geri gagirma, f-degeri, MKK, ROC egrisi altinda kalan alan
ve Duyarlik-geri getirme (DG) egrisine gore en iyi yontemin Random forest oldugu
belirlenmistir. Daha sonra gecerlik Olgutlerine gore sirasiyla Ridge Lojistik
Regresyon, Lojistik model, Hoeffding Tree, J4.8, RepTree, Decision Stump ve son
olarak Random Tree yontemlerinin daha basarili olduklar belirlenmistir. Elde
edilen sonuglar birlikte degerlendirildiginde ydntemlerin guvenirlik ve gecerlik
Olcutleri bakimindan basari sirasinda bir farklihk olmadidi her bir yéntemin kendi
icinde kararli oldugu belirlenmigtir. Alanyazinda en ¢ok kullanilan yontem olarak
gorulen J4.8 algoritmasi orta dizeyde bir basari goéstermistir. Bunun yerine
Random forest, Ridge lojistik regresyon, lojistik model ve Hoeffding tree
yontemlerinin hem hataya dayali guvenirlik degerleri hem de gecerlik Olgutleri
bakimindan daha basarili yontemler oldugu belirlenmistir.
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ikinci alt probleme iliskin sonuglar. Calismanin ikinci alt probleminde
farkh yontemler yardimiyla test edilen verilerin %5, %10, %15, %20, %25, %30 ve
%35 olmasi durumunda elde edilen sonuglarin guvenirlik ve gecerlik degerleri
karsilastiriimistir. Sinha ve May (2005) bekletme yaklasimi olarak da bilinen egitim
ve test veri seti yonteminin model performansini tahmin etmede buyuk 6rneklem
gruplarinda basarili olurken nispeten daha kuguk gruplarda bu yontemin
normalden daha iyimser sonuglar verecegini belirtmektedir. Bu sinirhligi ortadan
kaldirmak igin tesadufi olarak belirlenen egitim ve test veri setlerinin ortalamasi
alinarak elde edilen gapraz gecerleme yonteminin kullaniimasi onerilmektedir
(Weiss ve Kulikowski, 1991). Bu sebeple calismada farkh veri setlerinde 6grenme
yontemlerinin nasil bir performans gosterdigi incelenmis ve dogru pozitif oranlari
bakimindan en iyi sonuglarin sirasiyla Ridge lojistik regresyon, Random forest,
Lojistik model, Decision stump, Hoeffding tree, J4.8, Rep tree ve Random tree
yontemleri tarafindan elde edildigi belirlenmistir. Ortalama hatalarin karekokleri
esas alinarak kargilastirma yapildiginda en dusuk hata degerlerinin tim 6rneklem
gruplarinda sirasiyla Ridge lojistik regresyon, Random forest, Lojistik model,
Hoeffding tree, Decision stump, J4.8, Rep tree ve Random tree ydntemleri
tarafindan elde edildigi belirlenmistir. Yontemlerin farkli 6rneklem gruplarinda nasil
bir degisim gosterdigi incelendiginde Decision stump ydnteminin test edilen veri
seti %15 ve uzerinde olmasi durumunda daha kararli bir kestirim yaptigi tespit
edilmigtir. Hoeffding tree yonteminin test edilen veri seti %20’ye kadar olmasi
durumunda kararli sonuglar Uretirken bu degerden sonra hata degerlerinin
artarken kappa istatistiginin azaldigi belirlenmigtir. J4.8 algoritmasinin hata
degerlerinin farkh o6rneklemlerde hem arttigi hem de azaldi§i goérilmus ve elde
edilen sonugclarin kararh olmadi§i tespit edilmistir. Lojistik modelde test edilen veri
setinin hata ve kappa istatistiginde anlamli duzeyde bir farklihga sebep olmadigi
ve yontemin oldukca kararli kestirim yaptidi belirlenmistir. Rep tree yonteminin de
hata degerlerinin farkli veri setlerinde hem arttigi hem de azaldigi gorilmus ve
elde edilen sonuglarin kararli olmadidi tespit edilmistir. Random forest yontemi
farkli veri setlerinde hata de@erleri bakimindan kararli kestirimlerde bulunurken
sadece kappa istatistiginin %15-%25 araliginda bir miktar arttigi sonra tekrardan
ayni duzeye indigi belirlenmistir. En ylUksek hata degerlerine sahip olan Random
tree yodnteminin test edilen veri setinin %15 oluncaya kadar nispeten kararli

kestirimlerde bulunurken sonrasinda test edilen Olgutlerde artma ve azalmalar
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oldugu gorulmuagtur. En iyi kestirimde bulunan Ridge regresyon yonteminin tum

test verilerinden oldukg¢a kararli kestirimlerde bulundugu belirlenmigtir.

Ugiincii alt problemlere iliskin bulgular. Calismanin dgclnci alt
probleminde farkli yéntemler yardimiyla elde edilen élgme sonuglarinin veri setini
test ve egitim verisi olarak ayirmayip ayni veri seti Uzerinden hem oOgrenme
yontemini egitip hem de test ettigimizde karigiklik matrisi yardimiyla elde edilen
sonuglarin dogruluk dereceleri karsilastiriimistir. Buna gére Random forest ve
Random tree yontemlerinin tim &rnekleri dogru olarak siniflayarak en ylksek
siniflama oranina sahip oldugu belirlenmigtir. Ugtincli en yiksek dogru siniflama
oranina sahip J4.8 algoritmasini sirasiyla Rep Tree, Lojistik model, Ridge
regresyon, Hoeffding tree ve Decision stump yontemleri takip etmektedir. Ayni veri
seti Uzerinde kestirimde bulunuldugu taktirde aslinda hatali ve dusuk dogru
siniflama oranlarina sahip olan Random tree ve Rep tree yontemlerinin %100 gibi
oldukga basarili birer algoritma olarak belirlenmesi olduk¢a dusunduracudur.
Nitekim bu sorun veri madenciliginde asiri uyum gosterme (overfitting) olarak
tanimlanan sorundur (Domingos, 2012). Her ne kadar asiri uyum goésterme sorunu
yanl kestirim ve yuksek varyans gibi farkl sekillerde ortaya ¢ikabilse de ayni veri
seti Uzerinde calismak bu soruna sebep olabilmektedir (Domingos, 2000). Bu
sorunu ortadan kaldirmanin en iyi yontemlerinde biri de c¢apraz gecerleme
uygulamaktir (Ng, 1997). Arastirmada capraz gecerleme yontemi uygulandiginda
asirt uyum gosteren Random Tree ve RepTree yodntemlerinin genel basari
oranlarinin olduk¢a dustugu belirlenmigtir. Bu sonuca goére alanda calisma
yapacak arastirmacilarin topladiklari verileri egitim ve test veri seti olarak
ayirmamalari  halinde kullanacaklari yontemlerin hatali sonuglar verecegi
gorulmektedir. Bu sebeple arastirmacilarin veri madenciligi alaninda c¢alisma
yaparken test edilen veri setini en az %15 ve Uzerinde tutmalari gerekmektedir.
Bunun yaninda daha kararli ve daha dogru kestirimlerde bulunmak i¢in gapraz
gecerleme yontemlerini kullanmalari ve bu asamada kullanacaklari katman

sayisinin en az 10 ve Uzeri olmasi onerilmektedir.

Fen okuryazarliginin yordanmasi tzerine yapilan ¢alismalar incelendiginde
Kaya (2017) 6grencilerin PISA 2015 sinavindan elde edilen sonuglara gére okuma
becerileri ile fen okuryazarligi arasinda pozitif yonde ve ylksek dizeyde
istatistiksel olarak anlaml bir iligki oldugu belirlenmistir. Chiu (2007) tarafindan
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yapilan calismada daha c¢ok egitimsel kaynaklara sahip olan o6grencilerin fen
bilimleri okuryazarliginda daha basaril olduklari sonucuna ulagmistir. Usta ve
Cikrikgi-Demirtasli (2014) tarafindan yapilan ¢alismada dégrencilerin fen bilimleri
ogrencisi olarak kendilerini yeterli gérmeleri fen bilimleri okuryazarligindaki
degiskenligin bir kismini dogrudan aciklarken bir kismi da bilimsel sorgulamaya
verilen onem araciligi ile aciklandigi belirlenmistir. Calismada bilimsel
sorgulamaya verilen 6nemin fen okuryazarli§i Uzerinde anlamh bir etkide
bulunurken fen bilimlerinin toplum igin yararli olduguna iliskin goruslerinin fen
bilimlerindeki basarilarinda dogrudan bir etkiye sahip olmadidi belirlenmigtir. Her
ne kadar bilimsel inanglar 6zelligi veri madenciliginde 10 katli capraz gegerlemenin
her agsamasinda fen okuryazarhgi tGzerinde anlamli bir etkiye sahip olmasi ¢calisma
sonuglariyla benzerlik gosterse de fen 6z yeterliginin fen okuryazarhiginda etkili
olmadigi Usta ve Cikrik¢i-Demirtagh (2014) tarafindan yapilan c¢alismanin
bulgulariyla farklihk gostermektedir. Bu farkhlik olugsmasinda ilgili calismada
yapisal esitlik modeli ile sadece 4 degisken arasindaki dogrudan ve dolayli iligkiler
incelenirken veri madenciliginde o6grencilere iliskin 12 farkh 6zelligin ele
alinmasinin sebep oldugu dusunidlmektedir. Benzer bir ¢alismada Miller (2006)
ogrencilerin kendilerinin yeterli gormeleri ile fen basarilari arasinda anlamli bir iligki
oldugu belirlemistir. Anil (2009) yaptigi calismada fen okuryazarliginda anne
egitim durumu, baba egitim durumu, bilgisayar ortami, tutum ve aile kultur zenligi
degiskenleri arasinda dusuk duzeyde istatistiksel olarak anlamli iligkiler
bulunmasina ragmen g¢alisma kapsaminda ele alinan bes degiskenin fen bilimleri
basari puanindaki toplam varyansin yaklasik %20’sini acgikladigi belirlenmigtir.
Elde edilen bu sonug¢ fen okuryazarligini yordamada anlamli etkiye sahip olan
baska degiskenler olabilecedini gostermektedir. Nitekim veri madenciligi ile fen
okuryazarliginin yordanmasinda c¢evreye duyarlik, fen dgrenme slresi, sosyo
ekonomik durum indeksi, 6gretmenin adil olmasi, bilimsel inanglar ve evdeki egitim
kaynaklari degiskenlerinin Ozellikle karar agaglarinda o6grencileri basarili ve
basarisiz tahmin etmede en basarili degigkenler oldugu belirlenmistir. Ancak
calismada fene yontelik tutum ve aile o6zelliklerinin fen okuryazarhdi Uzerinde
anlamli bir etkide bulunmamasi Kartal, Dogan ve Yildirrm (2017) tarafindan

yapilan ¢alismanin sonugclariyla farkhlik géstermektedir.
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Model degerlendirme Olcutlerinden ROC egrisi altinda kalan alanlarin
incelenmesinde Elayidom (2012) tarafindan yapilan degerlendirme kriterleri esas
alinmistir. Buna gore egri altindaki alan 1.00-0.90 arasi mukemmel, 0.80-0.89
arasi iyi, 0.70-0.79 arasi normal, 0.60-0.69 arasi zayif ve 0.50-0.59 aras| basarisiz
olarak yorumlanmaktadir. Caligmada farkli algoritmalar yardimiyla 10 katli ¢apraz
gecerleme sonucunda sirasiyla Random forest, lojistik model, Ridge Ilojistik
regresyon, Hoeffding tree ve Rep tree ydntemlerinin basarili ve basarisiz olarak
tanimlanan dgrencileri normal seviyede tahmin ederken J4.8, Random tree ve
Decision stump yontemlerinin zayif olarak tanimlanan seviyede kestirimde
bulunduklar belirlenmigtir. Mehdiyev, Enke, Fettke ve Loos (2016) tarafindan
yapilan benzer bir ¢alismada en dogru kestirimlerin sirasiyla yapay sinir aglari,
Random forest, Lojistik regresyon, Radyal temelli aglar ve C4.5 ydntemleri
tarafindan gercekelstirildigi gortilmektedir. Elde edilen bu sonu¢ arastirmanin
bulgulariyla benzerlik gostermektedir. Nitekim Weka programinda yer alan sekiz
farkh 6grenme yonteminin farkli dederlendirme olcltleri altinda en iyi sonuglar
Random forest, Ridge regresyon yontemi ve lojistik model tarafindan elde

edilmigtir.

Farkli algoritmalar tarafindan basarinin yordanmasi amaciyla elde edilen
karar agaclari incelendiginde her ne kadar Hoefding tree, J.48, Lojistik model,
Reptree ve Random Tree algoritmalar icin karar agdaclari program tarafindan
kolaylikla olusturulabilse de diger algoritmalar igin karar agaglarinin elde
edilmemesi bu yontemlerin bir sinirhligi olarak goralmektedir. Bu sinirliligin sebebi
karar agaclarini grafiksel olarak gorsellestirmenin karmasik olmasi ve bu alanda
calismalarin halen devam etmesidir (Engel, Charao, Kirsch-Pinheiro ve Steffenel,
2014). Elde edilen adac¢ yapilari incelendiginde Hoefding tree ydnteminde fen
okuryazarligini en iyi yordayan degigkenler bilgi ve iletisim teknolojileri kaynaklari
ile 6grencilerin gevreye duyarlihdidir. J4.8 yontemi tarafindan olusturulan karar
agacinda fen okuryazarhdini en iyi yordayan degiskenler ilk olarak cevreye
duyarlik ve sonrasinda sosyo ekonomik durum indeksi ile haftalik fen 6grenme
suresi oldugu belirlenmigtir. Lojistik model yontemi tarafindan olusturulan karar
agacinda sirasiyla gevreye duyarlik, fen 6grenme suresi, sosyo ekonomik durum
indeksi ve 6gretmenin adil olmasi degiskenlerinin fen okuryazarhidini anlamh bir

sekilde yordadigi belirlenmistir. Rep tree yontemi tarafindan olusturulan karar
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agacinda fen okuryazarhgini en iyi yordayan degisken fen 6grenme suresi ve
sonrasinda gevreye duyarlik ve bilgi iletisim teknolojileri kaynaklari oldugu tespit
edilmistir. Random tree yonteminde ise sirasiyla fen 6grenme suresi, gevreye
duyarlik, evdeki egitim kaynaklari ve toplam ogrenme surelerinin basariyi
yordayan onemli degiskenler oldugu belirlenmistir. Karar agaglari bir batin olarak
incelendiginde daha once degisken secimi asamasinda 10 farkh katmanin her
birinde Gg¢ farkli ydnteme gore %100 basarili olan ¢cevreye duyarlik, fen 6grenme
suresi ve bilgi-iletisim teknolojileri kaynaklarinin fen okuryazarhgini tahmin etmede
en onemli degiskenler oldugu belirlenmigtir. Nitekim gapraz gegerleme sonucunda
yine %100 basariya sahip bilimsel inancglar 0Ozelligi sadece Random tree
yonteminde anlamli bir etkide bulundugu belirlenmistir. Bunun yaninda 10 katli
capraz gecerlemenin her bir asamasinda basarilh olan sorgulamaya dayal fen
egitimi, okul disi ders calisma suresi ve 6grenciden beklenen mesleki statu
degiskenlerinin karar agagclarinin dallarinin ayrismasinda bir dugum olarak yer
almadigi belirlenmistir. Yine benzer sekilde %40’k bir basariya sahip olan
ogretmenin adil olmasi ozelligi lojistik modelde bir dugum olarak karsimiza
cikarken %80’lik basariya sahip evdeki egitim kaynaklari ve %60’lik basariya sahip
test kaygisi karar agaclarinin higbirinde yer almamistir. Elde edilen bu sonug her
bir katmadan o6grencileri basari ve basarisiz olarak siniflamada basarili olan
yontemlerin hepsinin karar agacinda birer dUugum olamayacagini gostermektedir.
Nitekim agaclardaki dugum noktalari bilgi kazang¢ fonksiyonlari yardimiyla elde
edildiginden (Nowozin, 2012) basarinin yordanmasina iligkin tek bir karar agaci
olusturmak yerine birden fazla yéntem tarafindan elde edilen karar agaclarinin
raporlanarak benzer ve farkli yonlerinin ortaya ¢ikarilmasi gerekmektedir. Ozellikle
fen, matematik ve Turkge okuryazarhgini yordamaya yoénelik ¢alisma yapacak
arastirmacilarin tek bir karar agacina dayali olarak ¢alisma yapmak yerine farkh
algoritmalar yardimiyla elde ettikleri farkli aga¢ yapilarini yorumlamalari

onerilmektedir.

Her ne kadar veri madenciliginde farkli 6grenme ydntemlerini birbirleriyle
farkh Olgutlere gore kiyaslamak mumkin olsa da her bir 6grenme yonteminin ne
dizeyde kestirim vyaptigina iliskin standart bir degerlendirme Olgutu
bulunmamaktadir (Sokolova ve Lapalme, 2009; Cai, Li, Kang ve Liu, 2009;
Vihinen, 2011; Tiwari, Jha ve Yadav, 2012; Doreswamy, 2012; Kiranmai ve
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Damodaram, 2014; Hossin ve Sulaiman, 2015; Almuniri ve Said, 2017). Ancak
dogru pozitif, dogru negatif, duyarlik ve hassaslik gibi farkli degerlendirme dlgutleri
yardimiyla Pozitif olabilirlik orani (positive likelihood ratio), Ayiricilik gucu
(discriminant power) ve Dengelenmis dogruluk (balanced accuracy) seklinde ug¢
farkh standart degerlendirme Olgutu gelistirilmistir (Bekkar, Djemaa ve Alitouche,
2013). Pozitif olabilirlik orani (L) i¢in 1’e esit olanlar 6nemsiz, 1-5 arasi dusuk, 5-10
aras| kayda deger ve 10'dan buyuk olanlar iyi olarak tanimlanmaktadir. Ayiricilik
gucu igin 1’den kuguk olanlar zayif, 1-2 arasi sinirli, 2-3 arasi kayda deger ve 3’ten
buyuk olanlar iyi olarak siniflandirilmaktadir. Bunun yaninda dengelenmis dogruluk
degerinin duyarlilik ve segcililik toplaminin yarisina esit oldugu duasunuldigunde
alabiecedi en yuksek degerin 1’e esit olacagi bilinmektedir. Her ne kadar diger
Olcutler gibi standart bir degerlendirme oOlgutu bulunmasa da dengelenmis dogruluk
oraninin 1’e esit olmasi beklenmektedir. Buna gore Weka programinda 10 katli
capraz gecgerleme yontemiyle test edilen yontemlerin olabilirlik oranlari, ayiricihk

gugleri ve dengelenmis dogruluk degerleri Tablo 57°de gosterilmistir.

Tablo 57
Veri madenciligi yontemlerini karsilastirmada kullanilabilecek standart olgtitler

Yoéntem Pozitif olabilirlik orani Ayiricilik glicu Dengelenmis dogruluk
Decision stump 1,711 0,273 0,203
Hoeffding tree 2,236 0,396 0,242
J4.8 2,086 0,355 0,229
Lojistik model 2,326 0,411 0,247
RepTree 2,020 0,343 0,226
Random forest 2,468 0,433 0,254
Random tree 1,651 0,251 0,197
Ridge regresyon 2,351 0,418 0,249

Veri madenciligi yontemlerinin pozitif olabilirlik esas alinarak karsilastirma
yapildiginda Random forest, lojistik model, ridge regresyon, hoeffding tree, J4.8 ve
rep tree yontemlerinin dusUk duzeyde; decision stump ve random tree
yontemlerinin ise dnemsiz duzeyde kestirim yaptigi belirlenmigtir. Bunun yaninda
ayiricilik guctne gore tum yontemlerin zayif dizeyde kestirim yaptigi belirlenmistir.
Ancak dogru ve yanlis siniflanan 6rneklerin sinif agirhgina bagh yiksek dogruluk
oranini ortadan kaldiran dengelenmis dogruluk degerlerinin olduk¢a dugsuk oldugu
gorulmektedir (Bekkar, Djemaa ve Alitouche, 2013). Elde edilen bu élgutler her ne
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kadar alanyazinda ¢ok fazla kullaniimasa da alternatif degerlendirme Olgutleri

olarak ele alinabilir.

5.2. Oneriler

Arastirmadan elde edilen bulgulara dayali olarak gelistirilen oneriler arastirmaya

ve uygulamaya donuk oneriler olarak iki baglk altinda ele alinmistir.

Uygulamaya doniik oneriler. Arastirmadan elde edilen bulgulara dayali

olarak asagidaki onerilerde bulunulmustur.

1. Degisken sayisini azaltmak ve en ¢ok bilgi veren oOzellikleri belirleme
amaciyla farkli yontemlerle 10 kath c¢apraz gegerleme yaklasimi ile c¢alisma
kapsaminda kullanilacak degisken sayisi 29’dan 12’ye indirilmistir. Elde edilen
bulgulara dayali olarak fen, matematik ve Turkce gibi derslerdeki basarinin
yordanmasi amaciyla sinirli sayida bagimsiz degisken almak yerine ¢ok sayida
degiskenin farkli katmanlardaki dogru tahminleme basarilari incelenerek basarisiz
olan degiskenler analize dahil edilmeyerek daha tutarl ve guvenilir kestirimler elde

edilebilir.

2. Calismada farkli yontemlerle elde edilen karar agaclarinda ¢ikti degiskeni
uzerinde etkisi olan girdi degiskenlerin farklilik gosterdigi belirlenmistir. Elde edilen
bu bulgulara dayal olarak akademik basarinin yordanmasina iligkin ¢alismalarda
veri madenciliginde tek bir yontemle calismak yerine en az 3 farkh 6grenme

yontemi kullanarak elde edilen sonugclarin gecerligine iligkin delil sunulmalidir.

3. Calisma kapsaminda elde edilen sonuglarin gavenirligine iligkin delil
sunmak amaciyla mutlak ve bagil hata degerlerinin farkli birimlerle ifade edildigi
belirlenmistir. Elde edilen bu bulguya dayali olarak veri madenciliginde elde edilen
sonuglarin  guvenirligine iligkin bilgi vermek amaciyla ortalama hatalarin
karekokunun yaninda goreceli ve mutlak hata degerlerinin de rapor edilmesi

onerilmektedir.

4. Veri madenciliginde o6rneklemin yeterince buyuk olmasi ve uzerinde
caligilan 6grenme yontemini ayni veri seti Uzerinde egitmek ve test etmek yerine
capraz gecerleme gibi yontemlerin kullanilmasi gerekmektedir. Aksi takdirde asiri

tahminleme sorunuyla karsilasilacagi ve aslinda dogru siniflama orani dusuk olan
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ogrenme yontemlerinin basarih olarak degerlendirilece@i icin bu konuya dikkat

edilmesi gerekmektedir.

5. Orneklemin 1000 ve Uzerinde olmasi durumunda test edilen veri setinin
en az %15 ve uUzeri olmasi gerekmektedir. Aksi taktirde elde edilen sonuglarin

tutarli olmayacaginin goéz énunde bulundurulmasi gerekir.

6. Veri madenciliginde elde edilen sonuglarin sadece karigiklik matrisinden
elde edilen dogruluk dederlerine gore yorumlamak yerine duyarlik, segicilik, ROC
egrisi altinda kalan alan, Matthew korelasyon katsayisi, F-6l¢utl ve Geri ¢gagirma
gibi standart dlgutlerin de mutlaka raporlanarak elde edilen sonuglarin guvenirlik

ve gegerligine iligkin birden fazla degerin rapor edilmesi dnerilebilir.

7. Elde edilen glvenirlik ve gecerlik degerleri farkli yontemlerle farkhlik
gOsterse de bunlar ortak bazi oOlgutlere gore degerlendirmek sonuglari daha iyi
yorumlamayi saglamaktadir. Bu nedenle elde edilen sonuglarin guvenirligi igin
pozitif olabilirlik orani, ayiricihk guct ve dengelenmis dogruluk gibi
standartlastiriimig degerlendirme olgutlerinin  kullaniilmasi modelleri daha iyi
karsilastirmaya yardim edeceginden caligsmalarda bu dlgutlerin de rapor edilmesi

oOnerilebilir.

8. Veri madenciliginde ozellikle Weka programinda yer alan o6grenme
yontemlerinden Random forest, lojistik model (LMT) ve Ridge regresyon
yontemlerinin farkli kosularda altinda genellikle en glvenilir ve gegerli sonuclari
elde ettigi belirlendiginden basarinin yordanmasi veya siniflama amaciyla

yapilacak g¢alismalarda bu 6grenme yontemlerinin kullaniimasi énerilmektedir.

9. Ozellikle lojisttk modelde basarili ve basarisiz olarak siniflanan
ogrencilere iligkin elde edilecek karar agacinin yapraklarinda yer alan lojistik
denklemler yardimiyla degiskenler arasindaki iligki tek bir regresyon denklemi ile
modellemek yerine farkli 6zellik degerlerine gore ¢ok sayida regersyon denklemi

kullanarak dogru siniflama orani artirilabilir.

10. Bekletme ydnteminde test veri setinin en az %15 ve Uzeri olmasi

durumunda gecerlik ve guvenirlik Olgutlerinin en yuksek degere ulagsmasi
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sabebiyle bu alanda galisma yapacak arastirmacilarin daha dusuk orandaki test

veri setlerinden elde edecekleri sonuglara dikkat etmeleri onerilmektedir.

11. Aragtirmacilarin elde ettikleri verileri egitim ve test verisi olarak ayirarak
elde ettikleri sonuglari 10-15-20 katmanli c¢apraz gecgerleme sonuglariyla
kargilastirmalari onerilmektedir. Bu sayede capraz gecerleme icin kullanilacak

ideal katman sayisinin belirlenebilecedi dusunulmektedir.

12. Calismada PISA verileri kullanarak analiz yapildigindan ileride OSYM
tarafindan yapilan genis Olcekli sinavlardan elde edilen sonuglarin korelasyon ve
regresyona dayali standart istatistiksel teknikler yerine daha zengin kanitlar
sunmak amaciyla veri madenciligine dayali yontemlerle analiz edilmesi

onerilmektedir.

Arastirmacilara donuk oneriler. Arastirmadan elde edilen bulgulara dayali

ileride yapilacak olan galismalar i¢in asagidaki 6nerilerde bulunulmustur.

1. Bu g¢alismada veri madenciligi alaninda en ¢ok kullanilan programlardan
biri olan Weka ile farkli 6grenme yéntemlerinin farkli kosullar altinda gtvenirlik ve
gecerlik degerleri karsilastiriimistir. Bundan sonra yapilacak calismalarda farkl

programlar tarafindan elde edilen sonuglarin karsilastiriimasi Gzerinde durulabilir.

2. Her ne kadar Weka programinin agik kaynak kodlu olmasi diger
yazilimlara goére bir Ustlnlik olarak gorilse de program yazma konusunda
uzmanlasmis arastirmacilarin bu alanda calisma yapmasi, programa yeni

oOzellikler eklenmesi onerilebilir.

3. Benzer bir galisma farkli veri tiplerinin oldugu TIMMS, PIRLS vb. sinavlar

uzerinden tekrarlanabilir.

4. MEB ogrencilerin Fen, Matematik, Turkge vb. gibi derslerindeki
basarilarini yordamak icin e-okul veri tabanindan yararlanarak veri madenciligine

dayali caligmalar yapabilir.

5. ilkégretim 8. Sinifta uygulanan ve diger siniflarda da yayginlastiriimaya

calisilan Akademik Becerilerin izlenmesi ve Degerlendirimesi Projesi (ABIDE)
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kapsaminda yapilan sinavlardaki basarinin yordanmasinda VM yontemlerinden

yararlanarak farkli analizler gergeklestirilebilir.

6. Acikogretim, acik lise, vb. sinavlardaki basarinin yordanmasi VM

yontemlerinden yararlanarak yapilabilir.

7. Kaguk orneklemlerde hangi VM yonteminin daha iyi ¢calistigini belirlemek

icin arastirmalar tasarlanabilir.
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