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OZET
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Danisman: Dog. Dr. Ozer OZDEMIR

Madencilik terimi ile benzer anlam tasiyan veri madenciligi, sorunlarin
cozlilmesine, egilimlerin tahmin edilmesine, risklerin azaltilmasina ve yeni firsatlar
bulunmasina yardimci olmak i¢in muazzam miktarda bilgi ve veri setini analiz etme,
yararl1 zekay1 kesfetme siirecidir. Ayni1 zamanda veri madenciligi iliskilerin kurulmasini,
sorunlarla basa cikabilmek icin korelasyonlar bulmay1 ve siirecte eyleme gecirilebilir
bilgiler olusturmay1 da icermektedir. Bu tez ¢alismasinda veri madenciliginin muazzam
yeteneklerinden faydalanarak Likert Olgekli veri tiplerinde bilgi kesfi yapilmasi
amaglanmistir. Farklir veri madenciligi tekniklerinin Likert 6l¢ekli veri tiirleri iizerinde
siniflandirma bagarisini karsilastirmak iizere veri seti olarak Tiirkiye Istatistik Kurumu
(TUIK) Baskanhg: tarafindan yiiriitilen Tiirkiye Aile Yapisi Arastirmasi (TAYA)
secilmistir. Iki asamada gercgeklestirilen deneylerde ilk olarak &znitelik segimi yapilmis
ve Bilgi Kazanci kriteri ile 10 degerli 6znitelik belirlenmistir. Siniflandirma agamasinda
ilk olarak veri setindeki kategori sayis1 degistirilerek algoritmalarin siniflandirma basarisi
Olctimlenmistir. Ardindan yapis1 geregi dengesiz olan veri seti lizerinde siniflar arasi
dengesizlik giderilmis ve smiflama analizine etkisi goézlemlenmistir. Dengesizlik
giderilmeden yapilan siniflandirmada besli kategoriye sahip olan veri setinde en basarili
siniflandirma performans: CART algoritmasinda, ti¢lii kategoriye sahip olan veri setinde
RepTree algoritmasinda goriilmiistiir. Siniflar arasi dengesizligi giderebilmek amaciyla
yeniden O6rnekleme ve veri tamamlama yontemi ile toplam 6rnek hacmi degistirilerek {i¢
farkli veri seti olusturulmustur. Olusturulan veri setlerinde siniflandirma basaris1 en

yiiksek olan algoritmanin CART algoritmas1 oldugu goriilmiistiir.

Anahtar Sozciikler: Veri madenciligi, Smiflandirma, Anket verileri, Tiirkiye Aile
Yapist Arastirmasi.
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ABSTRACT

CLASSIFICATION OF FAMILY STRUCTURE RESEARCH DATA BY DATA
MINING ALGORITHMS

Ferdi KARAKUTUK

Department of Statistic
Eskigehir Technical University, Institute of Graduate Programs, November 2023
Supervisor: Dog. Dr. Ozer OZDEMIR

Similar to the term mining, data mining is the process of discovering useful
intelligence, analyzing enormous amounts of information and datasets to help solve
problems, predict trends, mitigate risks, and find new opportunities. At the same time,
data mining involves building relationships, finding correlations to deal with problems,
and generating actionable insights in the process. In this thesis, it is aimed to discover
information in Likert scale data types by taking advantage of the enormous capabilities
of data mining. To compare the classification success of different data mining techniques
on Likert scale data types, Turkey Family Structure Survey (TAYA) conducted by the
Turkish Statistical Institute (TURKSTAT) was chosen as the data set. In the experiments
carried out in two stages, first feature selection was made, and 10 valuable features were
determined with the Information Gain criterion. In the classification phase, firstly, the
number of categories in the dataset was changed and the classification success of the
algorithms was measured. Then, the imbalance between the classes on the dataset, which
is imbalanced due to its structure, was removed and its effect on the classification analysis
was observed. The most successful classification performance was observed in the CART
algorithm for the dataset with five categories and in the RepTree algorithm for the dataset
with three categories. To eliminate the imbalance between classes, three different data
sets were created by changing the total sample volume with resampling and data
completion method. It was observed that the algorithm with the highest classification

success in the created data sets was the CART algorithm.

Keywords: Data mining, Classification, Survey data, Tiirkiye Family Structure
Research.
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1. GIRIS

Dijitallesme c¢ag1, sayisallastirillmig bilgilerin  igslenmesini, saklanmasini,
dagitilmasini ve iletilmesini kolaylastirmistir [1]. Bilgi islem ve ilgili teknolojilerdeki
onemli ilerlemeler ve bunlarin hayatin farkli alanlarinda siirekli genisleyen kullanimlari
ile, farkli ozelliklerde ¢ok biiyiik miktarda veri toplanmaya ve veri tabanlarinda
saklanmaya devam edilmektedir. Bu tiir verilerin depolanma hiz1 da paralel olarak artig
gostermektedir. Devasa veri hacimlerinden bilgi kesfi gergekten de ciddi is ve zaman
yukii dogurmaktadir. Veri madenciligi kavrami, devasa veri hacmine gomiilii bilgi
patlamasini anlamlandirma girisimi olarak hayatimiza girmistir.

Veri madenciligi kavramina iligkin literatiirde birgok tanim bulunmaktadir. Bazi
arastirmacilar veri madenciligini su sekilde tanimlamistir: Gundecha ve Tan’a gore biiyiik
Olcekli verilerde yararli veya eyleme gegirilebilir bilgileri kesfetme stirecidir [2, 3]. Zaki
ve Meira'ya [4] gore veri madenciligi, biiyiik olgekli verilerden agiklayici, anlasilir ve
tahmine dayali modellerin yani sira anlayisl, ilging ve yeni kaliplart kesfetme siirecidir
[4]. Veri madenciliginin diger bir tantm1 Ozer ve Sprinkhuizen-Kuyper [5] ve Garcia v.d.
[6], biiylik miktarda veriden ilging (6nemsiz olmayan, iistii ortiilii, 6nceden bilinmeyen
ve potansiyel olarak yararli) kaliplarin veya bilginin ¢ikarilmasidir.

Veri madenciliginin son yillarda bilgi endiistrisinde biiytik 1lgi gormesinin en biiyiik
nedeni, biiyiik miktarda verinin yaygin olarak bulunmasi ve bu tiir verileri yararl bilgi ve
bilgiye doniistiirmeye yonelik duyulan acil ihtiyagtir [7]. Veri madenciligi alaninda,
islenecek veriler ¢ok biiylik olma egilimindedir. Bu nedenle, hesaplama agisindan verimli
ve Olceklenebilir algoritmalar tasarlamak oldukca arzu edilmektedir. Depolanan biiyiik
miktarda giincel ve ge¢cmis veri bulunmaktadir. Bu nedenle veri tabanlar1 biiytlidiikce
karar vermeyi desteklemek giderek zorlasmaktadir. Ek olarak, veriler birden ¢ok
kaynaktan ve birden c¢ok alandan olabilmektedir. Bir problemin planlama ve diger
islevlerini desteklemek i¢in verileri analiz etmeye agik bir ihtiya¢ bulunmaktadir.

Veri madenciligi teknikleri ile verilerin gorsellestirilmesi, kesfedilmeyi bekleyen
oOrtintiilerin ve bilgilerin ortaya ¢ikarilmasi, veriler arasindaki iligskinin ¢ikarilmasi ve
belirlenen iligki tiirline gore tahminlerin yapilabilmesi miimkiindiir. Veri madenciligi
tekniklerinden bazilari, digerlerinin yani sira sert (crisp) kiimelere, tiimevarimsal mantik
programlamaya, makine 6grenimine ve sinir aglarina dayali olanlar1 igermektedir. Veri

madenciligi problemleri, siniflandirmayi (verileri gruplara ayirmak i¢in kurallar bulma),



iligkilendirme (veriler arasinda iliskilendirmeler yapmak i¢in kurallar bulma) ve
siralamayi (verileri siralamak i¢in kurallar bulma) igerir.

Smiflandirma o6nemli bir veri madenciligi problemidir. Bir smiflandirma
probleminde, her biri bir dizi 6znitelige sahip bir dizi 6rnekten olusan egitim seti adi
verilen bir girdi veri kiimesi bulunmaktadir. Nitelikler, nitelik degerleri siralandiginda
stireklidir veya nitelik degerleri siralanmadiginda kategoriktir. Kategorik niteliklerden
biri, sinif etiketi veya siniflandirma niteligi olarak adlandirilir. Amag, modelin egitim veri
kiimesinden degil yeni verileri smiflandirmak i¢in kullanilabilecegi sekilde, diger
niteliklere dayali olarak bir sinif etiketi modeli olusturmak icin egitim veri kiimesini
kullanmaktir [8].

Veri madenciligi teknikleri ile anket verileri- bir bagka deyisle Likert dl¢ekli veri-
tizerinde gergeklestirilmis calismalarin sayisinin yeterli olmamasi nedeniyle ve literatiire
bu baglamda kiymetli bilgiler kazandirmak amaciyla bu ¢alisma gerceklestirilmistir. Tez
calismas1 kapsaminda veri madenciligi algoritmalarinin Uglii ve Besli Likert (Ordinal)
Olcegine sahip veri seti lizerindeki siniflandirma performansini 6lgiimlemek, siiflar arasi
dengesizligin oldugu veri seti lizerinde siniflandirma performanslarini karsilastirmak ve
dengesizligin giderildigi durumda algoritmalarin siiflandirma performansinin nasil
degistigini ortaya koymak amaclanmistir. Bu nedenle ¢alismada, veri seti olarak Tiirkiye
Istatistik Kurumu Baskanlhig: tarafindan yiiriitiilen Tiirkiye Aile Yapisi Arastirmasi
(TAYA) segilmistir. TAYA veri seti yapis1 geregi dengesiz bir veri setidir ve anketin
amaci, Tirkiye’deki ailelerin yapisini, bireylerin aile ortamindaki yasam bigimlerini ve
bireylerin aile hayatina iliskin deger yargilarini tespit etmektir. Dolayisiyla bu ¢aligma,
ayn1 zamanda smiflandirma analizi sonucunda “Tiirk aile yapisinin giincel durumunu ve
demografik ¢ergevesini” sunmaktadir.

Calismanin geriye kalan bdoliimiinde ilk olarak gergeklestirilen literatiir
taramasindan 6rnekler sunulacaktir. Metodoloji béliimiinde veri madenciligi siireci ile
veri madenciligi algoritmalarindan bahsedilecektir. Dordiincii boliimde veri madenciligi
stireclerinde siklikla kullanilan karar agaglar1 algoritmalarindan bahsedilecektir. Besinci
boliimde veri seti hakkinda detayli bilgi verilecektir. Bu bdliimde ayrica cgesitli veri
madenciligi algoritmalar1 anket verileri iizerinde uygulanacak ve diger algoritmalar ile
karsilastirilip elde edilen sonuglar yorumlanacaktir. Son boliimde ise elde edilen sonuglar

genel olarak tartisilacak ve degerlendirilecektir.



2. LITERATUR TARAMASI

Bu boliimde, tezin amaci dogrultusunda, anket verileri ilizerinde g¢esitli veri
madenciligi algoritmalarinin uygulandigi ¢calismalar ve aile yapisi verilerinin kullanildig:
calismalar 6rneklendirilmistir.

Sohn ve Moon (2004) yapmis olduklar1 ¢alismada, veri zarflama analizi ve karar
agaclarin1 kullanarak etkili teknoloji ticarilestirme projelerine yol haritas1 saglamaya
calismiglardir. Veri zarflama analizi sonuglar1 karar agaglari i¢in girdi degiskeni olarak
kullanilmistir. Bu kapsamda performans 6l¢iitiiniin yani1 sira ¢evresel faktorleri de dikkate
alan yeni bir yaklagim 6nermislerdir [9].

Koufakou ve arkadaslar1 (2005) yapmis olduklar1 ¢calismada, kendi kurumlarindaki
Ogrenciler lizerinde yeni bir ders degerlendirme anketi hakkinda bir 6n calisma
yiriitmiiglerdir. Likert 6l¢ekli ve serbest metin sorulari iceren anketten bilgi ¢cikarmak i¢in
veri madenciligi tekniklerini uygulamiglar ve boylece egitimcilerin ve yoneticilerin
ogrenci duygulari ve goriisleri hakkinda fikir edinmelerine yardimci olmuslardir. Ayrica,
yorumlardaki onemli anahtar terimleri ve terimlerin iliskilerini ¢ikarmak i¢in ¢esitli
Ogrenci yorumlarina birliktelik kurali madenciligi ile metin madenciligi uygulamislardir.
Elde edilen sonuglar 6grenci anketlerindeki agik uglu yorumlardan bilgi ¢ikarmak igin
veri madenciligi tekniklerini kullanmanin yararliligini gostermektedir. [10]

Brefelean (2007) calismasi, bir fakiiltedeki farkli uzmanlik 6grencileri (yiiksek
lisans, doktora vb.) lizerinde yapilan anketlerden toplanan verilerle, karar agaclari
aracilifiyla iiniversite sonrasi c¢aligmalarla egitimlerine devam etme tercihlerini
farklilastirmak ve tahmin etmek amaciyla bir J48 algoritmasi analiz aracinin
uygulanmasini temsil etmektedir [11].

Mardikyan ve Batur (2011) yaptiklar1 calismada, iki farkli veri madenciligi teknigi
olan adimsal regresyon ve karar agaglarini kullanarak gretim elemanlarinin 6gretim
performansinin degerlendirilmesiyle iliskili faktorleri arastirmiglardir. Veriler Bogazigi
Universitesi ~ Yonetim  Bilisim  Sistemleri  boliimii ~ 6grencilerinin  anket
degerlendirmelerinden anonim olarak toplanmaistir. Sonuglar, degerlendirme formundaki
ogretim elemani ile ilgili sorular1 6zetleyen bir faktoriin, 6gretim elemaninin c¢alisma
durumunun, dersin is yiikiinlin, 6grencilerin devam durumunun ve formu dolduran
ogrencilerin ylizdesinin 6gretim elemaninin 6gretim performansinin énemli boyutlar

oldugunu gostermektedir [12].



Esen ve Kuzey (2012) yapmis olduklar1 doktora tezinde, karar destek sistemleri ve
veri madenciligi araglarindan olan karar agaglar1 ve destek vektor makineleri (DVM)
yontemlerini 2011 yilinda bilgi ¢alisanlar iizerinde yapilan anket yolu ile elde edilmis
veriler iizerinde calistirmislardir. Elde edilen ilgili veri kiimesi kullanilarak DVM ve
Karar agaclart modelleri uygulanarak, modellerin performanslar1 degisik araglar ile
kiyaslanmistir. Analiz sonuglarina gére, DVM ile C&R Tree karar agact modelli en
yuksek dogruluk oranina sahip oldugu goriilmiistiir [13].

Fokou¢ ve Giindiiz (2013) yapmis olduklar1 ¢alismada, destek vektér makineleri,
simiflandirma ve regresyon agaglari, boosting, rastgele orman, faktdr analizi, k-means
kiimeleme ve hiyerarsik kiimeleme gibi baz1 son teknoloji istatistiksel veri madenciligi
tekniklerini kullanarak Ogrenciler, egitmenlerinin &gretme becerilerini/yeteneklerini
gelistirmek i¢in faydali ve giivenilir geri bildirim saglayacak kadar olgun ve bilgili midir?
Dersin zorluk seviyesi ile 6grencinin egitmene verdigi not arasinda gii¢lii bir iligki var
midir? gibi sorular1 yanitlamaya ¢aligmiglardir. Verilerin ¢esitli yonlerini hem denetimli
hem de denetimsiz Ogrenme perspektifinden kesfetmislerdir. Analiz sonuglari,
ogrencilerin ciddiyeti ve egitime bagliligi (devamlilikla 6l¢iilen) ile egitmenlerine verme
egiliminde olduklar1 puanlar arasindaki gii¢lii bir iligki oldugunu ortaya ¢ikarmaktadir
[14].

Alhendawi ve Baharudin (2014) yapmis olduklart calismada Bilgi Sistemi
etkinliginin degerlendirilmesinde, 6zellikle siniflandirma yonteminde veri madenciligi
tekniklerini kullanmay1 amaglamislardir. Bes kalite faktorii (sistem kalitesi, bilgi kalitesi,
hizmet kalitesi, kullanict arayiizi kalitesi ve iletisim kalitesi) ve kullanici memnuniyeti
olmak ftizere alt1 boyuttan olusan bir anket kullanilarak 255 denekten olusan makul bir
veri seti toplanmistir. Calismada sonuglar, agac siniflandirma algoritmasi J48'in iki
degerin denetlenen hedefi durumunda smiflandirma yapmada en iyisi oldugunu
gostermektedir. Sonuglarin regresyon analizi ile tutarli oldugunu ve ilgili ampirik
caligmalara katk1 saglayabilecegi belirtilmistir [15].

Calis ve arkadaslar1 (2014) yapmis olduklar1 calismada bilgisayar ve internet
giivenligi lizerine anket diizenlemistir. Calismada karar agaglar1 kullanilarak farkli
demografik ozellikteki kisiler i¢in ¢ikarim yapilmasi hedeflenmis ve bu baglamda SPSS
Clementine’de C5.0, C&RT, CHAID ve QUEST algoritmalar1 uygulanmis ve her bir

degisken icin algoritmalarin dogruluk oranlari hesaplanmistir. Ardindan en yliksek



dogruluk oranini veren algoritma ile karar agaglari olusturularak sonuglar yorumlanmistir
[16].

Sehribanoglu ve Saygin (2016) yapmis olduklar1 yiiksek lisans tezinde, veri
madenciligi siireci, yontemleri ve siniflandirma yontemleri altinda yer alan karar agaglari
algoritmalarim1 TUIK tarafindan yiiriitiilen Yasam Memnuniyeti Arastirmas1 B grubu
mikro verileri kullanarak incelemiglerdir. CHAID algoritmasinin daha fazla agiklayici
degisken ile karar agaci olusturmasindan dolayr CHAID algoritmasi daha arastirmaci
yapiya sahip oldugu gozlemlenmistir [17].

Marofio ve arkadaslart (2017) yapmis olduklar1 ¢alismada, anket verilerinden
Ogrenilen karar agaclarinin etmenler i¢in davranigsal modeller olarak kullanimini
yansitmay1 hedeflemislerdir. Bir baska deyisle, araci tabanli bir modelde karar vermeyi
uygulamak amactyla ampirik olarak tiiretilen karar aga¢larinin insas1 incelenmistir. Agact
elde etmek i¢in dogrudan C4.5 algoritmasini uygulanmis calismada ortaya c¢ikan
agaclarin daha diisiik genelleme yetenekleri ve yiiksek sayida diigiim ve dal sergiledikleri
ve bunlarin yorumlanmasinin zorlastirdig: gosterilmistir [18].

Bajdor ve Paweloszek (2020) yapmis olduklar1 ¢alismada, isletmeler arasindaki
benzerlikleri aragtirmaya ve siirdiiriilebilir girisimcilik temelinde belirli karakteristik
davranis kaliplarini belirlemeye odaklanmis ve bu kapsamda veri toplama araci olarak
Likert 6lcekli bir anketten yararlanilmistir. Veri setindeki ¢ok sayida nesne ve 6zellik
nedeniyle Orange Veri Madenciligini kullamilmistir. Elde edilen sonuglar, siirdiiriilebilir
girisimcilik  kavramimin varsayimlarinin  uygulanmasinda stratejilerini = gelistirme
yonlerini gostermektedir [19].

Kocgak (2020) yapmis oldugu c¢alismada veri madenciligi teknikleri kullanilarak
orgiitsel bagliligin tahmin edilmesini amaglamaktadir. 2019 yilinda psikolojik sozlesme
ihlal algis1 ve orgiitsel gilivenin Orgiitsel baglilik iizerindeki etkisini belirlemeye yonelik
olarak yapilan bir arastirmanin anket yontemi ile elde edilen verileri iizerinde CART karar
agac1 algoritmas1 uygulanarak Orgiitsel baglilik verileri iizerinde siniflandirma
yapilmustir. Karar agaclarmin orgiitsel bagliligin tahmin edilmesinde yiiksek oranda
basar1 sagladig1 goriilmiistiir [20].

Beernaert (2021) yapmis oldugu tez c¢alismasinda, anket verilerinin analizini
genisletmeyi saglayan bazi teknikler denemistir. Ozellikle, daha saglam olan ve anket
verilerinin analizine olanak taniyan bazi veri madenciligi ve makine 6grenimi teknikleri

dogrusal olmayanlar i¢in Onerilmistir. Calismada kullanilan veriler, 1010 Slovakyali'nin



miizik ve film tercihlerinden fobilere, hayata bakis agilarindan harcama aligkanliklarina
kadar hayatin bir¢ok farkli yoniiyle ilgili 150 soruyu yanitladig1 Geng insanlar Anketi'dir.
Herhangi bir boyut indirgemesi olmaksizin Extreme Gradient Boosting algoritmasinin en
iyi performans1 gosterdigi ve onu Rastgele Orman algoritmasimin izledigi ortaya
cikmigtir. Destek Vektor Makineleri kullanilmasi durumunda PCA harig¢, boyut azaltma
yontemlerinin burada tahmin performansi tizerinde higbir faydasi olmadigi kanitlanmistir
[21].

2006 yilinda TUIK tarafindan 18 ve daha yukar1 yastaki bireylerle yiiz yiize
goriisme teknigiyle Aile Yapist Arastirmasi ilk kez gergeklestirilmistir. 2011 ve 2016
yillarinda tekrarlanan arastirma, betimsel ve cesitli ileri istatistiksel teknikler (¢oklu
regresyon, lojistik regresyon vb.) araciligi ile anlamlandirilmaya calisilmistir [22].
Ancak, yapilan tarama siirecinde ilgili aragtirma iizerinde veri madenciligi teknikleri ile

calisilmadigr goriilmiistiir. Bu husus bu tez ¢aligmasinin 6zgiinliigiinii olusturmaktadir.



3. VERi MADENCILIGI

3.1. Veri Madenciligi Teknolojisi ve Onemi

Giclii veri analiz araglarina duyulan ihtiyagla birlesen veri bollugu, tarih ag¢isindan
zengin ancak bilgi yoniinden fakir bir durum olarak goriilmektedir. Biiyiik ve sayisiz veri
tabanlarinda toplanan ve depolanan, hizla biiyiiyen, muazzam miktardaki veri, giiclii
araclar olmadan insan kavrayisini ¢ok asmistir. Buna bagli olarak, biyiik veri
tabanlarinda toplanan veriler, nadiren yeniden ziyaret edilen veri arsivleri olan veri
yigmlart haline gelmistir. Sonug olarak, onemli kararlar genellikle veri tabanlarinda
depolanan bilgi agisindan zengin verilere degil, karar vericinin sezgisine dayal1 olarak
alinir, ¢iinkii karar vericinin ¢ok biiyiik miktardaki verilerin i¢ine gdmiilii degerli bilgileri
cikaracak araclar1 yoktur. Bununla birlikte, bilgileri bilgi tabanina manuel girmek ne
yazik ki, onyargilara ve hatalara egilimlidir ve son derece zaman alic1 ve maliyetlidir.
Veri analizi yapan veri madenciligi araglari, is stratejilerine, bilgi tabanlarina ve bilimsel
arastirmalara biiylik Ol¢lide katkida bulunan Onemli veri modellerini ortaya
cikarmaktadir. Veri ve bilgi arasindaki genisleyen bosluk, veri mezarlarini bilginin "altin
kiilgelerine"” doniistiirecek veri madenciligi araglarinin  sistematik bir sekilde
gelistirilmesini gerektirmektedir.

Basitge ifade etmek gerekirse, veri madenciligi, biiyiikk miktarda veriden bilgi
cikarma veya madencilik yapma anlamina gelmektedir. Veri madenciligi ifadesi tam
olarak dogru isimlendirilememektedir. Kayalardan veya kumdan altin madenciligi
yapildiginda, kaya veya kum madenciligi yerine altin madenciligi olarak
adlandirilmaktadir. Bu nedenle, "veri madenciligi" biraz uzun olan "biiylik miktarda
veriden yani bilgi dagindan madencilik yapilarak elde edilen bilgi" olarak daha uygun bir
sekilde adlandirilmaliydi. Yine de madencilik, biiyiik miktarda ham maddeden kiigiik bir
set degerli kiilge bulma stirecini karakterize eden canli bir terimdir. Boylece, hem "veri"
hem de "madencilik" igeren bdyle bir yanlis isim popiiler bir se¢cim haline geldi. Veri
madenciligine benzer veya biraz farkli anlam tasiyan, veri tabanlarindan bilgi
madenciligi, bilgi ¢ikarimi, veri/orgli analizi, veri arkeolojisi ve veri tarama gibi bircok
bagka terim vardir.

Veri madenciligi, c¢esitli sorgular olusturma ve muhtemelen veri tabanlarinda
depolanan biiylik miktarlardaki verilerden genellikle daha once bilinmeyen faydali

bilgiler, modeller ve egilimleri ¢ikarma islemidir. Edinilen bilgi ve birikim, isletme



yonetimi, liretim kontrolii ve pazar analizinden miihendislik tasarimina ve bilim kesfine
kadar uzanan uygulamalar i¢in kullanilmaktadir.

Veri madenciligi, bilgi teknolojisinin dogal evriminin bir sonucudur. Veri tabani
endiistrisinde veri toplama ve veri tabani olusturma, veri yonetimi, veri analizi ve anlama
(veri depolama) veri madenciligi islevlerinin gelistirilmesinde evrimsel bir yola tanik
olmustur. Ornegin, veri toplama ve veri tabani olusturma mekanizmalarinin erken
gelisimi, veri depolama, alma ve sorgulama, isleme i¢in etkili mekanizmalarin daha sonra
gelistirilmesi i¢in bir 6n kosul olarak hizmet etmistir. Yaygin uygulama olarak sorgu ve
islem isleme sunan ¢ok sayida veri tabani sistemiyle, veri analizi ve anlasilmasi dogal
olarak bir sonraki hedef haline gelmistir.

1960'lardan bu yana, veri taban1 ve bilgi teknolojisi sistematik olarak ilkel dosya
isleme sistemlerinden gelismis ve giiglii veri tabani sistemlerine dogru gelismektedir.

1960’11 y1llardan itibaren veri taban1 teknolojisinin gelisimi Sekil 3.1 ile gosterilmistir.

Veri Toplama ve Veri Tabam
Olusturma
{1960 ve Bncesi)
*ilke! dosya isleme

L

Veri Tabani Yonetim Sistemi
{1570 yilkar)

*Ag ve iliskisel veritabani sisternleri
*Weri modelleme araglan
*indekslems ve veri diizenlame
teknikleri
*Zargulama dilleri va sorgu isleme
*Kullaric arayiozleri
*Cevrimici islem isleme (JLTP)

/\

Gelismis Veri Tabam Sistemleri
[1580'"erin ortas - giniimiiz}
*Geligmis weri modslleri:
Genisletilmiz-iliskisel, mesne tabanh,
nesne-iliskizel
*Uygulama yanalimili:
Mekansal, zamansal, bilimsel
dizeltme, bilgi tebantan, dinys
capinda web.

l .,

Yeni MNesil Bilgi Sistemleri
{2000- ..}

Veri Amban ve Veri Madenciligi
{1580 lerin sonu - gliniimiiz}
*Weri amban ve OLAF teknolojisi
*Weri madenciligi ve bilgi kesfi

Sekil 3.1. Veri tabani teknolojisinin gelisimi

Son otuz yilda bilgisayar donanimi teknolojisindeki istikrarl ve sasirtic ilerleme,
giiclli, uygun fiyatli ve biiylik miktarda bilgisayar, veri toplama ekipmani ve depolama

ortamina yol agmistir. Bu teknoloji, veri taban1 ve bilgi endiistrisine biiyiik bir destek
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saglamaktadir ve iglem yonetimi, bilgi alma ve veri analizi i¢in ¢ok sayida veri tabani ve
bilgi havuzu saglamaktadir.

Veriler artik bir¢ok farkli veri tabani tiiriinde saklanabilmektedir. Son zamanlarda
ortaya ¢ikan bir veri taban1 mimarisi, yonetimin karar vermesini kolaylastirmak i¢in tek
bir sitede birlesik bir sema altinda diizenlenen, birden ¢ok heterojen veri kaynaginin bir
havuzu olan veri ambaridir. Veri ambar1 teknolojisi, veri temizleme, veri entegrasyonu
ve g¢evrimic¢i analitik islemeyi, konsolidasyon ve toplama gibi islevlere sahip analiz

tekniklerini ve ayrica bilgileri farkli agilardan goériintiileme becerisini igermektedir.

3.2. Veri Madenciligi Modelleri
Veri madenciligi, istenen sonucu elde etmek icin gerceklestirilen bir gorevdir.
Yorumlama/degerlendirme asamasi, son derece Onemli olan veri madenciligi
sonuclarinin kullanicilara nasil sunuldugudur ¢iinkii sonucun kullanisliligi buna baghidir.
Bu adimda c¢esitli gorsellestirme ve GUI stratejileri kullanilir. Farkli bilgi tiirleri,
siiflandirma, kiimeleme, birliktelik kurali gibi farkl tiirde temsiller gerektirmektedir.
Veri madenciligi islevi ve triinleri, Sekil 3.2 ile gosterildigi gibi veri tabani, bilgi

alma, istatistik, algoritma ve makine 6grenimini igermektedir.

istatistik:

Bayes Teoremi
Regresyon

Zaman Serisi Analizi
Kiimeleme

Makine Ogrenmesi: Bilgi Alma:
Sinir Aglar Benzerlik dlciileri
Karar Agaclan Hiyerarsik
Genetik Algoritmalar Veri kiimeleme
Perceptron Madenciligi Text verisi

Web arama motoru

Veri Taban: Algoritma:

OLAP Algoritma tasanm
saL teknolojisi

Veri Ambar Veri yapist
Birliktelik Kuralh

Sekil 3.2. Veri madenciligi islevi ve iiriinleri



Fonksiyonlarina gore veri madenciligi Siniflandirma (Classification), Kiimeleme
(Clustering) ve Birliktelik Kurallar1 (Association Rules) seklinde ii¢ ana baglik altinda
toplanmaktadir [23]; Bu modellerin her biri i¢in gelistirilmis teknik ve algoritmalar vardir

[30].

3.2.1. Smiflandirma

En {inlii veri madenciligi modellerinden biri olan siniflandirma, diinya hakkindaki
bilgilerimizi diizenlemek ve uygulamak i¢in kullanilan temel bilissel siireclerden biridir.
Bir bagka ifadeyle siniflandirma, etiketi bilinmeyen nesnelerin siifin1 tahmin etmek i¢in
kullanabilmek amaciyla veri siniflarin1 veya kavramlarini tanimlayan ve ayirt eden bir
dizi model (veya islev) bulma siirecidir. Hem giinlik yasamda hem de bilimsel
olan/olmayan ¢aligmalarin 6nceden tanimlanmis bir dizi anlamli smif veya kategoride
siiflandirmak giindelik yasamin planli hale gelmesine olanak saglamaktadir. Bu nedenle,
mevcut verileri analiz ederek siniflandirma modelleri olusturmanin, bir alanda incelenen
diger tiim gorevlerden daha fazla arastirma ilgisi ¢eken ve daha fazla uygulama bulan
merkezi veri madenciligi gorevlerinden biri olmasi sasirtict degildir.

Siniflandirmanin gorevi, belirli bir alandan, bir dizi ayrik veya siirekli degerli
Oznitelik tarafindan agiklanan 6rnekleri, hedef kavram olarak da adlandirilan, se¢ilmis bir
ayrik hedef 6zniteligin degerleri olarak kabul edilebilecek bir siniflar kiimesine atamaktan
olugmaktadir. Bir bagka ifadeyle siniflandirma denetimli 6grenme gorevidir. Dogru sinif
etiketleri genellikle bilinmez, ancak etki alaninin bir alt kiimesi i¢in saglanir. Ayn etki
alanindan, ayni Oznitelik kiimesi tarafindan tanimlanan herhangi bir olasi Ornegi
siniflandirmak i¢in gereken bilginin makine dostu bir temsili olan siniflandirma modelini
olusturmak icin kullanilabilmektedir. Bu, siniflandirma gérevinin en yaygin oérnekleme
oldugu tlimevarimsal Ogrenmenin genel varsayimlarini takip etmektedir. Sinif
etiketlerinin varsayilan genel olarak mevcut olmamasi, ancak alanin belirli bir alt kiimesi
icin mevcut olmalar1 ilk basta tutarsiz goriinebilir, ancak tiim veri madenciligi
yontemlerinin dayandigi timevarimsal ¢ikarim fikri i¢in esastir.

Siniflandirmada temel iki adim bulunmaktadir:

Model yapimi: Onceden belirlenmis siniflardan olusmaktadir. Her genin 6nceden
tanimlanmis bir sinifa ait oldugu varsayilmaktadir. Model olusturmak i¢in kullanilan
demet setine, egitim seti ifadesi kullanilmaktadir. Model, siniflandirma kurallari, karar

agaclar1 veya matematiksel formiiller olarak temsil edilmektedir [31].
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Model kullanimi: Bu model gelecekteki veya bilinmeyen nesneleri siniflandirmak
icin kullanilir. Test Orneginin bilinen etiketi, modelin smiflandirilmig sonucuyla
karsilastirilmaktadir. Dogruluk orani, model tarafindan dogru sekilde siniflandirilan test
seti orneklerinin yiizdesidir. Test seti, egitim setinden farklidir, aksi takdirde asir1 uyum
meydana gelmektedir [31].

Ek olarak, karar agaglari, yapay sinir aglari, sezgisel algoritmalar, bayesian
siniflandirma, k- en yakin komsuluk algoritmasi teknikler siniflandirma modellerinde

siklikla kullanilan tekniklerden bazilaridir.

3.2.1.1. Model performans degerlendirme élgiileri
Bu béliimde, smiflandirma modellerinin  performansinin - karsilastirilmasinda

siklikla kullanilan Slgiitler detayli olarak incelenmistir.

Karisiklik Matrisi

Karisiklik matrisi, makine 6greniminde tahmine dayali analiz i¢in bir aragtir.
Siniflandirmaya dayali bir makine 6grenimi modelinin performansini kontrol etmek igin
karigiklik matrisi kullanilmaktadir. Karisiklik matrisi, her bir smif i¢in ka¢ tane 6rnek
atandigini gosterir [24]. Karigiklik matrisinin diger adi1 hata matrisidir.

Karigiklik matrisi benzer bir manada, ikili smiflandirma gorevleri i¢in bir
siniflandirict tarafindan tiretilen dogru ve yanlis tahminlerin sayisinin konsolide edilmis
bir tablosudur. Karigiklik matrisi, bir smiflandirma modelinin  performansin
degerlendirmek i¢in kullanilan bir NxN boyutlu matrisidir; burada N, hedef smiflarin
toplam sayisidir [25]. iki smifli bir siniflandirict igin karisiklik matrisi Tablo 3.1 ile

gosterilmektedir.

Tablo 3.1. Karisiklik matrisi

Tahmin Edilmis Siif
Pozitif Negatif
Pozitif TP FN
Gergek Smif
Negatif FP TN

Tablo 3.1 incelendiginde, siniflandirma problemi i¢in 4 degere sahip 2 x 2'lik bir
matris olustugu goriilmektedir. Tablo 3.1°de TP gosterimi dogru pozitif ifadesine, TN
gosterimi dogru negatif ifadesine, FP gdsterimi yanlis pozitif ifadesine ve FN gdsterimi
yanlis negatif ifadesine karsilik gelmektedir. Dogru Pozitif (TP) ifadesinde, tahmin edilen

deger gercek degerle eslesmekte veya tahmin edilen sinif gergek siifla eslesmektedir.
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Dogru Negatif (TN) ifadesinde, tahmin edilen deger ger¢ek degerle eslesir. Bir baska
deyisle, gercek deger negatif ise model negatif bir deger dngérmektedir. Yanlis Pozitif
(FP) ifadesi birinci tip hata, Yanlis Negatif (FN) ifadesi ise ikinci tip hata olarak da bilinir.
Dogruluk Degeri

Hata matrisinden elde edilen en popiiler dl¢timlerden biri genel dogruluktur. Genel
dogruluk, dogru sekilde siniflandirilan vakalarin yiizdesini degerlendirir, dolayisiyla
yorumu dogrudandir. Dogru tahminlerin sayisinin toplam tahmin sayisina oranidir.

Dogruluk degeri, denklem 3.1 ile hesaplanmaktadir:

Dosik TP + TN .
OBTWU = TP X TN+ FP + FN SR

Kesinlik

Kesinlik 6l¢iisii, dogru tahmin edilen gercek goézlemlerin olgiisiidiir, bir baska
ifadeyle pozitif siniftan ka¢ gézlemin aslinda pozitif olarak tahmin edildigidir. Hassasiyet
olarak da bilinir. Kesinlik 06lgiisii, dogru siniflandirilmis pozitif smiflarin toplam
sayisinin, pozitif siniflarin toplam sayisina boliinmesiyle elde edilen oran olarak

hesaplanmaktadir ve denklem 3.2 ile gosterilmektedir:

Kesinlik = TP 3.2)
esinlik =m0 .

Kesinlik, “Yanlis Negatifin, Yanls Pozitifi gdlgede biraktigi durumlarda hatirlama
yararli bir 8l¢iimdiir” ve “Istedigimi ne 6l¢iide alirim?” sorusunu cevaplamaktadir [26].
F-Olciitii

F ol¢iitii, O (neredeyse tiim ilgili 6geler alindiginda) ile 1 (hemen hemen higbir ilgili
0ge alinmadiginda) arasinda bir sayidir ve kesinlik ile anmanin harmonik ortalamasidir
[27]. F olciitii, smiflandirict i¢in hassasiyet ve anmanin arasinda bir nevi denge

saglamaktadir.

2 * Anma = Kesinlik

F _ N s s —
Olgutu Anma + Kesinlik

(3.3)

Kappa Istatistigi

Cohen'e (1960) bagli Kappa istatistigi, sinif dengesizligi altinda siniflandirma
dogrulugunu kiyaslamak i¢in popiiler bir dl¢iidiir ve akis veri siniflandirmasinin yani sira
statik smiflandirma senaryolarinda da kullanilmaktadir. Tahmin edilen ve gozlenen

degerler arasindaki tutarlilik derecesini 6lcen Kappa istatistigi, sonucun gergekten dogru
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bir sonug olup olmadigini veya tesadiifen meydana gelip gelmedigini gérmek i¢cin modeli

degerlendirmektedir [28]. Kappa istatistigi denklem 3.4 ile hesaplanmaktadir:
__ P~ Pran

K
1- Pran

(3.4)

Denklem 3.4’te p, s6z konusu siniflandiricinin (referans siniflandirict) dogrulugu
Ve Pran, Rastgele siniflandiricinin dogrulugudur. Elde edilen k istatistiginin degeri Tablo

3.2 ile anlamlandirilir.

Tablo 3.2. Kappa istatistiginin degerlerinin yorumu

<0 Hi¢ uyum olmamasi
0,01 — 0,20 Onemsiz derecede uyum
0,21 — 0,40 Zayif derecede uyum
0,41 — 0,60 Orta derecede uyum
0,61 —0,80 Iyi derecede uyum
0,81 —1,00 Cok iyi derecede uyum

ROC Egrisi

ROC egrisi smiflandirma problemleri i¢in ¢ok dnemli bir performans 6l¢iimiidiir.
ROC bir olasilik egrisidir ve altinda kalan alan olan AUC ayrilabilirligin derecesini veya
Olctistinli temsil etmektedir. Egrinin altinda kalan arttik¢a siniflar arasinda ayirt etme
performansi artmaktadir.

ROC egrisi; testin ayirt etme giicliniin belirlenmesine, ¢esitli testlerin etkinliklerinin
kiyaslanmasina, uygun pozitiflik esiginin belirlenmesine, laboratuvar sonuglarinin
kalitesinin izlenmesine, uygulayicinin gelisiminin izlenmesine ve farkli uygulayicilarin

tan1 etkinliklerinin kiyaslanmasina olanak saglamaktadir [29].

3.2.2. Kiimeleme

Kiimeleme, ayni aileden gelen siniflandirma ve regresyon gorevlerinden tahmin
edilecek onceden belirlenmis bir hedef 6zelliginin olmamasiyla ayrilan timevarimsal bir
denetimsiz bir 6grenme gorevidir. Verilerde tanimlanan benzerlik oriintiilerine dayanan,
onceden tanimlanmig siiflardan ziyade otonom olarak kesfedilen siniflandirmalar olarak
diistiniilebilir [32].

Kiimeleme gorevi, belirli bir alandan, bir dizi ayrik veya stirekli degerli 6znitelik
tarafindan tanimlanan bir 6rnek kiimesini, benzerliklerine dayali olarak bir kiimeye

ayirmaktan ve bu kiimelere ayni etki alanindan keyfi 6rnekleri esleyebilen bir model
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olusturmaktir. Bu durum, kiime olusumu ve kiime modelleme gibi iki alt gorevin iist iiste
binmesi olarak diistiniilebilir. “Kiime olusumu” analiz edilen verilerde benzerlik temelli
gruplarin belirlenmesi siireci iken ikinci alt gorev verilerin lyelik degerlerini
tahminlemek icin bir modelin olusturmasi asamasidir. Bu iki alt gorevi ayirmamak
genellikle daha uygundur ve ¢ogu kiimeleme algoritmas: hem kiime olusumunu hem de
kiime modellemeyi ele almaktadir. Kiimeleri tanimlamak i¢in kullanilan kriterlerin daha
sonra kiime tiyelik tahmini i¢in yeniden kullanilmasini miimkiin kilmaktadirlar.
Literatiirde kiimeleme analizi i¢in bir¢ok algoritma 6ne siiriilmiistiir. Algoritmalar,
veri tlirline ve kiimelerin olusturulma sekline gore geleneksel (sert/crisp) ve bulanik
kiimeleme olarak iki alt kategoride incelenmektedir. Geleneksel kiimeleme algoritmalari
genel olarak hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan olarak ikiye ayrilmaktadir. Bulanik
kiimeleme teknikleri ise geleneksel bulanik kiimeleme teknikleri ve prototipi farkl

geometrik sekle sahip kiimeleme teknikleri olarak alt dallara ayrilmaktadir [33].

3.2.3. Birliktelik Kurah

Birliktelik analizi (iliskilendirme), belirli bir veri kiimesinde siklikla birlikte ortaya
cikan nitelik-deger kosullarin1 gosteren birliktelik kurallarinin kesfidir. Birliktelik
kurallari, veri 6geleri arasindaki iliskiyi gostermek icin kullanilmaktadir. Madencilik
iliskilendirme kurallar1, formun kurallarinin bulunmasina izin verir: Onciil ise, o zaman
(muhtemel) sonug, burada 6nciil ve sonug, bir veya daha fazla 6genin kiimeleri olan 6ge
kiimeleridir. Birliktelik analizi, pazar sepeti veya igslem verisi analizi i¢in yaygin olarak
kullanilmaktadir.

Birliktelik kurali olusturma genellikle iki ayr1 adima ayrilir: Ilk olarak, bir veri
tabanindaki tiim sik kullanilan 6ge kiimelerini bulmak i¢in minimum destek uygulanir.
Ikincisi, bu sik dge kiimeleri ve minimum giiven kisitlamasi, kurallar1 olusturmak igin
kullanilir. Cok diistik olasiliga sahip olan bir kuralin tesadiifen olusmasini 6nledigi i¢in
destek Onemlidir. Giiven ise bir kural tarafindan yapilan ¢ikarimin giivenilirligini
Olcmektedir [34].

Destek ve giiven, birliktelik kuralinin kalitesini 6l¢gmek i¢in kullanilan normal
yontemdir. Iliskilendirme kurali X — Y icin destek, X U Y igeren veritabanindaki islemin
yiizdesidir. Iliskilendirme kural1 igin giiven X — Y, X U Y iceren islem sayisinin X iceren

islem sayisina orani seklinde hesaplanmaktadir.
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4. KARAR AGACLARI

Basit bir ifade ile karar agaci, denetimli siniflandirma problemlerinde yaygin olarak
kullanilan 6nceden tanimlanmis bir hedef degiskene sahip bir 6grenme algoritmasi tiiri
olarak tanimlanabilir. Siniflandirma problemlerine miikemmel bir sekilde uyduklari i¢in
karar agagclar1 giiclii yon olarak kabul edilmektedir [35].

Bir¢ok uygulamada, ornekleri dogru bir sekilde smiflandirmak icin yalnizca
olusturulan siniflandirma modelini kullanmak yetmez, ayni zamanda modelin
incelenmesi de istenebilir. Bu durum tahminlerin agiklanmasi, degistirilmesi veya mevcut
bazi arka plan bilgileriyle birlestirilmesi ile gergeklesmektedir. Modelin hem ytiksek
siiflandirma dogrulugunun hem de insanlar tarafindan okunabilirliginin gerekli oldugu
bu tiir uygulamalarda, cogu veri madencisinin tercih edecegi bariz yontem karar agaclari
olmaktadir. Karar agaci algoritmalar1 uzun yillardir incelenmektedir ve 6zellikle ¢ok
sayida iyilestirme ve varyasyonun Onerildigi veri madenciligi algoritmalarina sahiptir.

Bu nedenle, ayn1 model temsilini ve algoritma islem semalarini1 paylasan, ancak
birkag ayrintida farklilik gosterebilen bir algoritma ailesinden bahsedilebilir. Bu ¢esitlilik
icin alan, genellikle karar agac1 modelleri olusturmak icin gergeklestirilen, karar agaci
biiylitme ve budamadan (pruning) olusan iki agamali islemle artirilmaktadir.

Karar agaci, bir simiflandirma modelini temsil eden hiyerarsik bir yapidir. i¢ agac
diiglimleri, etki alanin1 bolgelere ayirmak i¢in uygulanan bolmelere karsilik gelir ve ug
diigiimler, yeterince kiigiik veya yeterince tek bigimli olduguna inanilan bdlgelere sinif
etiketlerini atamaktadir [30].

Karar agaglarinin farklilik gosterebilecegi ¢esitli boyutlar vardir:

e Test, cok degiskenli (bir kerede girdinin birkac 6zelligini test etme) veya
tek degiskenli (6zelliklerden yalnizca birini test etme) olabilir.

e Testin iki veya ikiden fazla sonucu olabilir. (Eger tiim testlerin iki sonucu
varsa, bir ikili karar agacimiz var demektir.)

e Ogzellik veya nitelikler kategorik veya sayisal olabilir. (Binary degerli
olanlar herhangi biri olarak kabul edilebilir.)

e Iki veya ikiden fazla sinif olabilir. iki simf ve ikili girdi varsa, agac bir

Boolean iglevi uygular ve buna Boolean karar agaci denir.
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Sekil 4.1. Karar agaci ornegi

Sekil 4.1°de bir karar agac1 6rnegi bulunmaktadir. Sekil 4.1 incelendiginde T1 kok,

T2, T3 ve T4 diigiim olarak adlandirilmaktadir. Bir karar agact modeli agagtaki testler

araciligiyla asag1 dogru filtreleyerek bir girdi modeline bir sinif numarasi atamaktadir.

Her testin birbirini dislayan ve kapsamli sonuglar1 bulunmaktadir. Ornegin, Sekil 4.1 ile

gosterilen agac yapisindaki T» testinin agac sonuglar1 vardir; en soldaki, giris modelini

siif 3'e atamakta, ortadaki, giris modelini T4'li test etmek i¢in agag1 gondermekte ve en

sagdaki, deseni sinif 1'e atamaktadir.

Karar agaclarinin gorsel yapist yapilarin yorumlamasii ve anlasilir olmasini

saglamaktadir. Bu duruma benzer olarak karar agaclarina 6zgii avantajlar da mevcuttur.

Ornegin;

Karar agacglar1 diger istatistiksel testler gibi varsayimlara bagh
calismamaktadir. Yani baska bir ifade ile karar agaglar1 parametrik olmayan
yapidadir.

Agac yapilari ¢coklu ¢ikti sorunlarini ¢ozebilmektedir.

Istatistiksel testler kullanarak bir modeli dogrulamak miimkiindiir. Bu,
modelin giivenilirligini agiklamay1 miimkiin kilmaktadir.

Beyaz kutu modeli kullanir. Belirli bir durum bir modelde

gozlemlenebilirse, durumun acgiklamasi Boolen mantig1 ile kolayca
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aciklanir. Buna karsilik, bir kara kutu modelinde (6rnegin, bir yapay sinir

aginda), sonuclarin yorumlanmasi daha zor olabilir [36], [37].

Paralel olarak karar agaglarinin da tipki diger yontemler gibi dezavantajlari

bulunmaktadir. Orne gin;

Karar agac1 6grenenler, verileri iyi genellemeyen asir1 karmasik agaglar
olusturabilirler. Buna fazla 6grenme (overfitting) denir. Bu sorunu 6nlemek
icin budama, bir yaprak diigiimiinde gereken minimum ornek sayisini
ayarlama veya agacin maksimum derinligini ayarlama gibi mekanizmalar
gereklidir.

Verilerdeki kiigiik degisiklikler tamamen farkli bir agacin iiretilmesine
neden olabileceginden karar agaglar1 kararsiz olabilmektedir.

Karar agaglarinin tahminleri, Sekil 4.1°de goriildiigli gibi ne piiriizsiiz ne de
stireklidir, ancak parcali sabit yaklagimlardir. Bu nedenle, ekstrapolasyonda
iyi degillerdir.

Optimal bir karar agaci 6grenme probleminin, optimalligin ¢esitli yonleri
altinda ve hatta basit kavramlar i¢in bile NP-zor (Deterministik olmayan
algoritmalar yardimiyla polinom zamanda ¢dziilebilen karar problemlerin
siifi) oldugu bilinmektedir. Sonug¢ olarak, pratik karar agaci dgrenme
algoritmalari, her diigiimde yerel olarak en uygun kararlarin verildigi
acgozlii algoritma gibi bulugsal algoritmalara dayanir. Bu tiir algoritmalar,
kiiresel olarak en uygun karar agacini dondiirmeyi garanti edemez. Bu,
ozelliklerin ve orneklerin degistirilerek rasgele drneklendigi bir topluluk

Ogrenicisinde birden ¢ok agacin egitilmesiyle azaltilabilir [38], [39].

Karar agaglari, her testte sayisal bir 6zelligin bir esik degerle karsilastirildigi, bir

dizi temel testi verimli ve tutarli bir sekilde birlestiren ardisik bir modeldir [40].

Kavramsal kurallarin olusturulmasi, sinir agindaki diiglimler arasinda yer alan

baglantilara ait agirliklarin olusturulmasindan ¢ok daha kolaydir [41]. Agirlikli olarak

gruplama amaglart i¢in karar agaclart kullanilir. Ayrica karar agaclari, veri

madenciliginde siklikla kullanilan bir siiflandirma modelidir [42]. Siirecin en kritik

hususu, karar agacit yapisini olustururken hangi algoritmadan yararlanilacaginin

belirlenmesidir. Literatiirde ¢esitli karar agaci algoritmasi bulunmaktadir.
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4.1. Bolme Tiirleri

Karar agaglar i¢in kullanilan ¢esitli bolme tiirleri vardir. Birkag¢ 0zniteligin test
edilmesine dayali ¢ok degiskenli bolmeler bazen daha iyi agaclara yol agabilir, ancak
bunlar, boliinmiis se¢cimin hesaplama masrafin1 daha biiyiik veri kiimeleri i¢in kabul
edilebilir sinirlarin 6tesine ¢ikarir ve yaygin pratik kullanimda degildir. Farkli bolme
tiirleri, kullanilan test fonksiyonunun bigimi ile karakterize edilir. t test fonksiyonu ile a
Ozniteligi tizerinde tek degiskenli bir bolinmeyi tanimlamak, tim x € X i¢in t(x)'in
a(x)'e dayal1 olarak nasil belirlendigini belirtmeyi gerektirir.

Nominal nitelikler i¢in, asagidaki iki ayirma tiiriinden birini kullanmak yaygindir:

v Deger tabanli: t(x) = a(x) olarak tanimlanan bir test fonksiyonu ile.

1, alx)=v

0, d.durumlarda olarak tanimlanan bir test

v' Esitlik tabanli: t(x) ={

fonksiyonu ile.

Degere dayali bir bolme yalnizca bir 6zelliktir ve her sonug bir 6zellik degerine
karsilik gelmektedir. Esitlige dayali bir ayirma ikilidir ve bir sonucu belirli bir 6znitelik
degerine sahip orneklere, digerini de kalan 6rneklere atamaktadir. Ayni agagta hem
degere dayali hem de esitlige dayali bolmeleri kullanmanin pek bir anlam1 yoktur, bu
nedenle karar agaci algoritmasi uygulamalarinda birini veya digerini dikkate almak
standart bir uygulamadir.

Siirekli nitelikler i¢in en yaygin tek bolme tiirii, esitsizlik iliskisini kullanar:

1, alx) <v

v' Egitsizlik tabanlt: t(x) = {0 d. durumlarda’

1 egera(x)€l
v' Aralik tabanli: t(x) =12 eger a(x) € I,

Esitsizlik taban1 daha esnek yapidadir, ancak se¢imi daha maliyetli olan bir ayirma
tiirtidiir. Bir 6zelligin ortak etki alanimmin birkag araligina farkli sonuglar atamaktadir.
Aralik tabanli bolme tiirinde 14,15, ... , [, € A, a'nin ortak tanim kiimesinin ayrik bir
boliimiinii olusturan araliklardir. Bu, siirekli bir 6znitelige uygulanan altkiime tabanl
bolme ile agik¢a aynidir.

Baz1 6zellikleri hem nominal hem de siirekli olanlarla paylasan sirali 6znitelikler,
kisinin mevcut diizen iligkisinden yararlanmak isteyip istemedigine bagli olarak bu

tiirlerden herhangi biri olarak ele alinabilmektedir.
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4.1.1. Bilgi kazanci

Bir dizi 6rnekte simif dagilimimin safsizligini karakterize etmek icin birkag¢ farkli
Olcli kullanilmaktadir. Yalnizca bélmeden sonra elde edilen simif dagilim safsizligini
degil, daha ¢ok safsizligin azalmasini 6lgen, biraz degistirilmis boliinmiis degerlendirme
fonksiyonlariin kullanilmast alisilmadik bir durum degildir [43].

Bilgi kazanci, bélmenin uygulanacagi diigtime karsilik gelen 6rneklerin alt kiimesi
icin safsizlik ile bolme sonuglarina karsilik gelen alt kiimelerin agirlikli ortalama
safsizlig1 arasindaki fark olarak tanimlanir. Entropi i¢in fark denklem 4.1 ile
yazilmaktadir.

AEg, (c]t) = Er, () — Ex, (c|t) (4.1)

Denklem 4.1°de entropi artik bilgi kazanci olarak adlandirilmaktadir. ilk terim
degerlendirilen boliinmeye bagli olmadigindan, bilgi kazanct minimize edilmek yerine
maksimize edildigi siirece entropi ile tam olarak ayni boliinmelerin secilmesine yol
acmaktadir. Bilgi kazancinin avantaji, yalnizca hangi ayrimin en iyi oldugunu gostermesi
degil, ayn1 zamanda ne kadar iyilestirme sagladigini1 da gostermesidir. Bu bazen, mevcut
en iyi boliinmeden kaynaklanan iyilestirme ¢ok kiigiik oldugunda bir diiglimii yapraga
dontistiiren ek bir durdurma kriteri tanimlamak i¢in kullanilmaktadir.

4.1.2. Gini indeksi

Gini indeksi, hedef niteliklerin degerlerinin olasilik dagilimlart arasindaki
iraksamay1 Olgen katigki tabanli (impurity - based) bir Olgiittiir. S veri kiimesindeki
a: X — V 0Ozniteliginin Gini indeksi denklem 4.2 ile hesaplanmaktadir [44]:

Gl (a) =ZPS(a= »)(1 - P(a =) = 1—ZP25(a —v) (4.2)

VEA VEA

Entropi i¢in benzer sekilde, maksimum ve minimum degerleri, sirastyla maksimum
ve minimum safsizliga karsilik gelmektedir.
4.2. Biiyiime ve Budama

Belirli bir egitim setinden bir karar agacit modeli olusturmak i¢in gereken en 6nemli
stirece “biiylime” ad1 verilir. "Gergek" (biyolojik) agag¢lardan 6diing alinan bu terimden
de anlasilacagi gibi, genellikle yeni diiglimlerin veya yapraklarin adim adim eklendigi
stral1 bir siiregtir. Yeni diiglimlerin veya yapraklarin eklenmesi, tek bir kok diiglimden
baslayarak yukaridan asagiya dogru gerceklestirilir. Genis pratik kullanimda tiim karar
agaci algoritmalar tarafindan takip edilen bu paradigma, yukaridan agagiya karar agact

indiiksiyonu (TDIDT) olarak adlandirilir.
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Karar agaci budama islemi agacin genelleme yetenegini gelistirmek amaciyla asir
biiylimiis bazi alt agaglarin kesilmesi ve bunlarin yapraklarla degistirilmesiyle sonuglanan
bliylimenin tersi olarak diisiiniilebilir. Cogu durumda, zayif diigiimlerin olugsmasini ve ise
yaramaz alt agaglarin biiylimesini 6nleyecek daha rafine durdurma kriterleri kullanilarak
israftan kaginmak istenebilir. Bu yaklagim 6n budama olarak bilinmektedir. Bir budama
algoritmasini tam olarak tanimlamak i¢in, agagidaki ana bilesenlerin belirtilmesi gerekir:

Budama operatorleri: Agagtan diigiimleri kesme isleminin tam olarak nasil
gergeklestirildigini  belirlemektedir. Yapraga, karsilik gelen egitim Ornekleri alt
kiimesinin ¢ogunluk sinif etiketi atanmalidir. Agac biiyiimesi sirasinda diigiimlere sinif
etiketleri atamanin uygun olmasinin bir nedeni de budur- budama s6z konusu oldugunda,
etiketler zaten oradadir. Bu isleg, asir1 bliylimiis bir alt agacin "biiylimemesi" olarak
diistiniilebilir [44].

Budama Kkriteri: Belirli bir diiglime bir budama operatoriiniin uygulanip
uygulanmayacaginin nasil yargilanacagini belirlemektedir. Bu, baz1 kalite Ol¢iitlerine
gore, diigiimde koklenen orijinal alt agag ile yeni bir alt agac (6zellikle en yaygin alt agag
kesme operatorii i¢in tek bir yaprak) karsilastirilarak yapilmaktadir [45].

Farkli budama teknikleri mevcuttur. Indirgenmis hata budama fikri, dogrudan bir
karar agaciin genelleme kabiliyetini gelistirmek olan budama amacindan gelmektedir.
Performans o6lgiisii olarak yanlis siniflandirma hatasinin kullanildig: varsayilirsa, kriter,
orijinal alt agacin ve onun yerini alacak olan yapragin hatasmi karsilastirmaya
dayanmaktadir. Aslinda, hata egitim setinde hesaplanirsa orijinal alt aga¢ (neredeyse) her
zaman kazanir, ancak bu acik¢a genelleme hakkinda hicbir sey sdylemez [46].

Kotiimser budama fikri, alt agacin lizerinde biiytlidiigii ayn1 ornekler kiimesi
tizerinde tahmin edilen bir alt agacin hatasinin iyimser bir sekilde yanli olmas1 gerektigi
ve bu nedenle kotiimser bir diizeltmeye ihtiyag duydugu seklindeki bariz gozleme
dayanmaktadir. Diizeltme, denklem 4.3 ile ifade edilen diizeltme terimi eklenerek elde

edilir:

ér(n) — (1 —ér(n))
T

ér(n) =er(n) + \/ (4.3)

Diizeltme terimi, hatanin standart sapmasinin bir tahmini olarak diisiiniilebilir ve
bunu orijinal hataya eklemek, karsilik gelen giiven araliginin bir {ist sinirin1 almakla
esdegerdir ancak bu, kesin ve resmi bir gerek¢elendirmeden c¢ok, bu yaklasimin sezgisel

bir aciklamasi olarak diistiniilmelidir [47].
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Minimum hata budama kriteri, kotlimser hata budama ile ayni hedeflere
ulagsmanin daha zarif ve daha iyi kontrol edilebilir bir yoludur, yani, incelenmekte olan
diiglimiin ve degistirilen yapragin egitim seti hatalarin1 dogal iyimser Onyargi i¢in bir
miktar telafi ile karsilastirmaktadir. Herhangi bir yaprak I'nin hatasini, m-tahmini
dogrulugunun ['in tiimleyeni olarak tahmin etmektedir. Kriter m-tahmin teknigi
kullanilarak denklem 4.4’deki gibi hesaplanir;

{x € T; | c(x) = d;}| + mp
|T;| +m

er(D=1- (4.4)

Denklem 4.4’te iyi bilgi yoklugunda, d; sinifinin apriori olasiligi p = 1 / | Clolarak

alinmaktadir [48]. Yapraklarin hatalari, m-tahmin edilen dogruluklarina gore
hesaplandigindan, "gercek" Orneklerinin daha kiigiik alt kiimesi olan m "hayali"
orneklerden daha fazla etkilenmektedir. Bu nedenle, orijinal alt agacin tamamen dogru
olan yapraklar1 bile, yeterince biiyilk m i¢in oldukca zayif hata tahminleri elde edebilir
ve bu tahminler, tim orijinal alt agacin hata tahminini elde etmek i¢in yukar1 dogru
yayilabilmektedir. Bu yorumun agik¢a gosterdigi gibi, m parametresi budamanin
agresifligini ayarlamak icin kullanilabilir (ne kadar biiyiikse, o kadar fazla diigiim
budanir) ve belirli bir veri kiimesi i¢in ayarlanmalidir. Asir1 uydurma riskinin daha
yiksek oldugu giriltilii veri kiimeleri genellikle daha biiyiik m degerleri
gerektirmektedir [48].

Budama kontrol stratejisi: Hangi aday diigiimlerin budama i¢in dikkate alinacagi
siray1 belirlemektedir [49]. Siranin, budamanin genel etkisi tlizerinde énemli bir etkisi
olabilir ve farkli kontrol stratejilerinin farkli kalitede farkli nihai agacglar lretmesi
muhtemeldir. Kontrol stratejisi genellikle asagidakilerden biridir:

Alt iist: Bu, son seviyeden baslayip yukart dogru giden budama i¢in diigiimleri
dikkate almaktadir [49].

Yukaridan asagiya: Kok diigiimden baslayip asagi dogru giden budama icin
diigtimleri dikkate almaktadir [49].

En iyi-ilk: Bu, budama kriteri tarafindan belirtilen olas1 sonug iyilestirmesinin ima
ettigi sirayla budama i¢in diiglimleri ve operatorleri dikkate almaktadir [49].

Basaril1 bir budama algoritmasi, budama kriteri ile budama kontrol stratejisinin iyi
bir kombinasyonuna ihtiya¢ duymaktadir. Baz1 budama kriterleri, bir kontrol stratejisiyle

iyi, digeriyle kotii ¢alisma egilimindedir. Bir budama algoritmasi tasarlanirken, dnce
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budama kriteri gelmektedir ve bu kritere en iyi uyan kontrol stratejisi se¢ilmektedir.
Asagidan yukariya ve en iyiye Oncelik veren stratejiler (saf veya birlesik formda),
genellikle cok agresif olan yukaridan asagiya stratejiden ¢ok daha sik goriinmektedir.
Ozellikle, yukarida sunulan en yaygin budama kriterlerinin tiimii tipik olarak asagidan
yukartya stratejisiyle birlestirilmektedir.

4.3. Karar Agaclan Indiikleyicileri
4.3.1. ID3 Algoritmasi

ID3 karar agaci algoritmasi klasik bir algoritmadir; J. Ross Quinlan [46] tarafindan
bulunmustur. Algoritma kok diigiimden baslamaktadir. Kok diigiim en iyi 6zelliklerden
biridir. ID3 algoritmasi, Hunt'in algoritmasina dayalidir ve seri olarak uygulanmaktadir.
ID3 agaci iki asamada insa edilmektedir: aga¢ olusturma ve aga¢ budama [50], [51], [52].
Veriler, en iyi bolme tek Ozniteligini segmek igin aga¢ olusturma asamasinda her
diigiimde siralanmaktadir. ID3 algoritmasinin arkasindaki ana fikirler sunlardir:

1. Bir karar agaciin yaprak olmayan her diigimii, bir girdi niteligine karsilik
gelmekte ve her dal, bu 6zelligin olas1 bir degerine karsilik gelmektedir. Bir
yaprak diigiim, girdi Oznitelikleri kokten o yaprak diiglime giden yolla
aciklandiginda, ¢ikt1 6zniteliginin beklenen degerine karsilik gelmektedir.

2. "lyi" bir karar agacinda, yaprak olmayan her diigiim, kokten o diigiime giden
yolda heniiz dikkate alinmayan tiim girdi nitelikleri arasinda nitelik hakkinda en
bilgilendirici olan girdi 6zelligine karsilik gelmelidir. Bunun nedeni, ortalama
olarak miimkiin olan en az sayida soruyu kullanarak ¢ikt1 niteligini tahmin etmek
istemektir ve

3. Entropi, belirli bir girdi niteliginin, bir altkiimesi igin ¢ikt1 niteligi hakkinda ne
kadar bilgi verici oldugunu belirlemek i¢in kullanilmaktadir.

ID3, entropi islevini ve bilgi kazancini 6l¢iit olarak kullanilmaktadir [53], [54].

ID3 algoritmas1 matematiksel olarak incelendiginde; S'nin bir veri drnegi kiimesi
oldugunu varsayalim. Smif etiketi 6zniteliginin m farkli degeri oldugunu varsayalim,
m farkli sinifin Ci (i = 1 ...m) tanimudir. Si, Ci sinifindaki 6rnek sayisidir. Denklem 4.5,

bilgilerin beklentilerine gore belirli bir 6rnek siniflandirmasi tizerindedir.

m
1(51,82, ey Sm) = — Z pilog,(p;) (4.5)
i=1

Denklem 4.5’te p; Ci’ ye ait herhangi bir numunenin olasiligidir [53].
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A kiimesi Ozniteligi v farkli {a;,aq,..,a;} degerlere sahiptir. Bir o6zellik
v altkiimeye boliinebilir S{Sy,S,, ..., S,}. Burada, S;, bu drnekte bir dizi S icermektedir,
A'da a; degerine sahiptirler. Test 6zniteligi A olarak segilirse, bu alt kiimeler, S kiimesine
kargilik gelen dallanma biiylimesinden diigiimler igermektedir. S; varsayimi S;;, Ci sinifi

orneklerinin bir alt kiimesidir. A'ya gore entropinin alt kiimelere boliinmesi veya beklenen

bilgiler denklem 4.6 ile verilmektedir:

v
S _.|_ cee + S .
E(A) = Z%I(slj, S (4.6)

i=1
(s1j +**+Smj)/s madde altkiimesi birinci jnin sagindadir ve Orneklemin
altkiimesi sayisinin 6rneklemdeki toplam S sayisina bdliinmesine esittir. Denklem 4.7,

S j'nin verilen bir alt kiimesidir.

m
I(51j, ) Smj) = _Zpijlogz(pij) (4.7)
i=1

Denklem 4.7°de p;; = s;;/ |sj| Ci smifina ait olma olasii§indaki bir S; 6rnegidir.
Denklem 4.8 bir dal olup kodlama bilgisinde kullanilmaktadir. ID3 algoritmasi, dogru
dallandirma yapmak i¢in bilgi kazancini kullanmaktadir.

Kazanc(A) = I(slj, ...,smj) —E(A) (4.8)

Baska bir deyisle, Kazang (A), sikistirma entropisinin beklentilerinin bir sonucu
olan bu o6zelligin degerinden kaynaklanmaktadir. Bundan, entropi degeri ne kadar
kiigiikse, korelasyon o kadar diisiik, daha yiiksek safligin boliinmesinin bir alt kiimesi,
karsilik gelen bilgi kazanci o kadar yliksek olmaktadir. Bu nedenle, test niteligi karar

agaci en yliksek bilgi kazancina sahip 6zellikler i¢in se¢ilmistir.

4.3.2. C4.5 Algoritmasi (J48)

C4.5, en iyi bilinen ve en yaygin kullanilan karar agaci algoritmalarindan biridir
[55]. Dogruluk seviyesi, islenecek veri hacminden bagimsiz olarak yeterince ytiksektir.
Karar agaglarini ve diger 6grenme algoritmalarini karsilastiran en son ¢aligmalardan biri,
C4.5'in ¢ok iyi bir hata oran1 ve hiz kombinasyonuna sahip oldugunu gostermektedir [56],
[57]. Algoritma, tamamlanmamis bir egitim veri setini isleme ve boyutunu kii¢iiltmek ve
karar yolunu optimize etmek i¢in sonugctaki karar agacini budama yetenegine sahiptir
[58]. C4.5 ayrica siirekli niteliklerle basa ¢ikma yetenegine de sahiptir. Binarizasyon
stirecini kullanarak siirekli 6znitelikleri yonetmektedir. Bu nitelikler, verileri iki araliga

ayiran esik degerleri kullanan ayriklarla degistirilir [59].
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C4.5 algoritmasi ID3 algoritmasinin varisidir ancak bu algoritma caligmasinda
kayip verileri hesaba dahil etmeyerek D3 algoritmasindan farklilagmaktadir. Algoritma
kazanim orani hesabinda sadece eksik verisi olmayan degerleri kullanmakta ve boylece
daha hassas ve anlaml kurallar ¢ikarabilmektedir. Ilgili algoritmada agacin budanmasi
icin iki yontem kullanilmaktadir; agag¢ igindeki alt agaglarin yapraklara doniistiiriilmesi

ve bir alt agacin bu agaci en ¢ok kullanan agacin yerini almasidir.

4.3.3. CART (C&RT) Algoritmasi

Smiflandirma ve Regresyon Agact (kisaca CART), yaygin kullanimda olan ¢ok
popiiler bir aga¢ tabanli yontemdir. CART her zaman bir ikili aga¢ olusturur, yani
terminal olmayan her diiglimiin iki alt diigiimii vardir. Bu, birden ¢ok alt diigiime izin
verebilen genel agac¢ tabanli yontemlerin tersidir. Agac tabanli yontemin ve Ozellikle
CART'm biiytik bir ¢ekiciligi, karar siirecinin biz insanlarin nasil karar verdigimize ¢ok
benzemesidir. Bu nedenle, aga¢ tarzi karar siirecinden ¢ikan sonuglart anlamak ve kabul
etmek kolaydir. Bu sezgisel acgiklayic1 giic, aga¢ yonteminin asla ortadan
kalkmayacaginin en biiyiik nedenlerinden biridir. CART algoritmasinin bir baska ¢ekici
yonii de lojistik regresyon veya destek vektor makinesi gibi cesitli girdi verisi tiirlerine
izin vermesidir. Boylece girdi verileri, fiyat veya alan gibi sayisal degiskenleri ve ev tipi
veya konumu gibi kategorik degiskenleri karistirabilir. Bu esneklik, CART algoritmasini
cesitli uygulamalarda tercih edilen bir ara¢ haline getirmektedir [44].

CART mekanizmasi opsiyonel otomatik sinif dengelemesi ve otomatik eksik deger
(missing value) islemlerini igermektedir. Farkli capraz-saglama klasorlerindeki agaglarin
terminal diiglimlerin sayisi ile hizaya gelemeyebilecegini farz edersek, CART yazarlar
budama dizisinde her bir aga¢ i¢in performans ol¢iimiinde capraz-saglamanin nasil
yapildiginin gostererek ¢igir agmislardir [60].

CART"1n belirli bir agag¢ olusturma yontemi vardir. Ilk olarak, her zaman girdinin
tek bir 6zelligi (degiskeni) boyunca boliinmektedir. Giris vektorii x'in x = (xq," -+, x4)
bi¢imindedir ve burada her x;, sayisal, kategorik (nominal) veya ayrik sirali degisken
olabilmektedir. Her diigiimde, CART her zaman bu degiskenlerden birini se¢mekte ve
diigiimii yalnizca o degiskenin degerlerine gore bolmektedir. Bagka bir deyisle, CART,
lojistik regresyonun yaptig1 gibi degiskenleri birlestirmez. CART'm bdlme yaptig1 baska
bir 6zel yol da her zaman iki alt diigiim olusturmasidir- ikili bélme- ki bu da bir ikili
agacla sonuclanmaktadir. Tabii ki, genel aga¢ tabanli yontemler, diiglimleri birden ¢ok

(ikiden fazla) alt diigiime bdlebilir. Ancak CART i¢in bolme her zaman ikilidir. Bunun
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nedeni yine basitliktir, ¢iinkii tek bir ¢oklu bolme birkag ardisik ikili bolme ile esdeger
olarak yapilabilmektedir [60].

Ikili bolmenin her asamasinda diigiimlerin kendinden daha homojen alt dallara
ayrilmasi saglanmaktadir. Ayrilma kriteri i¢in entropy, Gini, twoing, simetrik Gini, en
kiigiik kareler sapmasi gibi ¢esitli yontemler bulunmaktadir. En sik kullanilan ayirma
kriteri Entropy ve Twoing kuralidir, bu kurallar detayli agiklanmistir [61].
4.3.3.1. Twoing kriteri

Twoing kriteri, CART algoritmasinda [44] nesnelerin her diiglimde alt boliimlere
en iyi sekilde boliinmesini segmek i¢in kullanilan bir 6l¢iidiir. a € A Ozniteligine gore

tanimlanan X;,X, S U boliimiiniin Twoing kriteri denklem 4.9°daki gibi hesaplanir;

2
. Xl 15| ¥
Twoinga(X|X1, X2) = —— | ) |pi — p} (4.9)
i

Denklem 4.9°da p]l Xj, ] € {1, 2} kiimesindeki i. karar sinifindaki nesnelerin bir
olasiligidir. CART algoritmasi, yukaridaki ikili bolme kuralini en st diizeye ¢ikaran
Oznitelikleri segmektedir. Twoing kriteri, her diigiimde bir ikili alt boliinme verirken,
entropi kriteri, kosullu 6znitelikteki degiskenlere bagl olarak birden fazla alt boliinme
verebilmektedir. Bu nedenle, karar agaci olusturma siirecinde ikileme algoritmasi
kullanildiginda iiretilen agacin yiiksekligi agisindan karmasiklik, entropi algoritmasina
gore daha yiiksektir. Twoing kriteri hem kategorik hem de sayisal degerleri ele alirken,
entropi yalnizca kategorik degeri ele almaktadir [62].
4.3.3.2. Entropi kriteri

Karar agaglarinin olusturulmasinda, oncelikle tiim kosullu nitelikler arasindan
nesnelerin boliinmesi i¢in temel olarak kullanilacak en iyi 6znitelik secilerek kok diigiim
ad1 verilen bir baslangi¢ diigiimii olusturulur. Entropi, nesneler kosullu 6znitelige gore
boliindiiglinde, bir alt diiglimdeki diizensizlik seviyesinin dlgiisiidiir. X S U nesneleri

kiimesi i¢in entropi degeri denklem 4.10 kullanilarak tanimlanir;

c

ECO = ) —pilogzp (4.10)

i=1
Denklem 4.10’da p;, X kiimesindeki i karar sinifina ait nesnelerin bir olasiligidir ve
¢, karar smiflarinin sayisidir. Karar sinifi sayisi ikiye esit oldugunda entropi degeri 0 ile
1 arasindadir. Entropinin 0'a esit olmas1 X kiimesinde diizensizlik olmadigini, 1'e esit

olmasi ise X kiimesinin oldukca diizensiz oldugunu gostermektedir. Aga¢ yapiminin her
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seviyesinde, degerlerine gore bolmeler olusturan c¢esitli nitelikler dikkate alinmaktadir.
Bir diiglimii tanimlamak i¢in minimum entropiye sahip bir Oznitelik secilmektedir.
Avantaj olarak, entropi Ol¢iisiiniin kullanilmasi, ¢ok sinifli egitim veri kiimeleri i¢in
etkilidir. Karar agaci modellerinde nesneleri ¢esitli konularda siniflandirmak i¢in entropi

kriteri kullanilmig ve bu da ¢ok iyi dogruluk oranlar1 saglamistir [63].

4.3.4. CHAID (Ki-Kare Otomatik Algilama Dedektorii) Algoritmasi

Adindan da anlasilacag1 gibi, CHAID bir Ki-kare bolme kriterine dayanmaktadir.
Ki-kare otomatik etkilesim detektorii (CHAID) algoritmasi, eldeki her tiirlii problemi
¢Oozmeye uyarlanabildigi i¢in en ¢ok kullanilan denetimli 6grenme yontemlerinden biri
olarak kabul edilmektedir. Daha spesifik olarak, Ki-karenin p-degerini kullanmaktadir.
Kass tarafindan tanitilan CHAID algoritmasi, AID ve THAID'in bir evrimi olarak,
gliniimiizde bu daha onceki istatistiksel denetimli aga¢ yetistirme teknikleri arasinda en
popiiler olanidir [64].

CHAID algoritmasimnin temel fikri, 6rnekleri verilen hedef degiskene ve segilen
0zellik indeksine (tahmin degiskeni gibi) gore en uygun sekilde bélmek ve ki-kare testinin
Onemine gore otomatik olarak yargilamak ic¢in olasilik tablosunu gruplandirmaktir.
Kriter, bolme tarafindan olusturulan g diiglimleri arasindaki ortalama degerlerdeki fark

icin F istatistiginin p degeridir ve denklem 4.11 ile hesaplanmaktadir:
_ BSS/(g—-1)

=—————~F_ 1) (n- 411
WSS/(n _ g) (g-1),(n-g) ( )
Denklem 4.11°de WSS notasyonu, varyans analizinde genellikle kalinti veya

kareler toplami olarak bilinmektedir ve denklem 4.12 ile hesaplanmaktadir:

g

WSS = Z Z(yij ~5) (4.12)

j=1i=1
Denklem 4.12°de y;, j diigiimiindeki y;;'lerin ortalama degeridir. BSS notasyonu
ise gruplar arasi kareler toplami olarak adlandirilir ve BSS = TSS — WSS formiilii ile
hesaplanmaktadir.
CHAID'in popiilaritesine katkida bulunan temel 6zellikleri sunlardir:
1. Her diiglimde, CHAID her bir potansiyel 6ngdriicii i¢in iiretecegi optimal n —
ary bollinmesini belirler ve 6ngoriiciiyii bu optimum bolmelere dayanarak seger.

2. CHAID, bolme kriteri olarak Bonferroni diizeltmeli p-degerlerini kullanir.
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Biiyliyen kriterler olarak p —degerlerine bagvurmak, istatistiksel anlamliligi

otomatik olarak aciklayan durdurma kurallar1 saglamaktadir. Esikler dogal olarak

istatistiksel anlamlilik i¢in dikkate alinan olagan kritik degerlere, yani %1, %5 veya %10

olarak ayarlanir. Bu tiir p -degeri kriterleri, boliinmeye dahil olan durumlarin sayisina

duyarlidir ve ¢ok kiiciik gruplara boliinmeyi 6nleme egilimindedir.

CHAID algoritmasi asagidaki siireclerin uygulanmasini saglar:

¢ Girdi degiskenleri kiimesinden ilgili bagimsiz degiskenlerin, ortaya ¢ikan
hiyerarsik olarak diizenlenmis yapida, girdi verilerinin bdliimlenmesi icin ilk
bagimsiz degisken olarak en diisiik p-degerine sahip degiskenin secilecegi sekilde
secilmesi ve bu nedenle, bagimli degiskenle en giiclii sekilde iligkilidir. Hipotez
testi prosediiriinde, p degeri 6nceden tanimlanmig 6nem diizeyine (@) esit veya
bundan diisiikse, o zaman degiskenler arasinda bir bagimlilik 6neren alternatif
hipotez kabul edilmektedir; bu, aga¢ gelistirme baglaminda, diglimi
belirtmektedir. Aksi takdirde, diiglim u¢ diigiim olarak kabul edilmektedir. Agac
olusturma, gozlemlenen tim bagimsiz degiskenlerin p degerleri belirli bir
boliinme esiginden yiiksek oldugunda sona ermektedir.

eHer bir bagimsiz degiskenin kategorilerini, aralarinda istatistiksel olarak
anlamli fark bulunan belirli sayida digiim agagta goriinecek sekilde
birlestirilmesidir. Aslinda, algoritma bagimli degiskenden en az farkli olan
bagimsiz degiskenlerin deger ciftlerini tanimlanmaktadir, bdylece agiklayici
degisken kategorilerinin sayist Ki-kare testi sonuglarina ve p degerine baglidir.
Elde edilen p degeri belirli bir birlestirme esiginden yiiksekse, algoritma, belirli
kategorileri istatistiksel olarak anlamli farklar olmadan birlestirmektedir. Bundan
sonra, yeni bir birlesen ¢ift arayisi, p-degerinin tanimlanan anlamlilik
seviyesinden (a) daha kiigiik olan ¢iftler belirlenemeyene kadar devam
etmektedir.

Akisa gore, CHAID analizinde istatistiksel testlerin bireysel degerlerin

kombinasyonu ve agiklayic1 degisken kategorilerinin belirlenmesi ve agiklayici

degiskenlerin bagimli degiskenle olan iliskilerinin istatistiksel 6nemine gore sec¢ilmesi

seklinde iki temel islevini belirlemek miimkiindiir [65].

CHAID algoritmasi, verilerin fazla takilmasin1 6nlemek ve daha fazla karar agaci

boliinmesini engellemek i¢in kullanilmaktadir. CHAID hesaplamasi, yeterli bir p degeri

elde edildiginde sona ermektedir. Bu bdlme yontemi, veri analizi i¢in yaygin bir
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alternatiftir ve ayrintili yontem olarak da bilinmektedir. Birlestirme, ikili bir boliinme elde
edilene kadar devam eder. Ardindan en uygun p degerine sahip olan split se¢ilmektedir
[66].

4.3.5. NbTREE

NbTree algoritmasi, karar agaci siniflandiricilart ile Naive Bayes siniflandiricilar
arasinda bir melezdir. Ogrenilen bilgiyi, yinelemeli olarak olusturulmus bir agac
bi¢iminde temsil etmektedir. Bununla birlikte, yaprak diigtimler, tek bir sinifi tahmin eden
diiglimlerden ziyade Naive Bayes kategorilestiricileridir [67]. Siirekli nitelikler i¢in,
entropi Ol¢iisiinii sinirlamak igin bir esik secilmektedir. Bir diigiimiin faydasi, verilerin
ayriklastirilmas: ve diigimde Naive Bayes kullanilarak bes katli ¢apraz dogrulama
dogrulugu tahmininin hesaplanmasiyla degerlendirilmektedir. Boliinmenin faydasi,
diiglimlerin faydalarinin agirlikli toplamidir ve bu, o diigiimden gegen 6rneklerin sayisina
baglidir. NBTree algoritmasi, her yapraktaki Naive Bayes'in genellestirme dogrulugunun,
gecerli digiimdeki tek bir Naive Bayes siniflandiricisindan daha yiiksek olup olmadigin
tahmin etmeye ¢aligmaktadir. Hatadaki goreli azalma %>5'ten biiyiikse ve diiglimde en az
30 6rnek varsa, bir boliinmenin énemli oldugu sdylenmektedir [67].

NbTree'nin temel fikri, yiiksek boyutlu noktalar i¢in indeks anahtari olarak Oklid
norm degerini kullanmaktir. Saf Bayes'in 6znitelik bagimsizlig1 varsayimi tim egitim
verilerinde her zaman ihlal edilse de yerel egitim verileri i¢indeki bagimliliklarin tiim
egitim verilerindekinden daha zayif olmasi beklenebilir. Boylece, NbTree [68], karar
agaci siniflandiricilarinin ve Naive Bayes siniflandiricilarinin avantajlarini biitiinlestiren,
olusturulmus karar agacinin her bir yaprak diigiimii tizerinde saf bir Bayes siiflandiricisi
olusturmaktadir. Basitce soylemek gerekirse, oncelikle, egitim verilerinin her bir
boliimiiniin bir agag yaprak diigiimii tarafindan temsil edildigi egitim verilerini boliimlere
ayirmak i¢in karar agacini kullanir ve ardindan her bolim iizerinde saf bir Bayes
siniflandiricist olusturmaktadir. Karar agaglarinin olusturulmasinda temel bir konu,
agacin terminal olmayan her bir diiglimiindeki 6znitelik se¢im Ol¢iisiidiir. Yani, karar
agaclarinin olusturulmasinda u¢ olmayan her bir diigiimiin ve bir boliinmenin faydasinin
Ol¢iilmesi gerekmektedir.

NbTree, gercekten de siiflandirma performansi agisindan Naive Bayes'ten 6nemli
Olclide daha 1iyi performans gostermektedir. Bununla birlikte, yiiksek zaman
karmagikligina maruz kalmaktadir; ¢linkii bir bolme olustururken Naive Bayes

siiflandiricilarin tekrar tekrar olusturmasi ve degerlendirmesi gerekmektedir.
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4.3.6. RepTREE

Azaltilmig hata budama (REP) ile bir karar agacinin birlestirilmesiyle olusturulan
Azaltilmis Hata Budama Agaci ("REPT") temelde hizli karar agaci 6grenimidir ve bilgi
kazanimina veya varyansi azaltmaya dayali bir karar agaci olusturmaktadir. Bu
yaklasimda DT, modellemek igin egitim veri setini kullanmaktadir; karar agacinin
performansi yiiksek oldugunda, REP agac yapisi karmasikligint en aza indirmektedir.
Budama yontemi, geriye doniik asir1 uyum problemlerini agiklamaktadir [68].

REP agaci, bilgi kazancin1 bélme kriteri olarak kullanarak bir karar/gerileme agaci
olusturan ve azaltilmig hata budama kullanarak budayan hizli bir karar agaci 6grenicisidir.
Sayisal nitelikler i¢in degerleri yalnizca bir kez siralamaktadir. RepTree, regresyon agaci
mantigini kullanmaktadir ve farkli yinelemelerde birden ¢ok agac olusturmaktadir. Daha
sonra olusturulan tiim agaclardan en iyisini se¢cmektedir. Bu temsilci olarak kabul
edilecektir. Agact budamada kullanilan Ol¢ii, aga¢ tarafindan yapilan tahminlerdeki
ortalama karesel hatadir.

4.3.7. RandomTREE

Rastgele Agaglar, esasen makine 6grenimindeki iki algoritmanin birlesimidir; tek
model agaglar ve rastgele orman. Model agaclari, her bir yapragin, bu yaprak tarafindan
tanimlanan yerel altuzay i¢in optimize edilmis dogrusal bir modele sahip oldugu karar
agaclaridir. Rastgele agac denetimli bir siniflandiricidir; birgok bireysel 6grenici iireten
bir topluluk 6grenme algoritmasidir. Bir karar agaci olusturmak i¢in rastgele bir veri seti
iretmek icin bir torbalama fikri kullanmaktadir. Standart agacta her diigiim, tim
degiskenler arasinda en iyi boliinme kullanilarak boliinmektedir. Rastgele bir ormanda,
her diigiim, o diiglimde rasgele sec¢ilen tahmin edicilerin alt kiimesinin en iyisi
kullanilarak boliinmektedir. Rastgele agaclar Leo Breiman ve Adele Cutler tarafindan
tretilmistir [69]. Algoritma hem smiflandirma hem de regresyon problemleriyle basa
cikabilmektedir. Rastgele agaglar, orman adi verilen aga¢ tahmincilerinin bir
koleksiyonudur. Siniflandirma su sekilde calisir: rastgele agaclar siniflandirici, giris
ozellik vektoriinii almaktadir, ormandaki her agacla simiflandirmaktadir ve "oylarin"
cogunu alan sinif etiketini ¢ikarmaktadir. Bir gerileme durumunda, siniflandirict yaniti,

ormandaki tiim agaclarin yanitlarinin ortalamasidir.
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5. BULGULAR

Bu tez ¢alismasinin amaci veri madenciligi algoritmalarinin;

e Uclii ve Besli Likert (Ordinal) dlcegine sahip veri seti {izerindeki siniflandirma
performansini,

e Smiflar aras1 dengesizligin oldugu veri seti {izerinde siiflandirma performansini,

e Dengesizligin giderildigi durumda algoritmalarin siniflandirma performansini
karsilastirmaktir.

Bu kapsamda veri seti olarak tiim kosullar1 saglayan TUIK tarafindan derlenen
Tiirkiye Aile Yapist Arastirmast se¢ilmistir. Tiirkiye Aile Yapist Arastirmasi (TAYA)
ilki 2006 yilinda ve sonrasinda bes yillik periyotlarda gerceklestirilen igerisinde bulunan
farkli soru gruplariyla tilkedeki ailelerin giincel durumlartyla ilgili (evlilik, aile igi
iligkiler, akrabalik iliskileri, ¢ocuk, yash ve diger toplumsal konular) veri toplamay1
amaglayan bir arastirmadir.

Bu tez ¢aligmasinda veri kaynagi olarak 2021 yili TAYA verileri kullanilmistir.
2021 yilinda TAYA, tilke genelinde 19429 hane ve bu haneler de yasayan 15 yas ve iizeri
42044 fert ile gerceklestirilmistir. Calisma kapsaminda ise 6rneklem olarak evli bireyler
secildiginden 6rneklem hacmi 27314 fert olarak belirlenmistir. Calismada kullanilan

degiskenlere iliskin bilgiler Tablo 5.1 ile sunulmustur.
Tablo 5.1. Degisken grubu ozet bilgisi

Sira No Degisken Aciklama Degisken Tipi Kategori
1. Cok mutlu
% 2. Mutlu
1 (Bagiml Mutluluk diizeyi Nominal 3. Orta
degisken) 4. Mutsuz

5. Cok mutsuz
1.Bir okul bitirmedi
2.1lkokul
3.Genel
ortaokul/Mesleki
veya teknik
ortaokul/Ilkogretim
X 4.Genel lise/Mesleki

2 (Bagimsiz Egitim durumu Nominal veya teknik lise

degiskenler) 511. 2 veya 3 yillik
yiiksekokul
512. 4 yillik
yiiksekokul veya
fakiilte
521. 5 veya 6 yillik
fakiilte
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Tablo 5.1.(Devam) Degisken grubu ozet bilgisi

Sira No

Degisken

Aciklama

Degisken Tipi

Kategori

10

11

12

X
(Bagimsiz
degiskenler)

Egitim durumu

Nominal

522. Yiiksek lisans
(5 veya 6 yillik
fakiilteler hari¢)

53. Doktora

Yas durumu

Niimerik

[16-94]

Aile mutluluk diizeyi

Nominal

1. Cok mutlu

2. Mutlu

3. Orta

4. Mutsuz

5. Cok mutsuz

Kisisel gelirden memnuniyet
diizeyi

Nominal

1. Cok mutlu

2. Mutlu

3. Orta

4. Mutsuz

5. Cok mutsuz

Evlilik y1ldéniimiinde hediye
verme durumu

Nominal

1. Evet

2. Hayir

Ev ile ilgili sorumluluklarda
sorun yasama

Nominal

1. Higbir zaman

2. Nadiren

3. Bazen

4. Siklikla

5. Her zaman

Cocuklarla ilgili
sorumluluklarda sorun yagama

Nominal

1. Higbir zaman

2. Nadiren

3. Bazen

4. Siklikla

5. Her zaman

Ailece birlikte vakit
gecirememede sorun yasama

Nominal

1. Higbir zaman

2. Nadiren

3. Bazen

4. Siklikla

5. Her zaman

Harcamalarda sorun yagama

Nominal

1. Higbir zaman

2. Nadiren

3. Bazen

4. Siklikla

5. Her zaman

Giyim tarzinda sorun yasama

Nominal

1. Higbir zaman

2. Nadiren

3. Bazen

4. Siklikla

5. Her zaman

Dini goriislerimizin
farkliliginda sorun yasama

Nominal

1. Higbir zaman

2. Nadiren

3. Bazen

4. Siklikla
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Tablo 5.1.(Devam) Degisken grubu ozet bilgisi

Sira No Degisken Aciklama Degisken Tipi Kategori
12 fark]?lllllléngl zrau:éiunlrln;?;ma Nominal 5. Her zaman
1. Higcbir zaman
o 2. Nadiren
13 Alilesi ile iliskilerde sorun Nominal 3. Bazen
yasama 4. Siklikla
5. Her zaman
1. Higbir zaman
. 2. Nadiren
14 Alkol aligkanliginda sorun Nominal 3. Bazen
vasama 4. Siklikla
5. Her zaman
1. Higbir zaman
. 2. Nadiren
15 Sigara aligkanliginda sorun Nominal 3 Bazen
yasama
4. Siklikla
5. Her zaman
1. Higbir zaman
2. Nadiren
16 Kumar aligkanliginda sorun Nominal 3 Bazen
yasama
4. Siklikla
5. Her zaman
1. Higbir zaman
VX . 2. Nadiren
17 (]?gglms1z Isi ile ilgili sorunlarm eve Nominal 3 Bazen
degiskenler) taginmasinda sorun yagsama
4. Siklikla
5. Her zaman
1. Higbir zaman
o 2. Nadiren
18 duiﬁ?ﬁzgzﬁﬁfﬁggma Nominal 3. Bazen
4. Siklikla
5. Her zaman
1. Higbir zaman
o ) 2. Nadiren
19 Gelirinin yeterli olmamasinda Nominal 3 Bazen
sorun yasama
4. Siklikla
5. Her zaman
1. Higbir zaman
o 2. Nadiren
20 Arkadaglar, gortisiilen kisiler Nominal 3 Bazen
konusunda sorun yagama
4. Siklikla
5. Her zaman
1. Higbir zaman
Kendine yeterince zen 2. Nadiren
21 gdstermemesi durumunda Nominal 3. Bazen
sorun yasama 4. Siklikla
5. Her zaman
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Tablo 5.1.(Devam) Degisken grubu ozet bilgisi

Sira No

Degisken

Aciklama

Degisken Tipi

Kategori

22

23

24

25

26

27

X
(Bagimsiz
degiskenler)

Internet kullaniminda sorun
yasama

Nominal

1. Higbir zaman

2. Nadiren

3. Bazen

4. Siklikla

5. Her zaman

Kiskanglik konusunda sorun
yagsama

Nominal

1. Higcbir zaman

2. Nadiren

3. Bazen

4. Siklikla

5. Her zaman

Kiltirel farkliliklarda sorun
yasama

Nominal

1. Higbir zaman

2. Nadiren

3. Bazen

4. Siklikla

5. Her zaman

Kisisel farkliliklarda sorun
yasama

Nominal

1. Higbir zaman

2. Nadiren

3. Bazen

4. Siklikla

5. Her zaman

Cinsel uyumsuzluk konusunda
sorun yasama

Nominal

1. Higbir zaman

2. Nadiren

3. Bazen

4. Siklikla

5. Her zaman

Siyasi goriis farkliliklarinda
sorun yasama

Nominal

1. Higbir zaman

2. Nadiren

3. Bazen

4. Siklikla

5. Her zaman

Tablo 5.1. incelendiginde evli bireylerin mutluluk diizeylerini siniflandirmak tizere
27 adet 6znitelik uzman goriisii yardimiyla belirlenmistir. Uzerinde ¢alisilan TAYA veri
seti yapisi itibariyle dengeli bir veri seti degildir. Calisma kapsaminda ilk olarak

siniflandirma analizi dengeli olmayan veri seti iizerinde gerceklestirilmistir. Daha sonra

veri setindeki dengesizlik giderilerek siniflandirma analizi tekrarlanmistir.

5.1. Dengeli Olmayan Veri Seti Icin Simflandirma Sonuclar

5.1.1. Besli Likert dlcege sahip degiskenler icin simiflandirma sonuclari

Siniflandirma algoritmalar1 i¢in “Mutluluk diizeyi” 6zniteligi hedef siitun olarak

secilmistir. Mutluluk diizeyi 6zniteliginin sinif frekanslart Sekil 5.1 ile gosterilmistir.
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Sekil 5.1 incelendiginde sirasiyla “cok mutlu” sinifinda 4689 kisi, “mutlu” siifinda
15794 kisi, “orta” sinifinda 5672 kisi, “mutsuz” sinifinda 970 kisi, “cok mutsuz” sinifinda
189 kisi bulunmaktadir.

mutuluk
15790

4659 ELEE
B e 159

Sekil 5.1. Besli Likert dlgegine sahip veri setinde mutluluk diizeyine ait sinif frekanslar

Besli Likert olcekli veri seti lizerinde gerceklestirilen veri on isleme adimi
sonrasinda veri seti WEKA 3.8.5 paket programinda NumericToNominal filtresi
kullanilarak sinifi temsil eden 6zniteligin kategorik olarak temsili saglanmistir. Ardindan
AttributeSelection filtresinde Information Gain (Bilgi Kazanci) algoritmast ve Ranker
(Siralama) metodu kullanilarak her bir algoritma i¢in en degerli 10 6znitelik secilmistir.
Secilen Oznitelikler Sekil 5.2° de sunulmustur. Sekil 5.2 incelendiginde “aile icinde

mutluluk” degiskeninin siniflandirma basarisinda en etkili 6znitelik oldugu goriilmiistiir.
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Rank degerleri

mutluluk_aile D

es_sorun_kumar @ 0,0492
es_sorun_cinsellik @0,0ii
es_sorun_calismama ===T0,03s6
es_sorun_gelir ==0,0313
es_sorun_siyaset E==o,0312
es_sorun_kultur == 0,0292
es_sorun_alko E=T0,0289
es_sorun_ozen ==o,0282
es_sorun_harcama ==0,0247
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Sekil 5.2. Mutluluk siniflandirmast icin bilgi kazanct metodu ile segilen 10 adet oznitelik (besli Likert
olgekli veri setinde)

Calisma kapsaminda bahsi gegen J48 (C4.5), CHAID, CART, NbTREE, RepTREE
ve RandomTREE algoritmalarinin  simiflandirma  basarilar1  degerlendirilmistir.
Siniflandirma islemi baglamadan 6nce tiim algoritmalar kapsaminda kullanilmak tizere;
egitim ve test kiimeleri 10 katlamali ¢apraz dogrulama yontemi ile olusturulmustur.
Capraz dogrulama, makine 6grenimi modellerinin becerisini tahmin etmek i¢in kullanilan
istatistiksel bir yontemdir. Siniflandirma modellerinin degerlendirilmesi ve modelin
egitilmesi igin veri setini pargalara ayirmada siklikla kullanilmaktadir. k-katlamal1 ¢apraz
dogrulama, veriyi belirlenen bir k sayisina gore esit parcalara bdlmekte, her bir par¢anin
hem egitim hem de test i¢in kullanilmasim1 saglamakta, bdylelikle dagilim ve
parcalanmadan kaynaklanan sapma ve hatalar1 asgariye indirmektedir. Egitim ve test
kiimeleri olusturulduktan sonra algoritmalarin siniflandirma sonuglari Tablo 5.2 ile
gosterilmistir.

Tablo 5.2. Algoritmalarin siniflandirma sonuglarina iliskin bilgiler (besli Likert dlgek, genel)

Algoritma Kappa 03::“ of::“ Kesinlik 6lfii- tii z(a)lﬁ Dogruluk S;ls;e

J48 (C4.5) 0,5616 | 0,754 0,219 0,744 0,741 0,794 0,7543 0,34
CHAID 0,5585 | 0,752 0,217 0,741 0,74 0,809 0,7508 0,18
CART 0,5643 | 0,755 0,214 0,745 0,744 0,795 0,7546 15,02
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Tablo 5.2.(Devam) Algoritmalarin siniflandirma sonuglarina iliskin bilgiler (besli Likert 6lcek, genel)

Algoritma Kappa 03:;1 Of::n Kesinlik 6lgl:?i; tii l:lfl)rﬁ Dogruluk | Siire

NbTREE 0,5521 | 0,746 0,214 0,734 0,736 0,807 0,7464 2,63
RandomTREE | 0,543 0,742 0,221 0,729 0,731 0,787 0,7423

RepTREE 0,5618 | 0,753 0,216 0,744 0,742 0,809 0,7534 0,31

Tablo 5.2 incelendiginde CART algoritmasinin en yiiksek dogruluk degerine (%
75,46) sahip oldugu gorilmiistiir. Kesinlik ve duyarlilik 6l¢iitlerinin harmonik ortalamasi
olan F-6l¢iitiine bakildiginda benzer sekilde CART algoritmasinin dengesiz veri setinde
simiflandirma basarisinin diger algoritmalardan daha iyi oldugu goriilmiistir. Kappa
degerine bakildiginda biitlin algoritmalar i¢in degerin 0.4-0.6 araliginda oldugu
goriilmiistiir. Bundan dolay1 kappa istatistigi sonuglari besli Likert dlgekli veri seti

lizerinde gozlenen uyumun tesadiifen gerceklesmedigini gostermistir. Algoritmalarin

siiflandirma basarilarina iliskin detayli sonuglar Tablo 5.3 ile gosterilmistir.

Tablo 5.3. Algoritmalarin siniflandirma sonuglarina iliskin bilgiler (besli Likert 6l¢ek, sinif bazli)

Algoritma TP Oran | FP Oran | Kesinlik F-Olciitii | ROC Alam Simif
0,705 0,065 0,692 0,698 0,836 Cok mutlu
0,873 0,338 0,78 0,786 Mutlu
J48 (C4.5) 0,593 0,057 0,733 0,656 0,789 Orta
0,156 0,004 0,568 0,244 0,763 Mutsuz
0,011 0 0,286 0,02 0,761 Cok mutsuz
0,7 0,065 0,69 0,695 0,845 Cok mutlu
CHAID 0,869 0,334 0,781 0,802 Mutlu
0,59 0,058 0,726 0,651 0,81 Orta
0,167 0,007 0,462 0,246 0,759 Mutsuz
0,059 0 0,458 0,105 0,69 Cok mutsuz
0,705 0,065 0,693 0,699 0,837 Cok mutlu
0,87 0,331 0,783 0,787 Mutlu
CART 0,593 0,056 0,734 0,656 0,789 Orta
0,186 0,007 0,504 0,271 0,76 Mutsuz
0,127 0,001 0,471 0,2 0,765 Cok mutsuz
0,692 0,063 0,696 0,694 0,846 Cok mutlu
0,859 0,327 0,782 0,797 Mutlu
NbTree 0,6 0,068 0,698 0,645 0,81 Orta
0,173 0,008 0,448 0,25 0,765 Mutsuz
0,074 0,002 0,187 0,106 0,801 Cok mutsuz
0,689 0,067 0,681 0,685 0,833 Cok mutlu
RepTree 0,862 0,338 0,777 0,784 Mutlu
0,577 0,064 0,704 0,634 0,78 Orta
0,158 0,008 0,429 0,231 0,695 Mutsuz
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Tablo 5.3.(Devam) Algoritmalarin siniflandirma sonuglarina iliskin bilgiler (besli Likert olgek, sinif bazl)

Algoritma TP Oran | FP Oran | Kesinlik | F-Olgiitii | ROC Alam Simf
RepTree 0,063 0,002 0,218 0,098 0,601 Cok mutsuz
0,701 0,065 0,691 0,696 0,847 Cok mutlu
0,87 0,333 0,782 0,8 Mutlu
RandomTree 0,592 0,057 0,73 0,654 0,811 Orta
0,191 0,007 0,503 0,277 0,773 Mutsuz
0,053 0 0,476 0,095 0,761 Cok mutsuz

Tablo 5.3 incelendiginde tiim algoritmalarin mutlu sinifinda yiiksek siniflandirma
basarisi elde ettigi goriilmiistir.

Siniflandirma model performans degerlendirmelerinde siklikla kullanilan
Ol¢iimlerden biri de karisiklik matrisidir. Karisiklik matrisi ayn1 zamanda hata matrisi
olarak da bilinmektedir. Modelin basaris1 verilerin dogru veya yanlis siniflandirilmasi ile
ilgili oldugundan modelin performansini belirleyebilmek i¢in karisiklik matrisi

onemlidir. Besli Likert 6l¢ekli dengesiz veri setinde siniflandirma basarisi en yiiksek olan

CART algoritmasinin karisiklik matrisi Tablo 5.4 ile gdsterilmistir.

Tablo 5.4. CART algoritmast ile elde edilen karisiklik matrisi

Cok mutlu Mutlu Orta Mutsuz Cok mutsuz Siniflar
3306 1240 126 12 5 Cok mutlu
1143 13740 811 83 13 Mutlu
261 1989 3365 61 7 Orta

48 504 233 176 2 Mutsuz
15 82 43 25 24 Cok mutsuz

Tablo 5.4 incelendiginde “mutlu” smifinin en ¢ok “cok mutlu” smifi ile yanlis
siniflandirildigl, diger siniflarin ise en ¢ok “mutlu” smifi ile karisti§i goriilmiistiir.
Karigiklik matrisi incelendiginde veri setinde “mutlu” sinifi lehine dengesizligin oldugu
bu dengesizligin algoritmalarin smiflandirma basarilarini olumsuz yonde etkiledigi

gorilmiistiir.

5.1.2. Uclii Likert dlcege sahip degiskenler icin siniflandirma sonuclar
Calismanin alt amacglarindan biri de iiglii Likert 6lcege sahip veri seti iizerinde

algoritmalarin siniflandirma performanslarini karsilastirmaktir. Bu kapsamda, TAYA

37



veri seti lizerinde olusturulan degisken grubunun 6l¢eklerinde yapilan revizyon Tablo 5.5
gosterilmistir.

Tablo 5.5 incelendiginde egitim durumunu gosteren Oznitelikte 6lgekler herhangi
bir okula gitmeyen, ilkdgretim, lise ve yiiksekogretim mezunu olarak tanimlanmis ve bu
tanimlamaya uygun veri birlestirilmesi gergeklestirilmistir. Besli Likert dl¢ek diizeyiyle
veri alinan kisisel mutluluk, aile i¢ci mutluluk ve kisisel gelirden memnuniyet
diizeylerinde ticlii Likert 6l¢ek kullanilmis ve veri birlestirme islemi gergeklestirilmistir.
TAYA’da eslerin kendi aralarinda yasadiklar1 sorunlarin sikliklarinin diizeyini 6l¢mek
amactyla kullanilan besli Likert 0Olgegi tlic dilizeyli mutluluk Likert Olgegine

donistiiriilmiis ve bu tanimlamaya uygun veri birlestirme islemi gerceklestirilmistir.

Tablo 5.5. Revize edilmis degiskenler

Sira No Aciklama Kategori Revize Edilmis Olcek Degerleri
1.Bir okul bitirmedi 1.Bir okul bitirmedi
2.1lkokul
3.Genel ortaokul/Mesleki veya 2. [lkdgretim
teknik ortaokul/ilkdgretim
4.Genel lise/Mesleki veya .
teknik lise 3. Lise
1 Egitim durumu 511. 2 veya 3 yillik yiiksekokul
512. 4 yillik yiiksekokul veya
fakiilte
521. 5 veya 6 yillik fakiilte 4. Yiiksekogretim
522. Yiiksek lisans (5 veya 6
yillik fakiilteler harig)
53. Doktora
1. Cok mutlu
1. Mutlu
2. Mutlu
2 Aile mutluluk diizeyi 3. Orta 2. Orta
4. Mutsuz
3. Mutsuz
5. Cok mutsuz
1. Cok mutlu
1. Mutlu
o ) 2. Mutlu
3 Klslsel.gellr(}en . 3. Orta 2. Orta
memnuniyet diizeyi
4. Mutsuz
3. Mutsuz
5. Cok mutsuz
1. Higbir zaman
- 1.Mutlu
Ev ile ilgili 2. Nadiren
4 sorumluluklarda sorun 3. Bazen 2. Orta
yasama 4. Siklikla
3. Mutsuz
5. Her zaman
Cocuklarla ilgili
5 sorumluluklarda sorun 1. Higbir zaman 1. Mutlu
yasama
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Tablo 5.5.(Devam) Revize edilmis degiskenler

Sira No Aciklama Kategori Revize E('illmls‘Olg:ek
Degerleri
2. Nadiren 1. Mutlu
Cocuklarla ilgili 3. Bazen 2 Orta
5 sorumluluklarda sorun 4 SIKIKI
. Siklikla
yasama 3. Mutsuz
5. Her zaman
1. Higbir zaman
- 1. Mutlu
Ailece birlikte vakit 2. Nadiren
6 gecirememede sorun 3. Bazen 2. Orta
yasama 4. Siklikla
3. Mutsuz
5. Her zaman
1. Higbir zaman
- 1. Mutlu
2. Nadiren
7 Harcamalarda sorun 3 Bazen 2. Orta
yasama
4. Siklikla
3. Mutsuz
5. Her zaman
1. Higbir zaman
: 1. Mutlu
- 2. Nadiren
3 Giyim tarzinda sorun 3 Bazen 2 Orta
yasama
4. Siklikla
3. Mutsuz
5. Her zaman
1. Higbir zaman
- 1. Mutlu
Dini gériislerimizin 2. Nadiren
9 farkliliginda sorun 3. Bazen 2. Orta
yasama 4. Siklikla
3. Mutsuz
5. Her zaman
1. Higbir zaman
- 1. Mutlu
o 2. Nadiren
10 Ailesi ile iligkilerde sorun 3 Bazen 2 Orta
yasama
4. Siklikla
3. Mutsuz
5. Her zaman
1. Higbir zaman
- 1. Mutlu
5 2. Nadiren
11 Alkol aligkanliginda 3 Bazen 2 Orta
sorun yasama
4. Siklikla
3. Mutsuz
5. Her zaman
1. Higbir zaman
- 1. Mutlu
' 5 2. Nadiren
12 Sigara aliskanliginda 3 Bazen 2 Orta
sorun yasama
4. Siklikla
3. Mutsuz
5. Her zaman
3 1. Higbir zaman 1. Mutl
13 Kumar aligkanliginda > Nadiren - Mutiu
sorun yasama
3. Bazen 2. Orta
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Tablo 5.5.(Devam) Revize edilmis degiskenler

5. Her zaman

Sira No Aciklama Kategori Revize E('illmls‘Olg:ek
Degerleri
5 4. Siklikla
13 Kumar aligkanliginda 3 Mutsuz
sorun yasama 5. Her zaman
1. Higbir zaman
. - 1. Mutlu
Isi ile ilgili sorunlarin eve 2. Nadiren
14 taginmasinda sorun 3. Bazen 2. Orta
yagama 4. Siklikla
3. Mutsuz
5. Her zaman
1. Higbir zaman
- 1. Mutlu
o 2. Nadiren
15 Bir iste calismamas: 3. Bazen 2. Orta
durumunda sorun yasama
4. Siklikla
3. Mutsuz
5. Her zaman
1. Higbir zaman
- 1. Mutlu
Gelirinin yeterli 2. Nadiren
16 olmamasinda sorun 3. Bazen 2. Orta
yasama 4. Siklikla
3. Mutsuz
5. Her zaman
1. Higbir zaman
- 1. Mutlu
Arkadaglar, goriisiilen 2. Nadiren
17 kisiler konusunda sorun 3. Bazen 2. Orta
yasama 4. Siklikla
3. Mutsuz
5. Her zaman
1. Higbir zaman
- 1. Mutlu
Kendine yeterince 6zen 2. Nadiren
18 gostermemesi durumunda 3. Bazen 2. Orta
sorun yasama 4. Siklikla
3. Mutsuz
5. Her zaman
1. Higbir zaman
- 1. Mutlu
. 2. Nadiren
19 Internet kullaniminda 3 Bazen 2 Orta
sorun yasama
4. Siklikla
3. Mutsuz
5. Her zaman
1. Higbir zaman
- 1. Mutlu
2. Nadiren
20 Kiskanclik konusunda 3 Bazen 2 Orta
sorun yasama
4. Siklikla
3. Mutsuz
5. Her zaman
1. Higbir zaman
- 1. Mutlu
L 2. Nadiren
71 Kiiltiirel farkliliklarda 3 Bazen 2 Orta
sorun yasama
4. Siklikla
3. Mutsuz
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Tablo 5.5.(Devam) Revize edilmis degiskenler

Sira No Aciklama Kategori Revize E('illmls‘Olg:ek
Degerleri
1. Higbir zaman
- 1. Mutlu
B 2. Nadiren
2 Kisisel farkliliklarda 3 Bazen 2 Orta
sorun yagsama
4. Siklikla
3. Mutsuz
5. Her zaman
1. Higbir zaman
- 1. Mutlu
) 2. Nadiren
23 Cinsel uyumsuzluk 3 Bazen 2 Orta
konusunda sorun yagama
4. Siklikla
3. Mutsuz
5. Her zaman
1. Higbir zaman
- 1. Mutlu
Siyasi goriis 2. Nadiren
24 farkliliklarinda sorun 3. Bazen 2. Orta
ydsama 4. Siklikla
3. Mutsuz
5. Her zaman
1. Cok mutlu
1. Mutlu
2. Mutlu
Mutluluk diizeyi 3. Orta 2. Orta
4. Mutsuz
3. Mutsuz
5. Cok mutsuz

Siniflandirma algoritmalari i¢in “Mutluluk diizeyi” 6zniteligi hedef siitun olarak
secilmigtir. Mutluluk diizeyi Ozniteliginin sinif frekanslari Sekil 5.3 ile gosterilmistir.
Sekil 5.3 incelendiginde sirasiyla “mutlu” sinifinda 20479 kisi, “orta” sinifinda 5683 kisi,

“mutsuz” smifinda 1152 kisi bulunmaktadir.

mutiuluk
20479

1152

Sekil 5.3. U¢lii Likert 6lgegine sahip veri setinde mutluluk diizeyine ait sumif frekanslar:
Sekil 5.3 incelendiginde toplam Ornek sayisinin hemen hemen ¢ogu “mutlu”
smifina ait oldugu goriilmektedir. Besli Likert 6l¢ekli veri seti lizerinde gerceklestirilen
veri On isleme adimi sonrasinda elde edilen iiglii Likert ol¢ekli veri seti WEKA 3.8.5

paket programinda NumericToNominal filtresi kullanilarak sinifi temsil eden 6zniteligin
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kategorik olarak temsili saglanmistir. Ardindan AttributeSelection filtresinde Information
Gain (Bilgi Kazanci) algoritmasi ve Ranker (Siralama) metodu kullanilarak her bir
algoritma i¢in en degerli 10 Oznitelik secilmistir. Segilen Oznitelikler Sekil 5.4° te

sunulmustur.

Rank degerleri

mutluluk_aile & 30,275

=3

Po,078

es_sorun_kumar

es_sorun_cinsellik @ 0,067
es_sorun_calismama @ 0,058
es_sorun_siyaset @ 0,051
es_sorun_kultur @ 0,049
es_sorun_gelir @ 0,041
es_sorun_ozen @ 0,040
es_sorun_alko ) 0,039
es_sorun_arkadas @ 0,039

0.000 0,050 0,100 0,150 0,200 0,250 0,300

.....

Sekil 5.4. Mutluluk siniflandirmasi igin bilgi kazanci metodu ile segilen 10 adet oznitelik (ti¢lii Likert
olgekli veri setinde)

Sekil 5.4 incelendiginde “aile icinde mutluluk” degiskeninin besli Likert dlgekli
veri setinde oldugu gibi siniflandirma basarisinda en etkili 6znitelik oldugu goriilmiistiir.
Oznitelik segme adimindan sonra yukarida bahsi gegen tiim veri madenciligi algoritmalar
calistirilmis ve bazi temel parametrelere gore genel siniflandirma sonuglari Tablo 5.6 ve

siif bazli sonuglar1 Tablo 5.7 ile gosterilmistir.

Tablo 5.6. Algoritmalarin siniflandirma sonuglarina iliskin bilgiler (li¢lii Likert 6l¢ek, genel)

TP FP F- ROC Siire
Algoritma Kappa Kesinlik Dogruluk
oranl | orani olgiitii alam (s)
J48 (C4.5) 0.5502 | 0.843 | 0.334 0.829 0.828 0.784 0.8426 0.4
CHAID 0.5523 | 0.843 | 0.330 0.829 0.829 0.801 0.8426 0.17
CART 0.5517 | 0.843 | 0.332 0.829 0.829 0.779 0.8429 5.97
NbTREE 0.5310 | 0.831 | 0.324 0.815 0.819 0.796 0.8310 0.75
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Tablo 5.6.(Devam) Algoritmalarin siniflandirma sonuglarina iliskin bilgiler (liglii Likert 6lcek, genel)

Algoritma | Kappa TP FP Kesinlik F- ROC Dogruluk Siire
orani | orani olgiiti alam (s)
Random

0.5409 0.839 | 0.337 0.824 0.824 0.784 0.8391 0.18

TREE

Rep

0.5520 | 0.843 | 0.333 0.830 0.829 0.798 0.8432 0.34

TREE

Tablo 5.6 incelendiginde ii¢lii Likert Olgekli veri seti iizerinden elde edilen

sonuclara bakildiginda biitiin algoritmalarin siniflandirma basarisinin arttigi goriilmiis,

RepTREE algoritmasinin (%84,32) ile en basarili sonu¢ verdigi gézlemlenmistir. F-
oOl¢iitinde kapsaminda CHAID, CART, RepTREE algoritmalarinin siniflandirmada daha

basarili oldugu gozlemlenmistir. Kappa degeri ele alindiginda biitiin algoritmalar igin

degerin 0,4-0,6 araliginda oldugu goriilmiistiir. Bundan dolay1 Kappa istatistigi sonuglari

gbzlenen uyumun tesadiifen gerceklesmedigini gostermistir.

Tablo 5.7. Algoritmalarin siniflandirma sonuglarina iliskin bilgiler (iiglii Likert dlgek, sinif bazly)

Algoritma TP Oran FP Oran Kesinlik F-Oliitii ROC Alam Smif
0,95 0,43 0,869 0,908 0,783 Mutlu
J48 (C4.5) 0,593 0,057 0,733 0,656 0,77 Orta
0,165 0,005 0,592 0,258 0,75 Mutsuz
0,949 0,424 0,87 0,908 0,804 Mutlu
CHAID 0,594 0,058 0,73 0,655 0,789 Orta
0,187 0,006 0,586 0,283 0,762 Mutsuz
0,949 0,427 0,869 0,908 0,783 Mutlu
CART 0,593 0,057 0,733 0,656 0,771 Orta
0,18 0,005 0,597 0,276 0,754 Mutsuz
0,932 0,412 0,872 0,901 0,8 Mutlu
NbTree 0,602 0,072 0,687 0,642 0,788 Orta
0,168 0,009 0,441 0,244 0,775 Mutsuz
0,95 0,428 0,869 0,908 0,802 Mutlu
RepTree 0,595 0,057 0,733 0,657 0,789 Orta
0,173 0,005 0,61 0,269 0,772 Mutsuz
0,948 0,433 0,868 0,906 0,791 Mutlu
RandomTree 0,585 0,059 0,723 0,646 0,771 Orta
0,164 0,006 0,546 0,252 0,719 Mutsuz

Tablo 5.7° de biitiin algoritmalar da en ytiksek F o6l¢iitii degerine sahip sinifin mutlu

sinift oldugu goriilmiistiir.
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Tablo 5.8. RepTREE algoritmasi ile elde edilen karisiklik matrisi

Mutlu Orta Mutsuz Smiflar
19450 951 78 Mutlu
2253 3381 49 Orta
674 279 199 Mutsuz

13

Tablo 5.8 incelendiginde “mutlu” smifinin en ¢ok “orta” sinifi ile yanlig

(13

siniflandirildigl, “orta” ve * mutsuz” smiflarinin en ¢ok “mutlu” sinifi ile karistigi
goriilmektedir. Karisiklik matrisi incelendiginde veri setinde “mutlu” smifi lehine
dengesizligin oldugu ve bu dengesizligin algoritmalarin siniflandirma basarisini olumsuz

yonde etkiledigi gorilmiistiir.

5.2. Dengeli Hale Doniistiiriilen Veri Setleri Icin Simflandirma Sonuclar

Uclii Likert 6lcekli veri seti iizerinde yapilan uygulama sonuclarinda siniflar
arasinda dengesizligin bulundugu ve bu dengesizligin algoritmalarin siniflart dogru
siiflandirmalarinda olumsuz yonde etkiledigi goriilmiistiir. Bu boliimde siniflar arasi
dengesizligin ortadan kaldirilmasi amaciyla 6nce en yiiksek ornek sayisina sahip “mutlu”
smifi 0rnek sayisi baz alinarak diger siniflarda veri tamamlama islemi yapilmistir.
Ardindan “orta” smifi 6rnek sayisi baz alinarak “mutlu” sinifi tlizerinde yeniden
ornekleme (Resample) ve “mutsuz” smifi iizerinde veri tamamlama islemi yapilmistir.
Son olarak “mutsuz” siifit ornek sayis1 baz alinarak diger siniflar lizerinde yeniden

ornekleme (Resample) islemi yapilarak veri setleri dengeli hale doniistiiriilmiistiir.

5.2.1. En yiiksek 6rnek sayisina sahip mutlu sinifi 6rnek sayis1 baz alinarak yeniden
orneklenen veri setinde mutluluk diizeyi siniflandirma sonuclari

Veri setinde sinif dengesizliginin giderilmesi i¢in “orta” ve “mutsuz” smiflarina ait
ornek sayilar1 artirilarak mutlu smifinin  6rnek sayisina esitlenmistir.  Sekil 5.5
incelendiginde “mutlu” sinifi 6rnek sayis1 baz alinarak 5683 6rnek sayisina sahip “orta”

siifinda 14796 adet ve 1152 6rnek sayisina sahip “mutsuz” sinifinda 19327 adetlik veri
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tamamlama islemi uygulanmistir. Sekil 5.5’te goriildiigii iizere smiflar toplam 6rnek

sayist 61437 olmustur.

mutuluk
20479

20479

Sekil 5.5. En ¢ok 6rnege sahip sinif drnek sayisi baz alinarak elde edilen veri setine ait mutluluk diizeyi
swnif frekanslart

Olusturulan veri seti WEKA 3.8.5 paket programinda NumericToNominal filtresi
kullanilarak sinifi temsil eden 6zniteligin kategorik olarak temsili saglanmistir. Ardindan
AttributeSelection filtresinde Information Gain (Bilgi Kazanci) algoritmasi ve Ranker
(Siralama) metodu kullanilarak her bir algoritma i¢in en degerli 10 6znitelik secilmistir.

Secilen Oznitelikler Sekil 5.6’da sunulmustur.

Rank degerleri

es_sorun_kumar C Po,215
es sorun cinsellik L J0,209
es_sorun_siyaset E ﬂ0,206
es_sorun_kultur [ Do,2
es_sorun_alkol ) ﬂO_.lQ?
es_sorun_ozen c i 0,188
es_sorun_calismama |N 10,187
es_sorun_arkadas E' 50,186
es_sorun_kisisel I JJo,186
es_sorun_giyimtarz € Jo,18
0,16 0,17 0,18 0,19 0,2 0,21 0,22

Sekil 5.6. En yiiksek sinif 6rnegine esitlenmis veri setinde mutluluk siniflandirmast icin bilgi kazanci
metodu ile segilen 10 adet oznitelik (tigli Likert olgekli)

Sekil 5.6 incelendiginde “esler arasi kumar sorunu” degiskeninin siniflandirma
basarisinda en etkili 6znitelik oldugu goriilmistiir. Veri seti ile ilgili veri madenciligi
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algoritmalarinin bazi temel parametrelere gore genel siniflandirma sonuglar1 Tablo 5.9 ve

siif bazli sonuglar1 Tablo 5.10 ile gdsterilmistir.

Tablo 5.9. Algoritmalarin siniflandirma sonuglarina iliskin bilgiler (mutlu sinifi 6rnek sayist baz alinan,
genel)

. TP FP - F- ROC < .
Algoritma Kappa oram | oram Kesinlik sliitii alamt Dogruluk | Siire(s)

J48 (C4.5) 0,4354 | 0,624 | 0,188 0,584 0,584 0,77 0,6236 0,94
CHAID 0,4588 | 0,639 | 0,18 0,591 0,553 0,783 0,6391 0,29
CART 0,4605 | 0,64 0,18 0,594 0,536 0,781 0,6403 39,22
NbTREE 0,4432 | 0,629 | 0,189 0,585 0,582 0,782 0,6288 25,33
RandomTREE | 0,4115 | 0,608 | 0,196 0,582 0,588 0,682 0,6076 0,33
RepTREE 0,437 | 0,625 | 0,188 0,587 0,59 0,776 0,6247 0,8

Tablo 5.9 incelendiginde CART algoritmasinin en yiiksek dogrulukla siniflandirma
basaris1 elde ettigi gorilmustiir. Siif dengesizligi giderilmek iizere uygulanan islem
sonrast elde edilen sonuclar, t¢lii Likert olgekli dengesiz veri seti sonuglariyla
karsilagtirildiginda Kappa istatistigi, Kesinlik, F 6l¢iiti, ROC alan1 ve Dogruluk

degerlerinde diisiis gozlemlenmistir.

Tablo 5.10. Algoritmalarin siniflandirma sonuglarina iligkin bilgiler (mutlu sinifi ornek sayisi baz alinan,

sif bazli)

Algoritma TP Oran | FP Oran | Kesinlik F-Olciitii | ROC Alam Simif
0,978 0,155 0,759 0,855 0,924 Mutlu

J48 (C4.5) 0,22 0,143 0,435 0,292 0,618 Orta
0,673 0,266 0,558 0,61 0,769 Mutsuz

0,977 0,156 0,759 0,854 0,926 Mutlu

CHAID 0,073 0,044 0,455 0,126 0,635 Orta
0,867 0,342 0,559 0,68 0,786 Mutsuz

0,974 0,156 0,757 0,852 0,921 Mutlu

CART 0,036 0,02 0,469 0,066 0,636 Orta
0,911 0,363 0,557 0,691 0,787 Mutsuz

0,969 0,147 0,767 0,857 0,927 Mutlu

NbTree 0,18 0,12 0,429 0,253 0,634 Orta
0,737 0,29 0,559 0,636 0,788 Mutsuz

0,976 0,155 0,759 0,854 0,927 Mutlu

RepTree 0,237 0,15 0,441 0,308 0,621 Orta
0,661 0,258 0,562 0,607 0,779 Mutsuz

0,981 0,161 0,753 0,852 0,922 Mutlu

RandomTree 0,371 0,241 0,435 0,401 0,522 Orta
0,47 0,186 0,558 0,511 0,603 Mutsuz
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Tablo 5.10°da biitiin algoritmalar da en yiiksek F 6l¢iitii degerine sahip sinifin mutlu

siifi oldugu goriilmiistiir.

Tablo 5.11. CART algoritmast ile elde edilen karisikltk matrisi

Mutlu Orta Mutsuz Siiflar
19952 199 328 Mutlu
5213 730 14536 Orta
1195 626 18658 Mutsuz

Tablo 5.11 incelendiginde “mutlu” ve “mutsuz” siniflarinda yiiksek oranda dogru
siiflandirma yapildig1 goriiliircken “orta” siifinin en ¢ok “mutsuz” sinifi ile karistig

goriilmektedir.

5.2.2. Orta mutluluk diizeyi sinif 6rnek sayis1 baz alinarak yeniden érneklenen veri
setinde mutluluk diizeyi siniflandirma sonuclar

Veri setinde “orta” sinif 6rnek sayisi baz alindiginda, “mutlu” sinift 6rnek sayisi
yeniden 0rnekleme yontemi yardimiyla “mutsuz” sinifi 6rnek sayisi ise veri tamamlama
yontemi yardimiyla “orta” sinifi 6rnek sayisina esitlenmistir. Sekil 5.7 incelendiginde
“orta” smift Ornek sayis1 baz aliarak, 20479 ornek sayisina sahip “mutlu” sinifi
igerisinden rastgele yeniden 6rnekleme yontemi ile 5683 adet alinmig ve 1152 6rnek
sayisina sahip “mutsuz” smifinda 4531 adetlik veri tamamlama islemi uygulanmstir.

Sekil 5.7°te goriildiigii tizere siniflarin toplam 6rnek sayisi 17049 olmustur.

mutuluk
5653

5683

Sekil 5.7. Mutluluk diizeylerinden Orta sinifi 6rnek sayist baz alinarak yeniden orneklenen veri setine ait
mutluluk diizeyi frekanslari

Sinif dengesizliginin ortadan kaldirilmas: amaciyla olusturulan veri setlerinden
ikincisi olan “orta” siifi 6rnek sayis1 baz alinarak olusturulan veri seti WEKA 3.8.5 paket

programinda NumericToNominal filtresi kullanilarak smifi temsil eden Ozniteligin
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kategorik olarak temsili saglanmistir. Ardindan AttributeSelection filtresinde Information
Gain (Bilgi Kazanci) algoritmasi ve Ranker (Siralama) metodu kullanilarak her bir

algoritma icin en degerli 10 Oznitelik secilmistir. Secilen Oznitelikler Sekil 5.8’de

sunulmustur.
Rank degerleri
es_sorun_kumar 13 D 0,314
es_sorun_cinsellik L Po,281
es_sorun_siyaset E'— ﬂ0,273
es_sorun_alkol [ 10,264
es_sorun_kultur )3 30,2-51
mutluluk_aile )3 1 0,239
es_sorun_arkadas [ [l0,237
es_sorun_calismama 13 !]0,23
es_sorun_ozen L& Jo,23
es_sorun_internet g !]0,223
0 0,05 0,1 0,15 0,2 0,25 0,3 0,35

Sekil 5.8. Orta sinif 6rnegine esitlenmis veri setinde mutluluk siniflandirmast igin bilgi kazanci metodu
ile segilen 10 adet oznitelik (iigli Likert dl¢ekli)

Sekil 5.8 incelendiginde “esler arasi kumar sorunu” degiskeninin smiflandirma
basarisinda en etkili Oznitelik oldugu goriilmiistiir. Veri seti ile ilgili veri madenciligi
algoritmalarinin bazi temel parametrelere gore genel siniflandirma sonuglar1 Tablo 5.12

ve sinif bazli sonuglart Tablo 5.13 ile gosterilmistir.

Tablo 5.12. Algoritmalarin siniflandirma sonuglarina iliskin bilgiler (orta sinifi 6rnek sayisi baz alinan,
genel)

. TP FP - F- ROC < .
Algoritma Kappa orami | oram Kesinlik dleiitii alam Dogruluk | Siire(s)

J48 (C4.5) 0,6768 | 0,785 | 0,108 0,798 0,78 0,873 0,7845 0,38
CHAID 0,6693 | 0,78 0,11 0,794 0,775 0,878 0,7786 0,19
CART 0,6777 | 0,785 | 0,107 0,799 0,781 0,876 0,7851 4,74
NbTREE 0,6453 | 0,764 | 0,118 0,784 0,761 0,876 0,7636 4,29
RandomTREE | 0,6664 | 0,778 | 0,111 0,792 0,774 0,864 0,7776 0,15
RepTREE 0,6739 | 0,783 | 0,109 0,797 0,779 0,877 0,7826 0,23
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Tablo 5.12 incelendiginde CART algoritmasinin bu dengeli veri setine ait
siniflandirma sonuglarinda da en yiiksek dogrulukla smiflandirma basaris1 elde ettigi
goriilmiistiir. Stif dengesizligi giderilmek {izere uygulanan islem sonrasi elde edilen
sonugclar, ticlii Likert olgekli dengesiz veri seti sonuglariyla karsilagtirildiginda Kappa
istatistigi ve ROC alan1 degerlerinde artis, Kesinlik, F 6l¢iitii ve Dogruluk degerlerinde

diisiis gézlemlenmistir.

Tablo 5.13. Algoritmalarin simiflandirma sonuglarina iliskin bilgiler (orta sinifi 6rnek sayisi baz alinan,

swnif bazl)

Algoritma TP Oran | FP Oran | Kesinlik F-Olciitii | ROC Alam Simif
0,897 0,2 0,691 0,781 0,866 Mutlu

J48 (C4.5) 0,589 | 0,063 0,825 0,687 0,829 Orta
0,867 0,06 0,878 0,873 0,924 Mutsuz

0,9 0,206 0,687 0,779 0,874 Mutlu

CHAID 0,579 0,063 0,821 0,679 0,833 Orta
0,86 0,062 0,874 0,867 0,927 Mutsuz

0,894 0,201 0,69 0,779 0,868 Mutlu

CART 0,593 0,062 0,828 0,691 0,835 Orta
0,869 0,06 0,879 0,874 0,926 Mutsuz

0,902 0,236 0,656 0,76 0,874 Mutlu

NbTree 0,572 0,073 0,797 0,666 0,827 Orta
0,816 0,045 0,9 0,856 0,926 Mutsuz

0,896 0,204 0,687 0,778 0,87 Mutlu

RepTree 0,589 0,063 0,823 0,686 0,833 Orta
0,863 0,059 0,88 0,871 0,927 Mutsuz

0,9 0,209 0,683 0,777 0,867 Mutlu

RandomTree 0,594 0,075 0,799 0,681 0,826 Orta
0,839 0,05 0,893 0,865 0,9 Mutsuz

Tablo 5.13’te daha Once yapilan diger uygulama sonuclarindan farkli olarak biitiin
algoritmalar da en yiiksek F oOl¢iitii degerine sahip smifin mutsuz smifi oldugu
goriilmiistiir.

Tablo 5.14. CART algoritmast ile elde edilen karisiklik matrisi

Mutlu Orta Mutsuz Siiflar
5079 343 261 Mutlu
1894 3369 420 Orta

386 359 4938 Mutsuz
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Tablo 5.14 incelendiginde “mutlu” ve “mutsuz” siniflarinda yiiksek oranda dogru
simiflandirma yapildigi goriiliirken “orta” sinifinin en ¢ok “mutlu” sinifi ile karigtig

goriilmektedir.

5.2.3. En diisiik 6rnek sayisina sahip mutsuz sinifi 6rnek sayisi baz alinarak yeniden
orneklenen veri setinde mutluluk diizeyi siniflandirma sonuclari

Veri setinde “mutlu” ve “orta” siifi 6rnek sayilari rastgele yeniden 6rnekleme
yontemiyle “mutsuz” smifinin 6rnek sayisina esitlenmistir. Sekil 5.9 incelendiginde
“mutsuz” smifi 6rnek sayis1 baz alinarak, 20479 Ornek sayisina sahip “mutlu” simnifi
icerisinden 1152 adet 6rnek alinmis ve 5683 6rnek sayisina sahip “orta” sinifi igerisinden
1152 adet 6rnek alinarak veri seti olusturulmustur. Sekil 5.9” da goriildiigii iizere siniflarin

toplam ornek sayist 3456 olmustur.

rutuluk
1152

Sekil 5.9. Mutluluk diizeylerinden Mutsuz sinifi érnek sayist baz alinarak yeniden drneklenen veri setine
ait mutluluk diizeyi frekanslar

Veri seti lizerinde “mutsuz” sinifi 6rnek sayisi baz alinarak olusturulan dengeli veri
seti WEKA 3.8.5 paket programinda NumericToNominal filtresi kullanilarak sinifi temsil
eden Ozniteligin kategorik olarak temsili saglanmistir. Ardindan AttributeSelection
filtresinde Information Gain (Bilgi Kazanci) algoritmasi ve Ranker (Siralama) metodu
kullanilarak her bir algoritma i¢in en degerli 10 6znitelik sec¢ilmistir. Secilen 6znitelikler

Sekil 5.10°da sunulmustur.
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Rank degerleri

mutluluk_aile g ﬂO,ZS?Z
es_sorun_kumar L Po,1165
es_sorun_cinsellik g 0,0984
es_sorun_siyaset [ P0,0779
es_sorun_alko @ 0,065
es_sorun_calismama 0,053
es_sorun_gelir ) — LYV
es_sorun_arkadas E——o,0616
es_sorun_harcama E===—=0,0546
es_sorun_kultur @ 0,0541
0 0,05 0,1 0,15 0,2 0,25 0,3

Sekil 5.10. Mutsuz sinif 6rnegine esitlenmis veri setinde mutluluk siniflandirmast icin bilgi kazanci
metodu ile secilen 10 adet oznitelik (tiglii Likert dl¢ekli)

Sekil 5.10 incelendiginde “aile i¢i mutluluk” degiskeninin smiflandirma
basarisinda en etkili 6znitelik oldugu goriilmiistiir. Veri seti ile ilgili veri madenciligi
algoritmalarinin bazi temel parametrelere gore genel siiflandirma sonuglar1 Tablo 5.15

ve sinif bazli sonuglar1 Tablo 5.16 ile gosterilmistir.

Tablo 5.15. Algoritmalarin simiflandirma sonuglarina iliskin bilgiler (mutsuz sinifi 6rnek sayisi baz alinan,
genel)

. TP FP - F- ROC - ..
Algoritma Kappa orani | oram Kesinlik dliitii alam Dogruluk | Siire(s)

J48 (C4.5) 0,4805 | 0,654 | 0,173 0,704 0,642 0,762 0,6536 0,03
CHAID 0,4786 | 0,652 | 0,174 0,688 0,643 0,779 0,6522 0,01
CART 0,4848 | 0,657 | 0,172 0,693 0,648 0,772 0,6565 1,05
NbTREE 0,4683 | 0,646 | 0,177 0,663 0,64 0,78 0,6455 1,25
RandomTREE | 0,4661 | 0,644 | 0,178 0,677 0,634 0,755 0,6441 0,01
RepTREE 0,4818 | 0,655 | 0,173 0,69 0,646 0,775 0,6545 0,07

Tablo 5.15 incelendiginde CART algoritmasinin bu dengeli veri setine ait
siniflandirma sonuglarinda da en yiiksek dogrulukla smiflandirma basaris1 elde ettigi
goriilmiistiir. Siif dengesizligi giderilmek iizere uygulanan islem sonrasi elde edilen

sonuglar, ticlii Likert dlcekli dengesiz veri seti sonuglariyla karsilastirildiginda Kappa
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istatistigi, ROC alani, Kesinlik, F 0l¢iiti ve Dogruluk degerlerinde diisiis
gbzlemlenmistir.
Tablo 5.16. Algoritmalarin simiflandirma sonuglarna iliskin bilgiler (mutsuz sinifi 6rnek sayisi baz alinan,
swif bazli)
Algoritma TP Oran | FP Oran | Kesinlik F-Olgiitii | ROC Alam Simif
0,931 0,345 0,574 0,71 0,79 Mutlu
J48 (C4.5) 0,574 0,138 0,675 0,62 0,75 Orta
0,457 0,037 0,861 0,597 0,745 Mutsuz
0903 | 0322 0,584 0,709 0,811 Mutlu
CHAID 0,575 0,146 0,663 0,616 0,766 Orta
0,48 0,054 0,817 0,604 0,761 Mutsuz
0911 | 0329 0,581 0,709 0,802 Mutlu
CART 0,564 0,129 0,686 0,619 0,761 Orta
0,494 0,057 0,813 0,614 0,755 Mutsuz
0,843 0,286 0,596 0,698 0,809 Mutlu
NbTree 0,559 0,159 0,638 0,596 0,761 Orta
0,535 0,087 0,755 0,626 0,77 Mutsuz
0,905 0,325 0,582 0,709 0,806 Mutlu
RepTree 0,564 | 0,137 0,674 0,614 0,761 Orta
0,494 0,056 0,814 0,615 0,757 Mutsuz
0,905 0,329 0,579 0,706 0,8 Mutlu
RandomTree 0,551 0,143 0,658 0,6 0,738 Orta
0,477 0,061 0,796 0,596 0,728 Mutsuz

Tablo 5.16’da biitiin algoritmalar da en yiiksek F 6l¢iitii degerine sahip sinifin mutlu

sinift oldugu goriilmiistiir.

Tablo 5.17. CART algoritmast ile elde edilen karisiklik matrisi

Mutlu Orta Mutsuz Simiflar
1050 47 55 Mutlu
426 650 76 Orta
332 251 569 Mutsuz

Tablo 5.17 incelendiginde “mutlu” sinifinin yiiksek oranda dogru siniflandirildigy,

“orta” ve “mutsuz” smifinin en ¢ok “mutlu” sinifi ile karistig1 goriilmektedir.

Tablo 5.18. U¢lii Likert 6lgekli veri setlerinde CART algoritmasina ait sinif bazli sonuglar:

Veri Seti TP Oran | FP Oran | Kesinlik | F-Olgiiti | ROC Alam Simif
e T N . 0,949 0,427 0,869 0,908 0,783 Mutlu
Ugla Likert Olgekli 7= 5o 0,057 0.733 0,656 0.771 Orta
Dengesiz Veri Seti
0,18 0,005 0,597 0,276 0,754 Mutsuz

52



Tablo 5.18. (Devam) Uclii Likert dl¢ekli veri setlerinde CART algoritmasina ait sinif bazh sonuglar

Veri Seti TP Oran | FP Oran | Kesinlik | F-Olciitii | ROC Alani Simif
“Muthu” Smifi Ornek 0,974 0,156 0,757 0,852 0,921 Mutlu
Sayisi Baz Alinan 0,036 0,02 0,469 0,066 0,636 Orta

Dengeli Veri Seti 0,911 0,363 0,557 0,691 0,787 Mutsuz
“Orta” Smifi Ornek 0,394 0,201 0,69 0,779 0,868 Mutlu
Sayisi Baz Alinan 0,593 0,062 0,828 0,691 0,835 Orta

Dengeli Veri Seti 0,869 0,06 0,879 0,874 0,926 Mutsuz
“Mutsuz” Sumfi Omek | 0911 0,329 0,581 0,709 0,802 Mutlu

Sayis1 Baz Alinan 0,564 0,129 0,686 0,619 0,761 Orta

Dengeli Veri Seti 0,494 0,057 0,813 0,614 0,755 Mutsuz

Uclii Likert 6lgekli dengesiz veri seti ile yeniden drnekleme ve veri tamamlama
yontemleri kullanilarak dengeli hale doniistiiriilen ii¢ farkli veri setinde CART
algoritmasina ait sinif bazli sonuglar Tablo 5.18’de yer almaktadir. Tablo 5.18
incelendiginde ticlii Likert 6l¢ekli veri setinde bulunan siniflara ait TP metrik oranlari ve
F-6lciitii degerleri karsilastirildiginda “mutlu” smifinin en yiiksek basari ile “mutsuz”

smifinin ise en diisiik basari ile siniflandirilan kategori oldugu goriilmektedir.

Uclii Likert lgekli dengesiz veri setine ait sonuglar ile smiflar arasinda bulunan
dengesizligin  giderilmesi amaciyla olusturulan veri setlerine ait sonuclar

karsilastirildiginda;

“Orta” sinif1 6rnek sayis1 baz alinan veri setinde “mutsuz” smifinin en ytiksek F-
ol¢iiti ve ROC alani degeriyle diger veri setlerine ait sonuglardan farkli olarak CART

algoritmasi tarafindan en basarili siniflandirilan sinif oldugu goriilmiistiir.
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6. TARTISMA VE SONUC

Bu tez calismasinin amaci, veri madenciligi algoritmalarinin iiclii ve besli Likert
(Ordinal) 6lcegine sahip veri seti lizerindeki siniflandirma performansini 6l¢glimlemek,
siniflar aras1 dengesizligin oldugu veri seti iizerinde siniflandirma performanslarini
karsilagtirmak ve dengesizligin giderildigi durumda algoritmalarin siniflandirma
performansinin nasil degistigini ortaya koymaktir. Bu nedenle ¢alismada, veri seti olarak
Tiirkiye Istatistik Kurumu Baskanligi tarafindan vyiiriitilen Tiirkiye Aile Yapist
Aragtirmasi (TAY A) secilmistir.

Iki asamada gerceklesen deneylerden ilkinde genel memnuniyet ifade eden
ozniteliklerden en degerli 10 6znitelikler bulunmustur. Ikinci asamada ise mutluluk
siniflandirmasi degerlendirilmis, yeniden ornekleme ve veri tamamlama yontemleri ile
siiflandirma basar1 yiizdesinin nasil degistigi incelenmistir.

Ozniteliklerden “Genel mutluluk durumu diisiiniildiigiinde hangisi ailenizi en iyi
ifade eder?” 6zniteligi besli Likert 6l¢ekli dengesiz veri seti, ti¢li Likert 6l¢ekli dengesiz
veri seti ve “mutsuz” sinifi 6rnek sayisi baz alindiginda yeniden 6rnekleme ile olusturulan
dengeli veri seti icin en yiiksek rank degerine sahip oldugu goriilmiistiir. Paralel olarak
“mutlu” sinifi 6rnek sayis1 baz alinarak olusturulan dengeli veri seti ve “orta” sinifi 6rnek
sayis1t baz alinarak olusturulan dengeli veri seti i¢in en yiiksek rank degeri “Esinizle
kumar aligkanlig1 sebebiyle ne siklikla sorun yasadiniz?” 6zniteligine aittir.

Oznitelik se¢imi sonrasi veri madenciligi teknikleri kullanilarak siniflandirma
analizi gerceklestirilmistir. Besli Likert 6l¢ekli dengesiz veri seti i¢in mutluluk diizeyi
Ozniteligi J48 (C4.5), CHAID, CART, NbTREE, RandomTREE ve RepTREE
algoritmalar ile simiflandirilmis ve smiflandirma basarilart sirasiyla %75,43, %75,08,
%75,46, %74,64, %74,23 ve %75,34 olarak bulunmus ve siniflar aras1 dengesizligin ve
kategori sayisinin fazla oldugu veri seti tiiriinde CART algoritmasimin daha basarili
simiflandirma yaptig1 gozlemlenmistir. Smiflandirma basarisinin yan1 sira Kappa
istatistigi ve dengesiz veri setleri i¢in F-0lclitii parametreleri de karsilastirilmistir. Kappa
istatistigine gore tiim algoritmalar i¢in siniflar arasinda orta diizeyde uyum oldugu
goriilmiis olup F-0l¢iitli parametresine gore CART algoritmasinin diger algoritmalara
gore daha dogru siniflandirma yaptig1 gézlemlenmistir.

Uclii Likert 6lcekli dengesiz veri seti icin mutluluk diizeyi Ozniteligi aym
algoritmalar ile smiflandirilmis ve siniflandirma basarilart sirasiyla %84,26, %84,26,

%84,29, %83,10, %83,91 ve %84,32 olarak bulunmus ve siniflar aras1 dengesizligin ve

54



kategori sayisinin az oldugu veri seti tiirlinde RepTREE algoritmasinin daha basarili
smiflandirma yaptigi gozlemlenmistir. Siniflandirma basarisinin yan1 sira Kappa
istatistigi ve dengesiz veri setleri i¢in F-0l¢iitli parametreleri de karsilastirilmistir. Kappa
istatistigine gore tiim algoritmalar i¢in smiflar arasinda orta diizeyde uyum oldugu
goriilmiis olup F-0l¢iitii parametresine gore CART, CHAID, RepTREE algoritmasinin
diger algoritmalara gore daha dogru siniflandirma yaptigi gozlemlenmistir.

“Mutlu” siifi 6rnek sayis1t baz alinarak diger siiflar {izerinde veri tamamlama
yontemiyle dengeli hale dontistiiriilen veri seti icin mutluluk diizeyi 6zniteligi aym
algoritmalar ile simiflandirilmis ve siniflandirma basarilart sirasiyla %62,36, %63,91,
%64,03, %62,88, %60,76 ve %62,47 olarak bulunmus ve dengeli veri seti tiiriinde CART
algoritmasinin daha basarili smiflandirma yaptigi goézlemlenmistir. Siniflandirma
basarisinin yani sira Kappa istatistigi ve dengeli veri setleri i¢in ROC alan1 parametreleri
de karsilagtirillmistir. Kappa istatistigine gore tiim algoritmalar i¢in siniflar arasinda orta
diizeyde uyum oldugu goriilmiistiir. ROC egrisi altindaki alanlar incelendiginde en
basarili sinif ayrimi1 yapan algoritma CHAID algoritmasi olmustur.

“Orta” smuft ornek sayisi baz alinarak diger siniflar {izerinde veri tamamlama ve
yeniden drnekleme yontemleriyle dengeli hale doniistiiriilen veri seti i¢in mutluluk diizeyi
Ozniteligi ayni algoritmalar ile siniflandirilmis ve siniflandirma basarilar1 sirasiyla
%78,45, %77,86, %78,51, %76,36, %71,76 ve %78,26 olarak bulunmus ve dengeli veri
seti tlirlinde CART algoritmasinin daha basarili siniflandirma yaptigi gozlemlenmistir.
Kappa istatistigine gore tiim algoritmalar i¢in siniflar arasinda iyi diizeyde uyum oldugu
goriilmistiir. ROC egrisi altindaki alanlar incelendiginde en basarili sinif ayrimi yapan
algoritma CHAID algoritmas: olmustur.

“Mutsuz” siifi 6rnek sayisi baz alinarak diger siniflar iizerinde yeniden 6rnekleme
yontemiyle dengeli hale donistiiriilen veri seti i¢in mutluluk diizeyi 6zniteligi ayni
algoritmalar ile siniflandirilmis ve siniflandirma basarilart sirasiyla %65,36, %65,22,
%65,65, %64,55, %64,41 ve %65,45 olarak bulunmus ve dengeli veri seti tiirlinde CART
algoritmasinin daha bagarili siniflandirma yaptigr gozlemlenmistir. Kappa istatistigine
gore tiim algoritmalar i¢in siniflar arasinda orta diizeyde uyum oldugu goriilmiistiir. ROC
egrisi altindaki alanlar incelendiginde en basarili sinif ayrimi yapan algoritma CHAID ve
NbTREE algoritmalar1 olmustur.

Yapilan ¢aligmalar sonucunda;
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o CART algoritmasinin ii¢clii Likert 6lgekli veri seti hari¢ tiim durumlarda en
basarili siniflandirma sonuglar1 verdigi goriilmiistiir. Anket verilerinin
siniflandirilmas: probleminde CART algoritmasinin kullanilmasinin daha
uygun olacagi diisiiniilmektedir.

e Veri setindeki kategori sayisi arttikca siiflandirma basarisi ters orantili
olarak etkilenmekte oldugu goriilmiistiir.

e Likert olgekli veri setlerinde siiflar aras1 dengesizlik giderildiginde FP
metriginin dengesiz veri setlerine gore daha diisiik oldugu goriilmiistiir. Bir
baska ifadeyle dengeli veri setlerinde 1. Tip hata yapma oran1 daha diistiktiir.

e Siniflar arasi dengesizlik s6z konusu oldugunda kesinlik parametresi
kategori sayisit az olan veri setinde daha anlamli oldugu goriilmiistiir.
Dengesizligi giderilen veri setlerinde sinif 6rnek sayisi ortalama Ornek
hacmine yakin olan veri setinde daha yiiksek kesinlik degeri elde edilmistir.

e Dengesiz veri setine ait sonuglarda “mutsuz” smifinin en diisiik TP
oranlarina sahip oldugu gorilmiistir. Veri seti dengeli hale
dontistiiriildiigiinde TP oranlarinin  “mutsuz” smifi  lehine arttig1
gbzlemlenmistir.

Ek olarak gergeklestirilen deneyler sayesinde Tirk aile yapisinin demografik
cercevesini ve evli bireylerin mutluluk diizeylerine katki saglayan alanlarin incelenmesi
saglanmistir. Elde edilen rank degerleri incelendiginde evli ciftlerin kisisel mutluluk
diizeylerini etkileyen faktorlerin basinda aile i¢i mutluluk diizeyi ve kumar
alisgkanligindan dolay1 sorun yasanmasi oldugu goriilmiistiir. Ailesi mutlu olan bireylerin
cogunlugunun kisisel olarak mutlu oldugu gézlemlenmistir. Ailesi mutsuz olan bireyler
de ise esler arasinda kiiltiirel farkliliklar, siyasi goriis farkliliklari, cinsel uyumsuzluk ve
alkol aliskanlig1 durumlari bireyin kisisel mutlulugunu olumsuz yonde etkileyen faktorler
olarak belirlenmistir.

Calisma sayesinde veri madenciligi teknikleri kullanilarak dengeli/dengesiz Likert
Olcekli yapiya sahip verileri incelemenin miimkiin oldugu gosterilmistir. Tiirkiye Aile
Yapis1 Arastirmast verilerinin dengesiz veri setleri i¢in gelistirilen diger algoritmalarla
incelenmesi hususu bagka c¢alismalara konu olarak Onerilmektedir. Ayrica edinilen
bilgilere dayali olarak anket sorularinda yapilabilecek iyilestirmeler veya eklenebilecek
yeni sorular ile smiflandirma basarisinin  artirilmasina olanak saglayacagi

diistiniilmektedir.
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