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0z
Bu calismada, veri madenciliginde siklikla kullanilan WEKA ve Orange programlari,
egitimde veri madenciliginde kullanilabilecek siniflama yontemleri temel alinarak
karsilastirilmigtir. Arastirmada, Milli Egitim Bakanlhigr'nca yapilan ABIDE sinavina
iligkin sonuglar kullaniimistir. Analiz surecinde, 6grencilerin Turkge dersi puanlarina
gore siniflandiriimis verilerinin, demografik ve psiko-sosyal dediskenler kullanilarak
tahmin edilmesi i¢in k-en yakin komsu, rastgele orman, destek vektor makinesi,
naive bayes ve yapay sinir aglari yontemleri kullanilmistir. Arastirmanin ikinci
asamasinda; arastirma kapsaminda belirlenen siniflama algoritmalariyla
siniflanmis 6grencilerden elde edilen 6lgme sonuglarinin glvenirlik ve capraz
gecerlik degerleri incelenmistir. Arastirma kapsaminda elde edilen sonuglara gore;
k-en yakin komsu ve yapay sinir aglar algoritmalarinda Orange, destek vektor
makinesi ve naive bayes algoritmasinda ise WEKA’nin daha yuksek dogru siniflama
oranina sahip oldugu goérulmustur. Rastgele orman algoritmasinin ise ikili ve begli
siniflamada sirasiyla, WEKA ve Orange paket programinda daha ylksek dogru
siniflama oranina sahip oldugu tespit edilmistir. Bunun yaninda, ikili ve besli olarak
siniflandirimis puanlarda en ylksek dogru siniflama oranini, yapay sinir aglari

algoritmasi elde etmisgtir.

Anahtar sozcukler: veri madenciligi, egitsel veri madenciligi, Orange, WEKA,
ABIDE.



Abstract

In this study, WEKA and Orange programs, which are frequently used in data
mining, are compared based on the classification methods that can be used in data
mining in education. The results of the ABIDE exam conducted by the Ministry of
National Education were used in the study. During the analysis process, k-nearest
neighbor, random forest, support vector machine, naive bayes and artificial neural
networks methods were used to estimate the data of students classified according
to their Turkish course scores by using demographic and psycho-social variables.
In the second phase of the research, the reliability and cross validity values of the
measurement results obtained from the students who were classified with the
classification algorithms determined within the scope of the research were
examined. According to the results obtained within the scope of the research; It was
observed that Orange in k-nearest neighbor and artificial neural networks algorithms
and WEKA in support vector machine and naive bayes algorithm have higher correct
classification rates. Random forest algorithm has been found to have higher correct
classification rate in binary and quinary classification in WEKA and Orange package
program, respectively. In addition, the artificial neural networks algorithm obtained

the highest correct classification rate in the scores classified as binary and quinary.

Keywords: data mining, educational data mining, Orange, WEKA, ABIDE
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Bolim 1
Giris
Bu baslikta problemin genel durumu, arastirmanin amaci ve Onemi,

arastirma sorulari ve arastirmanin diger 6zelliklerinden bahsedilmigtir.
Problem Durumu

Dunyada, teknolojinin gelisimi ile birlikte veri Uretimi muazzam bir miktara
ulagmistir. Modern bilgisayar sistemleri hayal edilemeyecek buyuklukteki verileri
biriktirmekte ve kullanmaktadir (Bramer, 2007). BuyUk verilerin islenmesi ve anlamli
hale getiriimesi veri miktarinin buylumesiyle daha onemli hale gelmigtir. Veri
madenciligi (VM), blyuk veri kimelerindeki ilging, beklenmedik veya degerli
yapilarin kesfedilmesini saglamaktir (Hand, 2007). Veri madenciligi, eldeki
verilerden Ustl kapali, ¢ok net olmayan, dnceden bilinmeyen, ancak potansiyel

olarak kullanigh bilginin ¢ikariimasidir (Witten, Frank, Hall, and Pal, 2005).

Veri madenciligi ulkemizde ve duinyada bir¢ok alanda kullaniimaktadir. Bu
alanlardan biri de egitimdir. Egitimde Veri Madenciligi ile her 6grenenin fayda
saglayabilecegi bilgiler elde etmek temel amag olmalidir. Ornegin; PISA sinavindan
elde edilmis duyussal ve sosyoekonomik verilerden, biligsel verilere donuk basarili
tahminler yapmak, gelecekte ogrencilerin basarilarinin daha yuksek duzeylere
ctkmasi icin hangi duyusgsal 6zelliklerle ilgilenilmesi gerektigini bize gdsterebilir.
Boylelikle; dusuk bagari duzeyinde olabilecek bir dgrencinin tespiti, sinav yapmadan
saglanabilecek ve daha yUksek bir basariya ulasmasi igin nelere dikkat edilmesi
gerektigi daha hizli sekilde kararlagtirilacaktir. Egitimde veri madenciligi yoluyla
kesfedilebilecek veriler 6gretmenlerin yaninda, égrenciler, veliler ve diger paydaslar
icin de yararl olabilir. Yani egitimde veri madenciligi uygulamalari, farkli bakis acilar

ve farkli katilimcilarla uyarlanabilir.

Veri madenciligi kullanimi, buyuk verilerin iglenmesi ve anlamlandiriimasi igin
zorunlu hale gelmektedir. Veri madenciligi kullanimina en uygun ortamin
olusabilmesi icin veri igleme yontemlerinin verimliliginin sorgulanmasi ve
gelistiriimesi gerekmektedir. Veri isleme i¢in uygun tekniklerin secimiile daha buyuk
veriler, daha hizli sekilde islenebilecek ve degerlendirilebilecektir. Bahsedilen

gelismelerin saglanmasi igin ticari ve bilimsel calismalar devam etmektedir.



Gunumuzde, etik sorunlara sebep olma ihtimali olsa da 6zellikle ticari reklamlar icin
kullanilan veri madenciligi degigkenler arasindaki oruntuleri tespit etmek ve bilgiyi
kesfetmek igin her alanda kullanilabilecek bir yontemdir. Bilginin kesfedilmesi, veri
Oonemsiz gorulse bile, potansiyel olarak yararh bilginin ¢ikarilabilmesidir (Brown,
2014).

Her alanda artan veri miktari ile degiskenler arasindaki dogrudan
gozlenemeyen iligkileri barindirabilecek egitsel veri tabanlari da buyumektedir.
Neredeyse her Ogrencinin notlarinin ve hatta sinavlarinin g¢evrimici oldugu bu
donemde, buyuk egitimsel veri depolari olusmaktadir. Bu veri depolarinda yer alan
ve akademik basarinin geligtirimesinde kullanilabilecek veriler de egitimde veri
madenciligi ile anlamlandirilarak iglenebilir. Ornegin; egitimde veri madenciligi,
egitim sistemlerini gecgerli hale getirmek ve degerlendirmek, egitim Kkalitesini
gelistirmek ve daha etkili 6grenme sureglerini ortaya c¢ikarmak icin kullanilabilir
(Romero, Ventura, ve Bra, 2014). Bunlarin yaninda egitimde veri madenciligi,
ogretmenlerin, siniflarini yonetmelerinde yardimci olmak amaciyla, 6grencilerinin
ogrenme sekillerini tespit etmesi ve bununla birlikte 6grencilerin disinmesini
desteklemesi ve Ogrencilere proaktif geribildirim saglamasi amaciyla da
kullanilabilmektedir (Merceron ve Yacef, 2005). Buylk egitim verilerini
anlamlandirma iglemi icin kullanilabilecek bircok yontem ve bu yontemleri
uygulamak igin farkh yazilimlar veya paket programlar bulunmaktadir. WEKA,
Orange, Knime, R ve RapidMiner gibi paket programlar veri madenciligi icin siklikla
kullaniimakta ve bu programlarda karar agaclari, regresyon, yapay sinir aglari, k-en
yakin komsu, destek vektor makinesi ve naive bayes gibi bir¢ok algoritma yer
almaktadir. Paket programlarin farkli programlama dilleri kullanmasi, ayni
algoritmalarda farkli sonuglar almasina sebep olabilmektedir. Kullanilacak
yontemlerin hangisinin daha dogru (ya da daha az hatali) hesaplamalar yaptigi; ayni
analiz yontemleri icin benzer sonuglar Uretip Uretmedikleri 6nemli bir sorundur.
Ancak farkli paket programlarda kullanilan ayni analiz ydntemleri ve/veya ayni paket
programda kullanilan farkli analiz ydntemleri, analize alinan 6rneklemin farkli
Ozellikleri (buyuklik, veri yapisi vb.) farkli sonuglar elde edilmesine neden
olabilmektedir. Ornegin; Naik ve Samant (2016)'in yapti§i ¢alismada karar agaci
algoritmasi Orange’da %66 dogrulukla tahmin yaparken Knime'da %95 dogruluk

oranina c¢ikmaktadir. Ayni galismada WEKA, naive bayes algoritmasinda %54



dogrulukla tahmin yaparken, k-en yakin komsu algoritmasinda bu oran %99a
cikmaktadir. Ozetle; saglik alaninda yapilan bu ¢alisma, bir agidan da veri seti sabit
kaldiginda algoritma ve paket programlarin tahminlemelerinin nasil degistigini
gostermektedir. Bu nedenlerle veri madenciligi yontemlerinin hangilerinin egitimde
uygulanmasinin daha isabetli sonuglar Urettigini saptamak igin, veri madenciligi
paket programlarinin ve yontemlerinin karsilastiriimasi yararl sonuglar verebilir.
Verimli ydontem ve programlarin tespit edilmesi, egitimde veri madenciligi ile hizli ve

ekonomik degerlendirme surecine katki saglayabilecektir.

Arastirmanin Amaci ve Onemi

Bu tezin temel amaci, veri madenciligi paket programlart WEKA ve Orange’in
ve bu paket programlarda yer alan algoritmalarin, egitimde veri madencilidi igin
kullanilmasi amaciyla kargilastiriimasidir. Bu karsilastirmada orneklem olarak
Tirkiye’de uygulanan ABIDE sinavinin verilerinin kullaniimasi ise Tirkiye'de
egitimde veri madenciligi uygulamalarinin gelismesi ve yayginlasmasi; Turkiye'de
uygulanan buyuk Olcekli sinavlarin degerlendiriimesinde alternatif yollar Gretmesi
bakimindan onemlidir. Diger yandan, arastirmada bagimh degiskenin hem iki
kategorili hem de ¢ok kategorili olarak ele alinmasinin, paket program ve ele alinan
kestirim  yontemlerinin  farkli  kategori duzeyleri i¢cin  performanslarinin
karsilastirilmasi bakimindan da alanyazina katki saglamasi beklenmektedir.
Tirkiye’de, egitimde veri madenciligi icin ABIDE sinavinin drneklem olarak
kullanildigi  bir c¢alisma, bu c¢alismaya dek yayimlanmamistir. Alanyazin
incelendiginde bircok veri madenciligi paket programinin karsilastirmasi
bulunmaktadir. Naik ve Samantin (2016)da vyaptiklari g¢alismada saglik
sektorinden elde edilmis verileri kargilastirdigi; Hussain ve digerlerinin (2018)
calismasinda ise siniflama iglemleri yalnizca WEKA (zerinde yapildidi
gorulmektedir. Bu iki paket programin siniflama yéntemleri agisindan egitimde veri
madenciligi verilerinde karsilagstirmasi da henuz yapiilmamistir. Belirtilen nedenlerle
calismanin egitim bilimleri ve egitsel veri madenciligi alanyazinina katki getireceqi

dusunulmektedir.



Arastirma Problemi

ABIDE sinavinda olgiilen demografik ve psiko-sosyal degiskenlerden
yararlanilarak, Turkge alt testi bagsarisini tahmin etmede kullanilan Veri Madenciligi
yontemlerinden k-en yakin komsu (k-nearest neighbors - KNN), rastgele orman
(random forest), destek vektdr makinesi (support vector machine - SVM), naive
bayes ve yapay sinir aglar (artificial neural network - ANN) ile elde edilen analiz

sonuglari, WEKA ve Orange programlarinda farklilagsmakta midir?

Alt problemler.

A) ABIDE sinavinda Tiirkge alt testi puanlari besli siniflandiriidiginda,

demografik ve psiko-sosyal dediskenlerden yararlanarak;
1) K-en yakin komsgu
2) Rastgele orman
3) Destek vektdr makinesi
4) Naive bayes
5) Yapay sinir aglari

yontemleri ile elde edilen dogru siniflama sayisi, dogru siniflama orani, kappa
istatistigi ve egri (ROC) altinda kalan alan degerlerii WEKA ve Orange

programlarinda farklilagmakta midir?

B) ABIDE sinavinda Tirkce alt testi puanlari ikili siniflandiriidiginda,

demografik ve psiko-sosyal dediskenlerden yararlanarak;
1) K-en yakin komsu
2) Rastgele orman
3) Destek vektdr makinesi
4) Naive bayes

5) Yapay sinir aglari



yontemleri ile elde edilen dogru siniflama sayisi, dogru siniflama orani, kappa
istatistigi ve egri (ROC) altinda kalan alan degerleri, WEKA ve Orange

programlarinda farklilagmakta midir?

C) ABIDE sinavinda Tirkge alt testi puanlari ikili ve begli siniflandirildiginda,

demografik ve psiko-sosyal degiskenlerden yararlanarak, WEKA programinda;
1) K-en yakin komsu
2) Rastgele orman
3) Destek vektor makinesi
4) Naive bayes
5) Yapay sinir aglari

yontemleriile elde edilen dogru siniflama sayisi, dogru siniflama orani, kappa

istatistigi ve egri (ROC) altinda kalan alan degerleri farklilasmakta midir?

D) ABIDE sinavinda Tiirkce alt testi puanlari ikili ve besli siniflandirildiginda,

demografik ve psiko-sosyal dediskenlerden yararlanarak, Orange programinda;
1) K-en yakin komsgu
2) Rastgele orman
3) Destek vektdr makinesi
4) Naive bayes
5) Yapay sinir aglari

yontemleriile elde edilen dogru siniflama sayisi, dogru siniflama orani, kappa

istatistigi ve egri (ROC) altinda kalan alan degerleri farklilasmakta midir?

Sinirhliklar

1) Galisma kapsaminda kullanilan siniflama ve tahmin modelleri, WEKA ve
Orange programinda var olan k-en yakin komsu, rastgele orman, destek
vektor makinesi, naive bayes ve yapay sinir aglari algoritmalari ile

sinirhidir.



2) Basarinin tahmin edilmesinde kullanilacak degiskenler, ABIDE(2018)
ogrenci anketinde yer alan alt dlgekler ve sosyodemografik ézellikler ile

sinirhidir.

Tanimlar

ABIDE (Akademik Becerilerin izlenmesi ve Degerlendiriimesi): Milll Egitim
Bakanli§i tarafindan gelistirilen ABIDE Projesi kullanilarak Tirkiye'deki 6grencilerin
ust duzey biligssel 6zelliklere sahip olma durumlarina yonelik 6lgumler yapmak
amaclanmaktadir. ABIDE projesinin sonucunda ise ulusal bir izleme ve

degerlendirme sistemi kurulmasi planlanmaktadir.



Bolum 2

Arastirmanin Kuramsal Temeli ve ilgili Arastirmalar

Bu kisimda arastirmanin kuramsal temelinde neler oldugundan ve ilgili

arastirmalardan bahsedilecektir.

Veri Madenciligi

Teknolojinin getirdigi bilgi ulasilabilirligi ve bilgi paylasma 6zgurligu, akla
gelebilecek her alanda verinin toplanmasini ve depolanmasini saglamaktadir. Kredi
karti kullanimindan uydu baglantisi verilerine, sosyal medya paylasimlarindan gen
haritalarina, dinyanin her noktasinda, her an, veri olusmaktadir (Bramer, 2007).
Uretilen verinin, farkli sirketlerin sahip oldugu bilgisayarlarda toplanmasi ve
islenmesi ile sirketler kullanicilarin aligkanliklarini ve davraniglarini tahmin
edebilmektedir. Veri madenciligi (VM), kullanicilara ait kaliplari bulma ve yorumlama
konusunda sirketlere bilgi saglamaktadir. Sirketler bu yolla kullanicilara 6zel reklam
ve Oneriler sunmakta ve bir yandan hayatlarimizi kolaylastirirken, bir yandan da
kisisel verilerin gizliligi ile ilgili soru isaretlerine sebep olmaktadir (North, 2012).
Makine 6grenmesi degiskenler arasindaki iliskilerin kesfi icin kullanilabilecek birgcok
yol sunmaktadir. Bu yollardan her biri veriden elde edilecek ¢iktidan anlam ¢gikarmak
icin kullanilabilecek teknigin tlrana belirlemektedir. Kullanilacak teknigin segimi ve
uygulanmasi veriden veriye degisirken, elde edilen g¢iktidan yapilacak yorumlar,

teknikten teknige degisiklik gostermektedir (Aksu, 2018).

Veri madenciliginin literatirde birgok farkli tanimi bulunmaktadir. Bunlardan

bazilarinda veri madenciligi soyle tanimlanmistir:

e Gegerli tahminler yapmak igin, kullanilan verilerdeki iliskiyi ve ortntaleri
acgiga cikarmak amaciyla gesitli veri analizi tekniklerinin kullaniimasidir
(Two Crows Corp., 1999),

e Buyuk veri tabanlarinda bulunan veri yiginlarindan yararlanarak, gizil
iligkilerin ve genel oruntllerin ortaya c¢ikariimasidir (Holsheimer ve
Siebes, 1994),



e Buyuk veri yiginlarinda bulunan verilerden anlamli éruntulerin otomatik
veya yarl otomatik olarak kesfedilme surecidir (Witten |. H., Frank, Hall,
ve Pal, 2005),

e Veri tabaninda yer alan verilerden bilginin otomatik olarak ¢ikariimasi ve
analiz edilmesinde bir veya daha fazla bilgisayar 6grenme tekniklerinin

uygulanmasi surecidir (Roiger, 2017).

Veri madenciligi, bir sirketin galisma sistemini gelistirmeye de yardimci
olabilir. Isletmenin farkli bilesenlerinin birbiriyle daha uyumlu olabilmesi igin
verebilecegdi ipuglari saglanabilmektedir. Nerede maliyetin dugurulebilecedi, en iyi
gelirin nasil saglanacagi gibi ¢iktilar kurumun buyumesi ve gelismesi igin yararli
olabilmektedir. Bilgi kesfi, dnemsiz gorilen bir veriden potansiyel olarak yararli

bilginin ¢cikarimidir (Brown, 2014).

Veri madenciligi bircok alanda oldugu gibi egitimde de faydali bilgiler
uretebilmektedir. Egitimde, mevcut veri tabanlarinin veri madenciligine uyarlanmasi
sureci, 6grenmenin hizlanmasi ve verimlilesmesi igin onemli olacaktir. Veri
madenciligi yoluyla kestirilen 6riintuler, daha sonra modellerle bireysel davranis ve

biligssel 6zellikleri kestirmede kullanilabilmektedir (Aydin, 2007).

Egitim sistemlerinde O6grenmenin gelismesi igin veri madenciligi
uygulamalarinin yapilmasi, bigimlendirici 6lgme ve degerlendirmeye (formative
assessment) ornek gosterilebilir. Butinsel bir yaklagimla, eldeki tim o&grenci
verilerini kullanarak 6lgme ve degerlendirmenin yapilmasi i¢in veri madenciligi
teknikleri buyuk bir avantaj olacaktir. Ancak, oncelikle verilerin paylasiimasi ve
islenmesi ile ilgili problemler ortadan kaldirilmali, uygun tekniklerin sec¢imi igin
calismalar yapilmali, uygun teknikle iglenmig verilerin gecerlik ve guvenirliginin
tespiti yapiimali ve yontem batlinuyle sisteme sunulmalidir. Bireylerin dogru ve hizli
sekilde degerlendirilmesi bircok agidan yararl olacaktir. Ornegin; ekonomiklik ve

guven saglayacaktir.

Veri madenciligi, farkli goérevleri yerine getirmek igin farkli algoritmalar
kullanir. Algoritmalarin timuinde veriler incelenir ve incelenen veri ile olusturulan
model, verinin ozelliklerine gore belirlenir. Verinin ve problemin 6zelliklerine gore
farkh algoritmalar, siniflama, kiimeleme, orinti tanimlama gibi goérevleri yerine

getirir (Aydin, 2007). Veri madenciligi modelleri 3 grupta toplanabilir:



e Kiimeleme (clustering),

e Birliktelik kurallari ve ardisik zamanli 6rintller (association rules and

sequential patterns),
e Siniflama ve regresyon (classification)

Kimeleme. Benzer o6zelliklere sahip olan nesnelerin gruplara ayriima
surecidir. Bolumleme olarak da adlandirilir. Veri seti igerisindeki kategoriler onceden
bilinmediginde o6zellikle yararlidir. Cok boyutlu ortamlarda kendine has 6zellikler
sergileyen veri gruplarinin ortaya konmasi ya da oruntu pargalama asamalarinda
kullanilir (Amershi ve Conati, 2006).

Kimeleme analizinin amaci, veri setinde dogal olarak olusan altsiniflari
bulmaktir. Sinilama analizinden farki denetimsiz olmasidir. Ayrilmak istenen kiime
sayisinin bilinmemesi sebebiyle iki agsamali sekilde gergeklestirilir. Mevcut kime
sayisl uzerinde digtan bir dongu ve belirli sayidaki en iyi kimeleme igin igsel bir

dongu ile yapilir (Fayyad ve Stolorz, 1997).

Birliktelik kurallari ve ardigsik zamanh oruntuler. Birliktelik kurallari, veri
kUmeleri arasinda birliktelik iligkilerini bulurlar. Veri seti buyudukce birliktelik
kurallarinin ortaya cikarilmasi gerekir. Daha etkili ve verimli bir karar igin birliktelik
kurallarinin kesfi, zorunlu hale gelir. Ardisik zamanh éruntller, birbirleriyle iligkisi
olan ve ardisik zamanh gercgeklesen iliskileri tanilamak igin kullaniimaktadir (Hark,
2013).

Birliktelik kurallar1 yontemlerinde dikkat edilmesi gereken iki husustan
bahsedilebilir. Birinci husus, maliyettir. Cok blyuk veri setleri, rtintt ¢ikarilmasini,
bilgisayar kaynaklari ve hesaplamalar agisindan zaman alici ve maliyetli hale getirir.
ikinci husus ise, bazi ériintllerin tesadiifi ve sahte olmasidir. Bu durumu ¢ézmek
igin oruntuler ayrica incelenmelidir. Birliktelik kurallarinin gicunu belirlemek igin
destek (support), glven (confidence), ve vyukselme orani (lift ratio) olarak

isimlendirilen dlgutler kullaniimaktadir (Irmak, 2009).

Siniflama. Siniflama, yeni bir nesneyi, daha 6nceden tanimlanmig sinif
setlerinden birine atama islemine denir. Siniflama yapabilmek igin,
siniflandiriimamis veriye uygun bir model segilmelidir. Boylelikle daha hizli ve
guvenli bir siniflama yapilabilecektir (Tasdemir, 2012). Siniflama isleminde test
verileri ile denetimli bir 6grenme saglanir. Yani; eldeki veri seti farkli yontemlerle
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ikiye bolundr ve ilk veri egitim verisi olarak kabul edilir. Bu ilk parga veri seti, modelin
kurulmasi icin kullanilir. Bu denetimli bir 6grenme saglar. Ardindan ikinci veri ile ilk

veriden elde edilen model test edilir. Bu veri ise test verisidir.

Siniflama teknikleri veri madenciliginde yogun bigimde kullanilir. Temel

birka¢ algoritma soyledir (Seker, 2013):
e Destekei Vektor Makinesi (Support Vector Machine)
e Dogrusal Olmayan Destekgi Vektor Makinesi (Non-Linear SVM)
e Veri Akis Madenciligi (Data Stream Mining)
¢ Naive Bayes Siniflandiricisi (Naive Bayes Classifier)
¢ Naive Bayes ile Metin Siniflandirma (Naive Bayes Text Classification)
e Karar Agaci Ogrenmesi (Decision Tree Learning)
e K-En Yakin Komsu (KNN, K-nearest neighborhood)

Verilerle algoritmanin egitilmesinin ardindan veriler test edilmektedir. Bunun
icin eldeki veri setinin kullaniimasi yaygin olarak gorulmektedir. Eldeki veri seti, farkl
yontemlerle ikiye bolunerek bir bolumu egitim verisi haline getiriimektedir. Pratik
olarak verinin Ugte ikisinin (2/3) egitim igin kullaniimasi ve Ugte birinin (1/3) test igin
kullanilmasi da yaygin olarak uygulanmaktadir. Bu yontem veri setinin yeterli sayida
olmasini gerektirmektedir. Bu yuzden veri setinin yetersiz olmasi durumlarinda

kullanilabilecek yontemler de vardir.

Veri setinde az sayida ve sinirli veri var ise capraz gegerlik yontemi
uygulanabilir. Capraz gegerlikte veri seti k esit parcaya bolunmekte ve bir parca
egitim verisi olarak kullanilarak model olusturulmaktadir. Ardindan k-1 parga ile bu
model test edilmektedir. Daha sonra her k parga icin ayri ayri ayni iglem
tekrarlanmakta ve en iyi sonucu veren parcanin modeli dogru model olarak
kullaniimaktadir. Boylelikle modelin egitimi i¢in kullanilan veriler test asamasinda
kullaniimamaktadir. 5 katli gapraz gecerleme surecinin nasil isledigi Sekil 1'de

gorsel olarak gdsterilmektedir (Aksu ve Dogan, 2018).
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Sekil 1. 5 katl gapraz gegerleme sureci 6rnegi (Aksu ve Dogan, 2018).

Tahminin istatistiksel degerlendiriimesi ic¢in kullanilan bir diger yontem
bootstrap’tir. Bu yontemde ise rastgele olusturulmus 6rneklemde yer alan birimler

her bir adimda yerleri degistirilerek yeniden érnekleme dahil edilmektedir.

Yontemlerin dogru siniflama sayisi, dogru siniflama orani, kappa istatistigi,
karekok hata ve goreceli karekok hata degerleri hesaplanabilmektedir. Bu degerler
modelin test veri setini ne dogrulukla kestirdigini bize bildirmektedir. Bu degerlerin
incelenmesi sonucunda hangi modelin kullanilmasinin daha iyi sonuclar verdigi

ortaya c¢ikarilabilmektedir.

Siniflama analizinin verdigi sonuglar, risk matrisi, birikimli kazang egrisi ve
kaldirag grafigi, alici calisma karakteristik grafigi (ROC) gibi yontemlerle
degerlendiriimektedir. Bu degerler ise modelin ne kadar etkili olacagini, yani modelin

kullaniimasinin risk ve yararlarini gostermektedir (Aydin, 2007).

Siniflama Algoritmalari ve Siniflandirma Kalitesine iligkin Olgiitler

Karar agacglari. Karar agaclari siniflandirma algoritmalari igerisinde en sik
kullanilan algoritmalardan biridir. Siniflandirma algoritmalari igerisinde nispeten en
kolay olusturulabilen ve yorumlanabilen algoritmalardan biri olmasi bunun temel
sebebidir (Friedl ve Brodley, 1997). Ayrica, karar agaclari dogrusal olmayan 6zellik
ve sinif iligkilerini ele alabilir, kayip verilere izin verir ve hem kategorik hem de
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sayisal verilerle galismaya izin verir (Fayyad ve lrani, 1992). Karar agaglari,
siniflandirmada iki asamali olarak kullanilir. ilk adimda karar agaci kurulur. ikinci

asamada ise siniflandirma yapilir.

Veri setinin belirlenen kismindaki (egitim verisi) verilerin, farkli yontemlerle
analiz edilmesi sonucunda ortaya ¢ikan degerlere bagl olarak, karar agaclarinin
yapisi olugturulur. Karar agaclarinin yapisi ddgium, dal ve yapraklardan
olusmaktadir. Kbk digim ilk dallandirmanin yapildigi yerdir. Dallandirmanin sona
ermesi durumunda ortaya yapraklar c¢ikar. Yapraklar saf dugum olarak da
adlandirilir (Altunkaynak, 2017).

I
Yaprakl Yaprak2 ] [ Yaprak 3 ]

Yaprak4 Yaprak5

Sekil 2. Ornek karar agaci yapisi

Karar agaclarinda bulunan dugumler ve yapraklar igerisine genellikle bagimli
degiskenin dagihm bilgisi yazilmaktadir. Dallar Uzerine ise genellikle dallandirma

yapilan bagimsiz degiskenin sinifi ya da siniflandirma kurali yazilmaktadir.

Karar agaglarinin olusturulmasinin ardindan siniflama kurallari belirlenmis
olur. Bu kurallar algoritmanin egitimini saglamaktadir ve bunlara karar kurallari

(decision rules) denir. Bu kurallarla veriler siniflanabilir.

Bu bolumde, siklikla kullanilan birka¢g karar agaci algoritmasindan

bahsedilecektir.
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ID3. 1D3 algoritmasi, Quinlan (1986) tarafindan gelistiriimistir. Adimsal ikiye
bdlme (lterative Dichotomiser 3; ID3) algoritmasi olarak adlandirilan ID3, kategorik
degiskenler igin gelistiriimigtir. Daha sonrasinda gelistirilen birgok algoritmaya da
temel olan bu algoritma C4.5 algoritmasinin da oncull olarak gorulmektedir
(Akpinar, 2014).

Algoritmada, bdélen dzniteliklerin belirlenmesi igin entropi ve kazanim (gain)
degeri kullanihr. ID3 algoritmasinin ilk adimi genel entropi dederinin
hesaplanmasidir.  Entropi; bir degiskendeki belirsizligin  dlglilmesi igin
kullaniimaktadir. Eger dediskenin tim degerleri esitse entropi (belirsizlik) yoktur ve
entropi degeri sifir olacaktir. Entropinin hesaplanmasi igin 6zniteligin ortaya ¢ikma

olasihgi bilinmelidir.

k

-5 o2

j=1 J

Formulde yer alan k degeri herhangi Y degiskeninin dizey sayisidir. p; ise j.
duzeyin ortaya ¢ikma olasiligidir. b degeri logaritma tabanidir. b = 2 olarak
alindidinda elde edilen entropi degeri Shannon entropisi olarak adlandirilr.
Shannon entropisinin degeri ise bittir. Shannon entropisi genellikle degisken iki
diizeye sahip (k = 2) ise tercih edilir. ikiden fazla diizeye sahip degiskenlerde ise
logaritma degeri 10 alinarak (b = 10) elde edilen Hartley entropisi kullanilir. Entropi
degerinin en klgluk degeri sifir, en bluyuk degeri ise degiskenin dlizey sayisinin,
formilde kullanilan logaritma tabaniyla yazimidir (log, k ) (Quinlan, 1986;
Altunkaynak, 2017).

Algoritma icin entropi degerleri hesaplandiktan sonra, her bir bagimsiz
degiskenin kazanim (gain) degeri hesaplanmalidir. Kazanim degerinin
hesaplanmasi igin, bagimsiz degiskene ait entropi degerinin, bagimli degiskenin

entropi degerinden gikarilmasi gerekir.
Gain(X;) = H(Y) — H(Y, X;)

Her bir bagimsiz degiskenin kazanim degeri hesaplandiktan sonra, en
yuksek kazanim degerine sahip olan bagimsiz degiskende dallandirma yapilir.
Kazanim degerinin buyuklugu, bagimh degisken uzerindeki etkiyle dogru orantilidir.
Gelinen noktada, saf digum olmayan her bir dUgum igin veriler indirgenerek ayni
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islemler yapilmahdir. Bu islem, tim duagumler saf dugum haline gelene kadar
yapilmalidir (Altunkaynak, 2017).

C4.5. C4.5, ID3 algoritmasinda, bagimsiz degiskenin kategori sayisinin
artmasi ile ortaya ¢ikan, kazanim degerinin artmasi probleminin 6énune gegilmesi
amaciyla gelistirilmigtir. ID3 algoritmasi, sadece kategorik degiskenler igin
kullaniimaktadir. C4.5 algoritmasi, bu sorunlari asmasi amaciyla Quinlan tarafindan
1993’te Onerilmistir. Hem kategorik hem de surekli degiskenle galisabilmesi ve veri
setindeki kayip verileri hesaplamaya katmamasi en 6nemli geligtirmeleri olarak
gorilmektedir (Akpinar, 2014).

C4.5 algoritmasi, ID3 algoritmasinda yer alan kazanim degeri yerine kazanim
oranr'ni kullanmaktadir. Kazanim orani, kazanim degerinin entropiye bolunmesi ile
elde edilmektedir. Bu oranlama, degerin kategori sayisina gore duzeltiimesini
saglamaktadir. Kazanim oraninin buyuklugu, kazanim degerinde oldugu gibi
bagimli degiskende en fazla etki anlamina gelmekte ve dallandirma igin
kullaniimaktadir.

Gain(X;)

GainRatio(X;) = ")
i

Kazanim oraninin hesaplanmasi sirasinda, ID3 algoritmasinda yer alan
islemler ayni sirayla yapilir. Yalnizca dallandirma iglemi icin kazanim degeri dedgil,
kazanim orani kullanilir. C4.5 algoritmasinin lisansi, Quinlan tarafindan alindigi i¢in
telif Gcretine tabidir. Bu ylzden, algoritmanin Ucretsiz versiyonu olan J48 algoritmasi
kullaniimaktadir. Ayrica birgok yazihmda C5.0 ismiyle de vyer almaktadir
(Altunkaynak, 2017).

CART. CART (Classification and Regression Trees) algoritmasi, karar
agaclarn icerisinde 6nemli bir yere sahiptir. CART, surekli ve kategorik verilerle
calisabilmektedir. Breiman ve arkadaslari tarafindan 1984’te gelistiriimis olan
algoritma, her bir digumde ikili dallandirma yapmaktadir. Bu ikili dallandirma
sebebiyle ikili aga¢ (binary tree) yapisina sahiptir. Yani her bir dallandirma
isleminde, bagimsiz degisken Uzerinden, sorulara evet veya hayir seklinde cevaplar
verilir. Bu ikili dallandirma, bir sonraki dallandirma igin daha homojen hale getirilmis
digumler elde etmeyi saglamaktadir. Bagimli degiskenin kategorik olmasi

durumunda genellikle twoing kriteri ve gini &lgist kullaniimaktadir. Bagimli
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degisken surekli ise hata kareler toplami kullaniimaktadir (Crawford, 1989; Wu ve
Kumar, 2009).

Twoing kriterinde dallandirma yapilirken, her bir bagimsiz degigkene bagli,
batun ikili ayristirmalar 6nemlidir. Tum ayristirmalar belirlendikten sonra, twoing
kriterleri hesaplanir.

k

#(D) = 2P ) [1P(Y; /1) = P(% / R)]]

j=1

Burada; ¢(D;), i. bélinme igin twoing kriterini; P, ve Pz, bu bélinme igin
gdzlemin agacin solunda ve saginda kalma olasiligini; P(Y; /L) ve P(Y; /R) ise
agacin solunda ve saginda bagimli degigkenin j. duzeyinin olasiigidir. Twoing
kriterinin buyuklugu, bagimsiz degiskenin, bagimli degigsken Uzerindeki etkisinin
buyuklugu ile agiklanir. En buyuk kriter degerine sahip bagimli degisken dallandirma
igin secilir. Dallandirmanin ardindan, geriye kalan mumkun bolunmeler igin twiong
kriteri hesaplanir. Bu islemler mUmkin bodlinme kalmayana dek vyapilir
(Altunkaynak, 2017; Wu ve Kumar, 2009).

Gini 6lgusu ile dallandirma ise bagimsiz degiskenlerin gini ayirma degerine

dayaldir.
Ginisp”t(Di) = P(Ll)GlTll(Ll) + P(Rl)Glnl(Rl)

Burada, P(L;) ve P(R;) degerleri, i. bolinme durumunda bir kaydin agacin
solunda ve saginda olma olasiliklarini géstermektedir. Gini(L;) ve Gini(R;)

degerlerinin hesaplanmasi icin ise su formullere basvurulur.

k
Gini(L;)) =1— Z[P(Yj /Li)]2

]

k
Gini(R)) =1 — Z[P(Yj /Ri)]2

J

Burada; k, bagimli degiskenin dlzey sayisini; P(Y; / L;) ve P(Y; / R;) ise i.
bagimsiz degiskenin, sol ve sag dallandirmasinda j. duzeyin gorilme olasiligidir
(Roe, ve digerleri, 2005).
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Gini ayirma deg@eri en kuguk olan bagimsiz degisken, bagimli degisken
Uzerinde en fazla belirleyicilie sahiptir. Dallandirma en klgluk degere sahip
degiskenden baslar. Bu dallandirmanin ardindan, geriye kalan mumkuan bolinmeler
icin gini ayirma degeri hesaplanir. Mumkun olan bir bolinme kalmayincaya dek bu

islem devam ettirilir (Altunkaynak, 2017).

CHAID. CHAID (CHi-squared Automatic Interaction Detection) algoritmasi,
Automatic Interaction Detection (AID: Otomatik Etkilesim Algilama) isimli, daha eski
bir teknigin Uzerine, Kass (1980) tarafindan geligtiriimigtir. Otomatik etkilesim
algilama isimli teknik, aralikl olgeklendirilmig bir bagimli degisken Uzerinde ¢alisir
ve her bir ikiye bélmede gruplar arasi kareler toplamini (temel olarak F-istatistigi)
maksimize eder. Buna karsilik, CHAID, nominal dlgeklendiriimis bagimli degisken
uzerinde galigir, her bolmede ki-kare istatistiginin anlamlihgini maksimize eder. AlD,
verilerin dogasindaki ornekleme degiskenligini higbir zaman dikkate almaz. Bu
yuzden ciddi sinirlamalara sahip oldugu elestirisi kabul edilebilir olmaktadir. CHAID,
bu sorunu, boélumleme problemini bir anlamlilik testi cergevesine dahil ederek ele
almaktadir. Boylelikle CHAID, AID’de yer alan fazla kategoriye sahip degiskenlerle

calisma problemini, gecersiz kilabilmektedir (Kass, 1980).

CHAID, her hiyerarsik seviyede ikiden fazla dala ayrilabilmektedir. Kayip
verileri ayr bir kategoride analiz eder ve CHAID’de nesnelere agirlik ve frekans
degerleri atanabilmektedir. Ayrica verilerde normal dagilim aranmamasi énemli bir
avantajidir. CHAID, bagimli deg@isken kategorik ise x? testini, strekli ise F testini
kullanmaktadir. Bagimsiz degigkenler ise analizde otomatik olarak kategorik
degiskene donustlrulmektedir. Bu donustirme sirasinda ¢ikabilecek sorunlara
karsilik, Biggs, De Ville ve Suen (1991) tarafindan Exhaustive CHAID gelistirilmistir.
Bagimsiz degiskenlerin kategorik hale getiriimesi sirasinda, her bir degisken igin
mumkun bolen noktalari hesaplanmalidir. MUmkUn boélen noktasinin bulunmasi
sirasinda c¢ikabilecek sorunlar, Exhaustive CHAID tarafindan, sadece iki stper
kategori kalincaya dek bagimsiz degiskenin kategorilerini birlestirmeyi strdurerek
¢ozulmeye calisiimistir. Bu yontem bagimsiz degigken birlesmeleri igerisindeki,
bagimli degigkenle en kuvvetli birliktelige sahip kategoriler dizisini bulmaya caligir
(Akpinar, 2014).
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Rastgele orman. Siniflandirma iglemlerindeki gelisim, ensemble learning
(coklu 6grenme) ile saglanmistir. Ensamble learning, siniflandirma atamalarinda
farkli algoritmalarin bir arada kullanilmasi olarak tanimlanabilir. Rastgele orman
(random forrest — RF) da ensamble learning kullanan algoritmalara bir 6rnek olarak
verilebilir. Breiman (2001) tarafindan gelistirilen rastgele orman, ensamble learning
metodunun oylama yaklasimini kullanir. Oylama yaklasimi, siniflandiricilan
birlestirmek icin olasilik degerlerini veya sayisal tahminleri kullanir. Rastgele orman
algoritmasinda ise birgok karar agacinin bir araya gelmesi sonucunda olusan

yapida, bireysel agaclarin oylamasi ile kazanan sinif belirlenir (Korkem, 2013).

Rastgele orman algoritmasi igin veri seti icerisinden bootstrap yontemi ile n
tane Ornekleme vyapiimahdir. Burada n kullanilacak karar agaci algoritmasi
sayisidir. Ardindan her 6rneklemin Ugte ikisinin egitim verisi olarak bolinmesi
gerekir. Daha sonra her 6érnekleme icin ayri sekilde karar agaci olusturulmaldir. Bu
agaclar olusturulurken dikkat edilmesi gereken bir nokta da her dugumde tahmin
degiskenleri icerisinde en iyi degisken yerine, rastgele m tane tahmin degiskeni
secilmesi gerekliligidir. Bu m tane degisken igerisinden, en fazla bilgi kazanci
(information gain) saglayacak olan degisken, dallandirma igin secilmelidir. Burada
belirlenecek olan m degerinin regresyon agaglarinda p/3, siniflama agdaglarinda ise
\/5 olarak onerilmigtir. Buradaki p deg@eri ise bagimsiz degisken sayisidir. Tum bu
islemlerin ardindan siniflama agaclari icin en ¢ok oyu alan tahmin, regresyon

agaclari iginse yapilan oylamanin ortalamasi alinarak nihai tahmin yapilir (Breiman,
2001).

Rastgele orman algoritmasi hem kategorik ve surekli hem de ikisinin birlikte
bulundugu veri setlerinde rahatlikla kullanilabilir. Kayip verilerin oldugu bir veri
setinde basarili bir siniflama yapabilmektedir. Degiskenler arasindaki iligkinin ve
mesafenin hesaplanabilmesi de algoritmanin bir avantajidir. Ancak olusan sonug
icin bir guven arahdinin belirlenemeyisi algoritmanin dezavantaji olarak ele
alinabilir. Birden fazla karar agaci olusturulmasi ve bu agagclarin bellekte yaratacagi
yuk sebebiyle, daha Ustin bellege sahip bilgisayarlarda uygulanmasi mumkin
olabilmektedir (Akman, Geng, ve Ankarali, 2011).
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k-en yakin komsu. k-en yakin komsu (k-nearest neighbor - KNN)
algoritmasi, veri madenciligi ve makine 6grenmesindeki en kolay yaklagimlardan
biridir. KNN’de bagimsiz degiskenlerin sayisal olmasi gerekmektedir. Bu
algoritmada, siniflandiriimak istenen veri kendisine en yakin k komsunun sinifina
uygun olarak atanir. Bu k degerinin belirlenmesi icin bir 6n galisma yapilmasi ve
capraz gegerliliklerin incelenmesi onerilir. Bunun yaninda veri setinin blyuk oldugu
durumlarda bu sayinin olabildigince yuksek olmasi tavsiye edilmektedir (Wu ve
Kumar, 2009; Dudani, 1976).

KNN algoritmasi igin oncelikle k degerinin belirlenmesi gerekir. Uygun
kosullara gore k degeri belirlendikten sonra, siniflandiriimak istenen verinin
gozlemlenen degerlere uzakliklarinin hesaplanmasi gerekir. Ardindan en yakin k
komsunun siniflandirmasinda en fazla tekrar eden sinifa atama yapilir.
Matematiksel olarak, k sayisinin tek sayi olarak belirlenmesi yararli olmaktadir.
Cunku; olasi bir komsu sayisi esitligi, siniflandirma atamasini yapmaya engel
olacaktir. KNN algoritmasinda, gézlemlenen degerlere uzakhgdin hesaplanmasinda
genellikle 6klid 6lgiisii kullaniimaktadir. Oklid 6lglsi, hipotenisle hesaplama yapar.
Eger Ozel bir uzaklik olgisunden bahsedilmediyse oOklid uzakligina bakilacaktir.
Ancak bazi durumlarda manhattan uzaklgi ve mahalanobis uzakligi gibi hesaplama
yontemleri de kullanilabilir (Seker, 2013; Akpinar, 2014).

Komsularin  uzakhigina goére siniflandirma etkilerinin  degismesi igin
uygulanan yaklagimlar da vardir. Bu islem icin 1'in, hesaplanan uzaklik degerinin

karesine bolunmesi gerekir. Yani agirlik icin w, uzaklik igin d kullanilirsa;

W:1/d2

esitliginden bahsedilebilir. Buradaki agirhk degeri, siniflandirma atamasi igin

kullanilarak daha hassas bir atama yapilabilir (Altunkaynak, 2017).

Destek vektor makineleri. Destek vektdér makinesi (Support vector
machines - SVM) algoritmasi, destek vektdr siniflayicisi ve destek vektor
regresyoncusunu igerir. Istatistiksel 6grenme teorisine dayanan bu algoritmanin
temelleri 1960’ yillarda Vapnik — Chervonenskis teorisi ile atilmis olsa da algoritma
1992 yilinda yine Vapnik, Boser ve Guyon tarafindan gelistiriimistir. Temel olarak
DVM algoritmasinda, iki grubun duzlemde gosterilmesi durumunda, iki grubu

ayiracak bir cizgi cizilmesi ve gelecek verilerin bu cizgiye goére siniflanmasi
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gerekmektedir. Algoritma temel olarak bu ¢izginin nereye ¢izilecegini belirler. DVM
algoritmasini iki boyutlu ve dogrusal dizlemde anlatmak ve hayal etmek kolay olsa
da esasen ¢ok boyutlu ve dogrusal olmayan siniflandirma igin tercih edilmekte ve
kullaniimaktadir (Akpinar, 2014; Seker, 2013; Wu ve Kumar, 2009).

Algoritmada, dogrusal olarak ayrilabilecek verilerin sinir gizgisinin sonsuz
sayida cizilmesi mudmkunddr. Ancak karar dogrusunun en iyi siniflamayi
yapabilmesi, iki siniftaki nokta veya noktalara, olabilecek en uzak noktada olmasi
ile mumkun olabilmektedir. Karar sinirina en yakin olan bagimsiz degisken verileri,
destek noktasi/noktalari olarak adlandiriimaktadir. Bazi durumlarda karar sinirinin
cizilmesi aylak degisken (slack veriable) ile mimkin olmaktadir. Aylak degisken;
dogrusal karar cizgisi ¢ekilebilmesi icin herhangi veri noktasinin, sinirin diger
tarafinda kalmasi ile olusur. Aylak degiskenin oldugu durumlarda, bu degiskenin
karar gizgisi ¢ekilmesini en az sekilde etkilemesi i¢in optimizasyon yapilmalidir.
Algoritmanin gizecegi karar sinirinin belirlenmesi ise ¢ekirdek fonksiyonuna (kernel)
bagh bir sinir belirleme yapilabilmektedir. Cekirdek fonksiyonu; sinirin gizilecegi
bigimi agiklamaktadir. Cekirdek fonksiyonlarina érnek olarak dogrusal, polinomal,

radyal ve sigmoid verilebilir (Haykin, 2004; Wu ve Kumar, 2009).

Polinomal Sigmoid

Sekil 3. Cekirdek fonksiyonu érnekleri
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Naive bayes. Naive bayes algoritmasi, 18. ylzyillda yasamis Thomas
Bayes’e ait olan Bayes teoremine dayanan bir siniflayicidir. Bayes teoremi basitge,
herhangi B olayina kosullu bir A olayr ile A olayina kosullu bir B olayinin
olasiliklarinin birbirinden farklihiginin iligkisi olarak tanimlanabilir.

P(B | A)P(A)

P(AIB) = 5 (B)

Burada; P(A | B) A icin B'nin kosullu olasiligi, P(A) A'nin dnsel(marjinal)
olasiligi, P(B) B’nin 6nsel(marjinal) olasihgi, P(B | A) ise B icin A'nin kosullu
olasiligidir. Bu formal araciligiyla, gézlemlenmis bir B olayinin olmasi durumunda,
A igin B’nin kosullu olasiliginin bulunmasi mimkundur. Kosullu bagimsizlik sartinin
gercek dunyada karsilanmasi ¢ok zordur. Ama bu durum ayni zamanda
algoritmanin 6grenme surecini hizlandirmaktadir (Dimitoglou, Adams, ve Jim, 2012;
Patil ve Sherekar, 2013).

Naive bayes siniflamasinda, egitim verisinden elde edilen olasiliklara gore
bir algoritma olusturulmahdir. Bu algoritma, test verisi ve yeni gelen verideki
siniflanacak 6zelligi olasiliklarina gore siniflandiracaktir. Siniflandirmanin amaci,
degeri bilinen bir bagimsiz degigken vektoru ile bagimli degiskenin degerinin
tahminin yapilmasidir. Bagiml degiskenin degerinin tahmin edilmesi amaciyla
bayes olasiligi en buyuk degere sahip sinif segilir. Yukaridaki formulde yer alan A
degerinin, bagimsiz degisken kabul edilmesi durumunda, daha 6nce goézlemlenmis
olan B olayinda gerceklesme durumu maksimize edilmelidir. Bu degerin maksimize
edilebilmesi, yine formule dayanarak, B olayinin A’da gerceklesme olasiliginin yani
P(B | A)nin maksimizasyonuna baghdir. Dolayisiyla siniflandirma igin
maksimizasyonu saglayacak olan en blylik sonsal (Maximum A Posteriori, MAP)

secilmelidir. En buyUk sonsal deger
argmax{P(B | A)P(A)}

seklinde gosterilir (Altunkaynak, 2017).
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Yapay sinir aglari. Yapay sinir aglari (artificial neural networks - ANN), insan
beyninin fizyolojisinden ilham alarak gelistiriimis bir modeldir. Biyolojik sinir
hacrelerinin, bir diger hicreyi tetiklemesi, sinirsel aktarimi devam ettirmesi igin bir
esik deger kadar uyariimasi gerekir. Yapay sinir hucresinin uyarimi da ayni sekilde
gerceklesmektedir. Genel olarak bir yapay sinir agi modeli, n adet katman (layer) ve
her katmanda degigik sayilarda olabilen hesaplama elemanlarindan olusur. Bir
yapay sinir agi modelinde bulunan hesaplama elemanlari ise, yapay sinir hiicresi
(artificial neuron), digim (node), birim (unit) veya islem elemani (processing

element) olarak adlandirilir (Akpinar, 2014).

Gizli katman

Girdi katmani

Sekil 4. Ornek bir YSA modeli

Her digumun, birden fazla girdisi ve bir ¢iktisi vardir. Bu c¢ikti, diger
digumlere iletilmelidir. Onceki diigimlerden iletilen veriler, digimiin hesaplama ve
sonu¢ gonderimi yapmasina olanak saglar. Hesaplama islemi, dugume gelen
girdilerin agirliklandiriimasi ile olur. Engelleyici ve uyarici baglantilarin, negatif ve
pozitif garpanlari olabilir. DUgumlerde, negatif ve pozitif carpanlara sahip uyarici ve

engelleyici baglantilarin yaninda, kazandirici (gain), séndiiriicii (quenching), ve
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uyandirici (nonspesific arousal) 6zel badlantilar da olabilir. Agirhk degerleriyle
carpiimis girdi de@erlerinin toplanmasi ile herhangi digumun net girdi (net input)
degeri olusmaktadir. Net girdi degerinin hesaplanmasinin ardindan, dugum igin
faaliyet degeri (activation value) hesaplanmalidir. Bu hesaplama igin, herhangi t.
zamandaki faaliyet degeri icin, t — 1 zamandaki faaliyet degeri ve t. zamandaki net

girdi deg@erinin bir fonksiyonu hesaplanmalidir (Hsu, Gupta, ve Sorooshian, 1995).
x;(t) = Fi(xi(t - 1);Tleti(t))

Burada; x;(t), t. zamandaki faaliyet degerini; x;(t — 1), t —1 zamandaki
faaliyet degerini; net;(t) ise t. zamandaki net girdi dederini gdstermektedir. Faaliyet
degeri, birgok modelde net girdi degerine esdeder olarak kullanilir. Yapay sinir agi
modeline gére c¢ikti dederinin elde edilmesinde, dogrusal olmayan fonksiyonlar
kullanilabilmektedir. Bu fonksiyonlara érnek olarak, kesin sinirli (hard limiters),

dogrusal tanjant, hiperbolik tanjant ve sigmoid verilebilir (Lippmann, 1987).

3

/

y J
Kesin Sinirh Lineer Tanjant
A y

y = L(1+exp(-c*x)) / y = tanh(c*x)

A J
Hiperbolik Tanjant Sigmoid

Sekil 5. YSA igin 6rnek esik fonksiyonlari
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Siniflandirma kalitesi olglitleri. Veri madenciliginde, siniflandirma
algoritmalarinin kalitesinin olgulmesi, hangi yontemin daha iyi oldugunu belirlemek
icin dnemlidir. Siniflandirmada kullanilan temel dlgut, dogru ve yanls siniflandirilan
gOzlemlerin sayisi karigiklik matrisi (confusion matris) Kkarsilastirilmasi ile
yapilmaktadir (Altunkaynak, 2017).

Tablo 1

Karisiklik Matrisi Ornegi

Gergek durum

Dogru (+) Yanlis (-)
Dogru (+) Dogru pozitif (DP) Yanlis pozitif (YP)
YoOntemin tahmini
Yanhs (-) Yanhs negatif (YN) Dogru negatif (DN)

Karisiklik matrisinden elde edilecek DP, YP, YN ve DN degerleri farkl
formullerle farkh dogruluk olcutlerine donustarebilir. Bunlardan ilki ve en basiti

dogruluk (accuracy) oranidir.
Dogruluk = DP + DN /N

Dogru siniflanmis degerlerin sayisinin, tum degerlere bolunmesi ile elde
edilen dogruluk orani, algoritmanin dogru siniflama sayisi ve kalitesi hakkinda
onemli bir bilgi verir. Ayrica, dogruluk oranini 1’e tamamlayan deger de hata orani
olarak kullanilir ve algoritmanin yanlis siniflamalari hakkinda fikir verir. Bu
degerlerin yaninda, karisiklik matrisinden elde edilen degerlerle hesaplanan,
duyarlik (sensitivity), 6zgllliik (specificity), kesinlik (precision), F 6&lgisi ve

Matthews korelasyon katsayisi da kullaniimaktadir (Coskun ve Baykal, 2011).
Duyarlik = DP/DP + YN
Ozgulliik = DN/YP + DN
Kesinlik = DP/DP + YP
F degeri = 2 *x duyarlik = 6zgulluk /duyarlik + kesinlik

DP « DN —YP xYN
J@P +YP)(DP + YN)(DN + YP)(DN + YN)

Matthews korelason katsayist =

Siniflama performansinin dlgimuinde, kappa istatistigi de kullaniimaktadir.

Kappa istatistigi, nominal olceklerde, iki gozlemci arasindaki degerlendirme
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uyumunu o6lgmek icin Cohen(1960) tarafindan gelistirilmis bir yontemdir. Cohen’in
kappasi, iki gdézlemci arasindaki uyumu o6lgerken, Fleiss’in kappasi ise gdzlemci
sayisinin ikiden fazla olmasi durumundaki uyumu Olger. Gdzlemcilerin
uyumsuzluklarinin esit kabul edilmesi durumunda kappa 6lgime uygundur. Eger
farkh uyumsuzluklara farkl élgeklendirmeler yapilabilecekse, agirlikli kappa élgime
uygun olacaktir (Fleiss, Cohen, ve Everitt, 1969). Hesaplama ise, gercekte ne kadar
uyum oldugu ve ne kadar uyum beklediginin degerleri arasindaki fark Gzerinden
hesaplanmaktadir. Ayrica, gozlemciler arasindaki uyumun sans eseri olabilecegi
durumlarin dikkate alinmasi, istatistigi daha az yaniltici yapmaktadir. Kappa
istatistigi, O ile 1 arasinda deger alabilmektedir. Kappa istatistigi, O ile .20 arasinda
deger aldiginda, deger zayif olarak nitelendirilir. Ayni sekilde, .20 ile .40 arasi makul,
40 ile .60 arasi ortalama, .60 ile .80 arasi gdi¢li, .80 ve Uzeri olmasi durumunda ise
neredeyse miilkemmel olarak nitelendirilir (Viera ve Garrett, 2005). Kappa degerinde
yer alan iki gozlemci, veri madenciligindeki gdzlenen ve beklenen degerle degigtirilir.
Yani iki gozlemcinin degerlerinin uyumu yerine, gézlenen ve beklenen degerin
uyumu kontrol edilir (Aksu, 2018).

gozlenen dogruluk — beklenen dogruluk

k k) =
appa(k) 1 — beklenen dogruluk

Bir diger performans 6lcimuU ise karekOk hata degeri ile yapilmaktadir.
Karekok hata ve goreceli karekok hata degerleri, farkh buyudklikteki hatalari ortaya
cikardidi icin dogru-yanhs siniflamasi disinda, hatalarin buydklGgua ile ilgili fikir
vermektedir. Hata kare ortalamasi (mean-squared error), gozlenen ve beklenen
degerlerin farkinin karelerinin toplanmasi ile elde edilen sayinin érnek sayisina
boélinmesi ile elde edilir (Witten I. H., Frank, Hall, ve Pal, 2005).

N
1
MSEGx,y) =% ) (4 =y’
i=1

Basit bir sekilde hesaplanabilmesi, hatalari ikili (1-0) sekilde ele almamasi,
optimizasyon kolayhgi hata kare ortalamasinin olumlu &zellikleridir. Hata kare

ortalamasinin karekoku ise karekok hata degerini verir (Wang ve Bovik, 2009).

N
1
RMSE(x,y) | (xi = )?
i=1
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RMSE, kestirilen deger ile gergek degerin arasindaki mutlak farklihda iligkin
istatistiktir. Karekok hata degeri sifira yaklagtikca, modelin uyumu yukselmektedir

(Eroglu ve Kelecioglu, 2015).

ilgili Calismalar

Aksu (2018), Turkiye veri setinde yer alan 5895 o6grencinin PISA (2015) fen
okuryazarligi basarisini tahmin etmede Decision Stump, Hoeffding Tree, J.48,
Lojistik Model, RepTree, Rastgele Orman, Rastgele AJac ve Ridge Lojistik
Regresyon yontemlerini kullanmistir. Kullanilacak veri setini test ve egitim verisi
olarak ayirmada farkli yontemler kullaniimistir. 10 kath ¢apraz gegerleme, veri setini
belirli bir yuzde ile (%5, %10, %15, %20, %25, %30 ve %35) bolme ve tum veri setini
hem egitim hem test verisi olarak kullanma yontemleri kullaniimistir. Elde edilen
sonuglara gore verilerin egitim ve test verisi olarak bolunmesi sirasinda veri setinin
en az %15’inin test verisi olarak kullaniimasi onerilmektedir. Daha kararli ve daha
dogru kestirimler icin ise gapraz gegerleme kullaniimasi ve katman sayisinin en az

10 olmasi onerilmektedir.

Sengiir (2013)de yapti§i calismada, Firat Universitesi Egitim Fakdltesi
Bilgisayar ve Ogretim Teknolojileri béliminden mezun olmus 127 &grencinin
yilsonu notlari kullanilarak mezuniyet notlar yapay sinir aglari ve karar agaci
algoritmalariyla tahmin edilmeye c¢alisiimigtir. Bu tahmin igin iki senaryo
olusturulmustur. ilk senaryoda égrencilerin bir ve ikinci sinifa ait yilsonu notlari, ikinci
senaryoda ogrencilerin bir, iki ve Gguncu sinif yilsonu notlari kullaniimigtir. Yapilan
analizler sonuglarinda yapay sinir aglari algoritmasinin her iki senaryoda da karar
agaclarindan daha basarili oldugu tespit edilmigtir. Ayrica ikinci senaryonun iki

algoritma icin de daha basarili sonuglar verdigi goruimustur.

Sengll (2011)de yaptidi ¢alismada Turk 6grencilerin PISA 2009 6grenci
anketine verdikleri yanitlarla okuma becerilerini agiklayan degiskenleri belirlemek
amaciyla CHAID analizi yapmistir. Analizde PISA 2009’a katilan 4996 Turk
ogrenciye ait veriler kullaniimistir. Arastirma sonucunda Turk 6grencilerin okuma

becerilerini aciklayan en onemli degiskenin “edebi eserlere sahip olma” oldugu
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gorllmustir. Ayrica okul tart, sinif duzeyi, cinsiyet, 6grencilerin ¢alisma
aliskanliklariyla ilgili bir madde olan “galisirken anlamadigim bir sey olursa, bunu
acikliga kavusturmak igin ek bilgi ararim” maddesi, 6grencilerin okul ders saati
disinda calismaya ayirdiklari zaman degiskenlerinden Matematik, Turkgce, Fen ve
bu dersler digindaki diger derslere c¢alisma maddesi diger aciklayici degiskenler

olarak belirtilmigtir.

Aksu ve Guzellerin (2016) calismasinda ise PISA 2012’ye katillan 15
yasindaki 1391 Turk o6grenciden elde edilen verilerle, matematik okuryazarhgi
bakimindan basarili ve basarisiz ogrencileri derse iligkin ilgi, tutum, motivasyon,
algi, 6z yeterlik, kaygi ve calisma disiplini degiskenlerine gére CHAID analizi ile
siniflandirmak ve bu degiskenlerin siniflandirmadaki etkisi ortaya konulmak
istenmistir. Arastirma sonucunda elde edilen bulgulara dayali olarak, matematik
okuryazarliginda, Turkiye orneklemi icin Ozellikle 6z yeterlik algisi, derse iligkin
tutum ve kaygi durumlari ile g¢alisma disiplini konulari Uzerinde durulmasi

onerilmistir.

Naik ve Samant (2016)'da yaptiklari calismada, Hindistan Karaciger
Hastalari Veri Seti'nde yer alan 583 veriyle, Decision Tree, Navie Bayes ve K en
yakin komgu algoritmalarini kullanarak, acik kaynak kodlu Rapid Miner, WEKA,
Tanagra, Orange ve Knime programlarindan elde edilen sonuglari karsilagtirmistir.
Elde edilen sonuglara gore, Decision Tree algoritmasinda en yuksek yuzdeli
dogruluk Knime'da, en dusik yuzdeli dogruluk Orange’ta, Naive Bayes
algoritmasinda en yuksek yuzdeli dogruluk Knime'da, en duguk yuzdeli dogruluk
WEKA’da, K en yakin komsu algoritmasinda en ylksek yuzdeli dogruluk WEKA'da,
en dusuk yuzdeli dogruluk Orange’ta ¢ikmistir.

Hussain ve digerlerinin  (2018) vyaptigi ¢alismada ise Dibrugarh
Universitesi’'ne giris igin kullanilan Ortak Girig Sinavi (CEE)'ndan elde edilmis 666
veriden vyararlanilmistir. Veri seti kullanilarak, Orange, WEKA ve R Studio
programlariyla cgesitli kimeleme ve siniflandirma yontemleri karsilastiriimigtir.
Siniflama algoritmalarindan olan Yapay Sinir Aglari, bu veri setinde en yuksek
oranda dogrulugu vermistir. Ayrica kUmeleme araclari igerisinde K-means

kimeleme yonteminin bagsariminin daha iyi oldugu gorulmustur.
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Devasia, Vinushree ve Hedge'nin (2016)’'da yaptidi ¢alismada Mysuru'daki
Amrita Vishwa Vidyapeetham Universitesi’'ndeki 700 6grenciden elde edilmis web
tabanli veriler kullaniimistir. Veriler Naive Bayes, Regresyon, Decision Tree ve
Yapay Sinir Aglari kullanilarak siniflandirilmistir. Ogrencilerin yeni dénemdeki,

durumlarini tahmin etmede en iyi algoritma Naive Bayes olarak bulunmusgtur.

ilgili arastirmalar ve alanyazin incelendiginde, paket programlarin siklikla
kullanildigi gorilmektedir. Ancak veri madenciligi analizi yapan paket programlarin
ikt sonuglarinin karsilastirmasina iligkin yeterli sonug bulunmamaktadir. Ozellikle
de egitimde veri madenciligi s6z konusu oldugunda paket program ciktilarinin
karsilastirimasina iligkin ¢caligmaya rastlanilmamigtir. Alayazin taramasinda paket
programlarin karsilastiriimasi ile ilgili galisma olarak Naik ve Samant (2016)'in 583
veriyle Hindistan Karaciger Hastalari Veri Seti’'ndeki galismasina rastlanmistir.
Ancak sozu edilen calisma oldukg¢a kapsamli olmasina karsin saglik verileri Uzerine
yapilmis bir calismadir. Bu ¢alismada ise Turkiye’'de elde edilmis egitim verileri ve
¢ok daha buyuk bir veri seti ile (11264 Kkisilik orneklem) paket programlar
kargilastinimistir. Egitim verilerinde karsilastirma yapilmis olmasi, gelecekte
yapilacak calismalarin da yardimiyla, Turkiye’de egitimde veri madenciligi alanina

katki saglamasi agisindan onemli olacaktir.

27



Bolum 3

Yontem

Calismada ABIDE (2018) verileri kullanilarak, WEKA ve Orange
programlarinda bulunan k-en yakin komsu, rastgele orman, destek vektdr makinesi,
naive bayes ve yapay sinir aglari yontemleri ile elde edilen, dogru siniflama sayisi,
dogru siniflama orani, kappa istatistigi ve ROC egrisi altinda kalan alan degerleri
kargilagtirimigtir. ABIDE’de yer alan Tirkge testinden elde edilen Tlrkge
puanlarinin tahmin edilmesi i¢in o6grencilerin anket sorularina verdigi cevaplar
kullaniimigtir. Verilerin on iglemesi yapildiktan sonra programlarin kabul ettigi
formatlara donustirilmis ve analizlere baslanmistir. Analizlerin ardindan her bir
paket programda elde edilen sonuglar hem kendi i¢erisinde yontemler baglaminda
hem de iki paket programdaki ayni yontemlerin sonuclari dikkate alinarak

karsgilastirmalar yapilmistir.

Bu kapsamda, s6z konusu modelleri ve programlari test etme amacini

tasimasindan dolayi ¢alisma betimsel arastirma niteligindedir.

Arastirmanin Evreni ve Orneklemi

Bu calismanin evrenini, ABIDE (2018) sinavina girmis tim o&grenciler
olusturmaktadir. Calisma 6rneklemi ise, Ug kitapgiktan birinde (A Kitapgigi) yer alan

tum ogrencilere ait veriden olugsmaktadir.

Verilerin Elde Edilme Sireci
Calismada ABIDE (2018) sinavi ile elde edilmis veriler kullaniimistir. Bunun
sebebi; gecgerlik ve guvenirligi yeterli dizeyde olan bir test kullaniimak istenilmesidir.

ABIDE (2018) sinavini olusturan (¢ kitapgiktan birinde yer alan 11264 kisilik
orneklem, Milli Egitim Bakanlhgi'ndan istenmis ve veriler temizlenerek isleme

koyulmustur.
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Veri Toplama Araglari

ABIDE (2018) sinavinda yer alan Tirkge alt testi puani bagimh degisken,
ogrenci anketindeki sosyoekonomik dizey, okula yonelik tutum, akran zorbaligina
maruz kalma indisi, aile ilgisi, aile baskisi, her bir derse yonelik tutum, her bir derse
verilen deger ve her bir derse iliskin 6z-yeterlik algisi puanlari ise bagimsiz degigken
olarak ele alinmistir. Dolayisiyla veri toplama araclari, ABIDE (2018) Tirkce basari
testi ve 6grenci anketi olarak ifade edilebilir. Basari testinin yaklasik yarisi ¢oktan
secmeli diger yarisi ise acik uglu sorulardan olugsmaktadir. Basari testinin gecgerlik
ve guvenirligine iligkin hesaplanan degerlerin, testin gecerli ve guvenilir,
puanlayicilar arasindaki tutarhligin yliksek oldugunu gdsterdigi belirtiimistir (MEB,
2019). Bahsi gegen Ogrenci anketi ve basari testlerinin yaninda okul ve yonetici

anketi de uygulanmisgtir.

Verilerin Analizi

Verilerin analize uygun hale getiriimesi icin oncelikle alt testlere verilen
cevaplarin yer aldigi sutunlar silinmigtir. Ardindan, kategorik halde yer alan sutunlar

duzenlenmigtir. Bu iglem sirasinda; 4 alt test icin ".... dersi icin bu o6gretim yili
icerisinde okulunuzda acilan Destekleme ve Yetistirme Kurslarina katildiniz mi?"
sorusuna verilen yanitlar “Hi¢ katilmadim./ Birinci dénem katildim./ ikinci dénem
katildim./ Her iki donemde de katildim.” seklinde kategorilendiriimisken, bu
kategorilendirmede yer alan birinci ve ikinci donemde katilmanin, bu ¢alisma igin
anlamsiz olmasi sebebiyle iki segenek birlestiriimis ve “Hi¢ katilmadim./Bir donem
katildim./iki ddnemde de katildim.” seklinde diizenlenmistir. Ardindan, veride hedef
degisken olarak kullanilacak degiskenlerin olusturulmasi igin ilk olarak Turkge alt
testinin puanlarina gére ABIDE (2018) raporunda yer alan 5'li siniflandirma kriterleri
gOzetilerek puanlar siniflandiriimistir.  Bir diger hedef degisken olan 2’li
siniflandirimis puanlar igin ise, Tlrkge alt testinden elde edilmis puanlarin

ortalamasi, ayirici olarak kullaniimigtir.

Verilerin analizi igin veri setinin temizlenmis ve uygulamaya hazir hale
getirilmigtir. Bu suregte kayip veri dagihiminin tamamen rastgeleligi Little's MCAR

testi ile test edilmis ve kayip verilerin tamamen rastgele dagildigr gorulmustur
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(x2=4653,305, sd=4569, p=,188). Verilerin ¢ift bazinda (pairwise) silinmesi uygun
gorilmustir. Ardindan WEKA ve Orange programlarinda k-en yakin komsu,
rastgele orman, destek vektor makinesi, naive bayes ve yapay sinir aglari yontemleri

ile analizler yapilmistir.

Ardindan, arastirma kapsaminda belirlenen siniflama algoritmalariyla, temel
alti, temel, orta, orta Ustl ve ileri olarak siniflanan 6grencilerden elde edilen élgme
sonuglarinin guvenirlik ve gecerlik degerleri incelenmigtir. Ardindan o6grenciler
ortalama puanlara gore basaril ve basarisiz olarak ikili (binary) sekilde
siniflandirllarak  ve algoritmalarin  siniffama performans degerleri tekrar
incelenmigtir. Analizler sonrasinda tim ydntemlerin dogru siniflama sayisi, dogru
siniflama orani, kappa istatistigi ve ROC egrisi altinda kalan alan degerleri

karsilagtinimistir.
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Bolum 4

Bulgular ve Yorumlar

Arastirmada oncelikle, verilerin veri madenciligine hazirlanmasi amaciyla

gereken 6n islemler yapiimigtir. On isleme isleminin sonucunda elde edilen veri,

Turkge alt test puani ile birlikte 35 degiskenden olugmaktadir. Bu degigkenlerden

32’si bagimsiz degisken olarak ele alinmis ve &grencilerin Turkce alt testi

puanlarindan ikili ve begli siniflandirma ile elde edilen puanlari yordamak igin

kullaniimigtir.

Tablo 2

Kullanilan Veri Kodlari ve Kisa Agiklamalari

Kod Kisa aciklama Kod Kisa aciklama
TUR_500 Og[gn0|ler|n Turkge alt testinden elde okultutum Okula karg! tutum
ettigi puan
anneegitim Annenizin egitim durumu nedir zorbalikk Zorbalda maruz kalma dlzeyi
egitimhedefi Egitiminizdeki hedefiniz nedir aileilgisi Ailenin ilgi duzeyi
kitapsayi Ogrencilerin evlerindeki kitap sayisi ailebaskisi Ailenin baski dizeyi
Turkge dersi Destekleme ve - . . e
turkurs Yetigtirme Kurslarina katilim matsevgisi Matematik dersi sevgi diizeyi
Matematik dersi Destekleme ve Matematik dersi 6zyeterlilik
matkurs - matozyet N
Yetistirme Kurslarina katihm dizeyi
fenkurs Fen_ ve Teknoloji dersi Destekleme ve matverdeger Matematik dersine verilen deger
Yetistirme Kurslarina katihm
Sosyal Bilgiler dersi Destekleme ve . . G
soskurs Yetistirme Kurslarina katilim fensev Fen Bilgisi dersi sevgi duzeyi
turodevverme Tirkge-Odev Verme Sikhig fenozyet ggge?/;lgl& dersi 6zyeterlilik
matodevverme  Matematik-Odev Verme Sikhgi fenverdeger  Fen Bilgisi dersine verilen deger
fenodevverme Fen ve Teknoloji-Odev Verme Siklig tursevgisi Turkge dersi sevgi dlizeyi
sosodevverme  Sosyal Bilgiler-Odev Verme Sikhig turozyet Turkce dersi 6z yeterlilik dizeyi
turodevsure 'Srﬁilége-Odev Yapmak lgin Harcanan turverdeger  Turkge dersine verilen deger
matodevsure Matematlk-Qdev Yapmak lgin sossevgisi Sosyal Bilgiler dersi sevgi diizeyi
Harcanan Sire
Fen ve Teknoloji-Odev Yapmak igin Sosyal Bilgiler dersi 6zyeterlilik
fenodevsure . sosozyet PO
Harcanan Sure dizeyi
sosodevsure Sosyal Bllgll?r-Odev Yapmak Igin sosverdeger So:c,yal Bilgiler dersine verilen
Harcanan Sure deger
. I Turkge alt testi puanindan elde
sosyoekonomik  Sosyoekonomik diizey TUR_2 edilmis ikili sinflandirma degeri
TUR 5 Turkge alt testi puanindan elde

edilmis begli siniflandirma degeri
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ilk olarak kayip verinin durumunun tespiti icin kayip veriler silinerek ve
silinmeden analizler gergeklestirilmigtir. Analizlerin sonucunda kayip verilerin

silinmesinin algoritmalari etkilemedigi gorulmustar.

Birinci Alt Problem: ABIDE 2018 Tiirkge Alt Testi Puanlarinin 5’li Siniflandig

Duruma iligkin Bulgular

ABIDE sinavinda Tiirkge alt testi puanlari besli siniflandirildiginda,
demografik ve psiko-sosyal dediskenlerden yararlanarak; WEKA ve Orange
programlarinda k-en yakin komgu, rastgele orman, destek vektér makinesi, naive
bayes ve yapay sinir aglari algoritmalari ile elde edilen dogru siniflama sayisi, dogru
Siniflama orani, kappa istatistigi ve ROC egrisi altinda kalan alan degerler

karsilastiriimistir.

Calismanin birinci alt probleminde 10 kath gapraz gegerleme yontemiyle her

iki programda da analizler gergeklestiriimistir.
K-en yakin komsu algoritmasina iliskin sonuglar

K-en yakin komsu algoritmasinda belirlenen k degeri 51'dir. Oklidyen
metrikle birlikte uzaklik degerine gore agirliklandirma kullaniimistir. K-en yakin
komsu algoritmasina gore elde edilen sonuglarin guvenirlik degerleri Tablo 3’te

verilmigtir.
Tablo 3

K-En Yakin Komgu Algoritmasina Ait 5’li Siniflama Sonuclari

k-en yakin komsu WEKA Orange
Dogru siniflama sayisi 4913 5041
Dogru siniflama orani .436 .448
Oranin guiven araligi (%95) 428 - 446 439 - .458
Kappa istatistigi .119 .141
ROC egrisi altinda kalan alan .629 .646

Tablo 3 incelendiginde k-en yakin komsu algoritmasinin, WEKA’da,
ornekleminin %43,6’sin1 dogru sinifladidi, ayni kosullarda Orange’in ise %44,8'ini
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dogru sinifladigi goérulmektedir. Dogru siniflama oraninin glven araliklarinin
kesistigi gorilmektedir. WEKA 11264 Kkisilik 6rneklemden 4913’Gnu  dogru
siniflarken, Orange 5041 dogru siniflama yapmistir. WEKA’da kappa istatistigi .119
iken Orange’ta .141 olmustur. ROC egrisi altinda kalan alan WEKA'da .629 iken
Orange’ta .646 olmustur.

Programlarin k-en yakin komsu algoritmasinda siniflandirma sonuglarinin
karigiklik matrisleri Tablo 4’te verilmigtir.
Tablo 4

K-En Yakin Komgu Algoritmasinin 5°li Karisiklik Matrisi (WEKA, Orange)

WEKA Gézlenen
1 3 4
1 0 35 12
Boklenen 2 0 19 604 180
3 0 17 2311 1593 43
4 0 1 1836 2346 147
5 0 0 640 1238 237
Orange Gobzlenen
1 0 0 32 14 5
2 0 10 614 179
Beklenen 3 0 8 2448 1467 41
4 0 4 1832 2253 241
5 0 0 570 1715 330

Tablo 4’teki karisiklik matrisleri incelendiginde besli siniflandirmada 1 olarak
siniflandirilan ve temelalti olarak nitelenen égrencilerin temel, orta, ortalstu ve ileri
olarak (2, 3, 4, 5) siniflandigi gorulmustur. Orta olarak siniflanmasi beklenen 3
seklinde kodlanan o&grencilerin buylk bir kismi ise, 4 yani ortalstu olarak
siniflandinimistir. Ayni sekilde ortaustl 6grencilerin, orta olarak siniflandirildigi
gérilmistir. ileri olarak siniflandiriimasi beklenen ve 5 olarak kodlanan dgrencilerin
ortalstu yani 4 olarak siniflandirildigi tespit edilmistir.

WEKA, 2 ve 4 olarak kodlanmis 6grencilerde, sirasiyla 9 ve 93 fazla dogru
siniflama yapmisken; Orange, 3 ve 5 olarak kodlanmis 6grencilerde, sirasiyla 137
ve 93 fazla dogru siniflama yapmistir. 1 olarak kodlanmis égrenciler ise her iki

algoritmada da dogru siniflanamamistir.
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Rastgele orman algoritmasina iligskin sonuglar
Rastgele orman algoritmasinda kullanilacak agag¢ sayisi 100 olarak
belirlenmistir. Tekil agaclarin derinligi ise 7 ile sinirlandinimistir. Rastgele orman

algoritmasina gore elde edilen sonuglarin guvenirlik degerleri Tablo 5’te verilmigtir.

Tablo 5

Rastgele Orman Algoritmasina Ait 5°li Siniflama Sonuglari

Rastgele orman WEKA Orange
Dogru siniflama sayisi 5297 5349
Dogru siniflama orani 470 475
Oranin gliven arahgi (%95) .461 - .480 .466 - .484
Kappa istatistigi .173 .175
ROC egrisi altinda kalan alan .673 .685

Tablo 5 incelendiginde rastgele orman algoritmasinin, WEKA’da,
ornekleminin %47’sini dogru sinifladigi, ayni kosullarda Orange’in ise %47,5'ini
dogru sinifladigi gorilmektedir. Dogru siniflama oraninin glven araliklarinin
kesistigi gorulmektedir. WEKA 11264 Kkisilik orneklemden 5297°UnUu dogru
siniflarken, Orange 5349 dogru siniflama yapmistir. WEKA’da kappa istatistigi .173
iken Orange’ta .175 olmustur. ROC egrisi altinda kalan alan WEKA’da .673 iken
Orange’ta .685 olmustur.

Programlarin rastgele orman algoritmasinda siniflandirma sonuglarinin

karigiklik matrisleri Tablo 6’da verilmigtir.
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Tablo 6

Rastgele Orman Algoritmasinin 5’li Karigiklik Matrisi (WEKA, Orange)

WEKA Gézlenen
1 2 3 4
1 0 35 11
Beklenen 2 0 23 600 181
3 0 13 2062 1836 53
4 0 1 1256 2827 246
5 0 0 260 1470 385
Orange Goézlenen
1 0 0 34 14
2 0 2 628 174
Beklenen 3 0 2 2071 1870 21
4 0 0 1190 2960 180
5 0 0 222 1577 316

Tablo 6’daki karigiklik matrisleri incelendiginde begli siniflandirmada 1 olarak
siniflandirilan ve temelalti olarak nitelenen 6grencilerin temel, orta, ortaistu ve ileri
olarak (2, 3, 4, 5) siniflandigi gorulmustir. Orta olarak siniflanmasi beklenen 3
seklinde kodlanan ogrencilerin buyuk bir kismi ise, 4 yani ortaustl olarak
siniflandinimistir. Ayni sekilde ortaustl 6grencilerin, orta olarak siniflandirildigi
gorulmustar. ileri olarak siniflandiriimasi beklenen ve 5 olarak kodlanan égrencilerin
ortaustu yani 4 olarak siniflandirildigi tespit edilmistir.

WEKA, 2 ve 5 olarak kodlanmig 6grencilerde, sirasiyla 21 ve 69 fazla dogru
siniflama yapmisken; Orange, 3 ve 4 olarak kodlanmis 6grencilerde, sirasiyla 9 ve
133 fazla dogru siniflama yapmigtir. 1 olarak kodlanmis 6grenciler ise her iki

algoritmada da dogru siniflanamamisgtir.

Destek vektér makinesi algoritmasina iligskin sonuglar

Destek vektdor makinesi algoritmasi icin model uyumuna sagladigi katki
dolayisiyla radyal tabanli ¢gekirdek fonksiyonu kullaniimistir. Destek vektor makinesi

algoritmasina gore elde edilen sonuglarin guvenirlik degerleri Tablo 7’de verilmistir.
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Tablo 7

Destek vektér makinesi algoritmasina ait 5’li siniflama sonuclari

Destek vektér makinesi WEKA Orange
Dogdru siniflama sayisi 5409 5335
Dogru siniflama orani .480 474
Oranin giiven araligi (%95) 471 -.490 .465 - .483
Kappa istatistigi .185 .185
ROC egrisi altinda kalan alan .589 .687

Tablo 7 incelendiginde destek vektdr makinesi algoritmasinin, WEKA’da,

ornekleminin %48’ini dogru sinifladigi, ayni kosullarda Orange’in ise %47,4’Unu

dogru sinifladigr gorulmektedir. Dogru siniflama oraninin glven araliklarinin
kesistigi gorllmektedir. WEKA 11264 Kkisilik 6rneklemden 5409’unu dogru
siniflarken, Orange 5335 dogru siniflama yapmistir. kappa istatistigi WEKA'da ve
Orange’ta .185 olmustur. ROC egrisi altinda kalan alan WEKA’da .589 iken

Orange’ta .687 olmustur.
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Tablo 8

Destek Vektér Makinesi Algoritmasinin 5°li Karigiklik Matrisi (WEKA, Orange)

WEKA Gobzlenen
1 2 3 4
1 0 0 35 12
Beklenen 2 0 0 643 161
3 0 0 2142 1801 21
4 0 0 1218 2925 187
5 0 0 239 1534 342
Orange Goézlenen
1 0 0 36 10 5
2 0 19 628 156
Beklenen 3 0 16 2188 1698 62
4 0 5 1394 2609 322
5 0 0 303 1293 519

Tablo 8'deki karisikhik matrisleri incelendiginde besli siniflandirmada 1 olarak
siniflandirilan ve temelalti olarak nitelenen 6grencilerin orta, ortatstu ve ileri olarak
(3, 4, 5) siniflandig1 goérulmastir. Temel olarak siniflandiriimasi beklenen ve 2
seklinde kodlanan &grencilerin, ¢ogunlukla 3 yani orta olarak siniflandiridig
gorilmustir. Orta olarak siniflanmasi beklenen 3 seklinde kodlanan dgrencilerin
blyUk bir kismi ise, 4 yani ortalstu olarak siniflandiriimistir. Ayni sekilde ortatstu
yani 4 olarak kodlanan 6grencilerin, orta yani 3 olarak siniflandirildigi gérulmustar.
lleri olarak siniflandiriimasi beklenen ve 5 olarak kodlanan égrencilerin ortaiistl yani
4 olarak siniflandinldigi tespit edilmistir.

WEKA, 4 olarak kodlanmis &grencilerde, 1316 fazla dogru siniflama
yapmigken; Orange, 2, 3 ve 5 olarak kodlanmis 6grencilerde, sirasiyla 19, 46 ve
177 fazla dogru siniflama yapmigtir. 1 olarak kodlanmis 6grenciler ise her iki
algoritmada da dogru siniflanamamistir.

Naive bayes algoritmasina iligkin sonuglar

Naive bayes algoritmasi icin programlarda bulunan temel algoritmalar
kullaniimigtir. Naive bayes algoritmasina gore elde edilen sonuglarin guvenirlik

degerleri Tablo 9'da verilmigtir.
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Tablo 9

Naive Bayes Algoritmasina Ait 5°li Siniflama Sonuglari

Naive bayes WEKA Orange
Dogru siniflama sayisi 4809 4127
Dogru siniflama orani 426 .366
Oranin giiven araligi (%95) 418 - . 436 .368 -.376
Kappa istatistigi .190 .145
ROC egrisi altinda kalan alan .651 .638

Tablo 9 incelendiginde naive bayes algoritmasinin, WEKA’da, érnekleminin
%42,6’'sin1 dogru sinifladigi, ayni kosullarda Orange’in ise %36,6’sin1 dogru
sinifladigi gorulmektedir. Dogru siniflama oraninin guven araliklarinin kesismedigi
gorilmektedir. WEKA 11264 Kkisilik 6rneklemden 4809unu dogru siniflarken,
Orange 4127 dogru siniflama yapmistir. kappa istatistigi WEKA’da .190 Orange’ta
ise .145 olmustur. ROC egrisi altinda kalan alan WEKA’da .651 iken Orange’ta .638
olmustur.

Naive bayes algoritmasina iliskin sonuglarin karisiklik matrisi Tablo 10’da

verilmistir.
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Tablo 10

Naive Bayes Algoritmasinin 5’li Karisiklik Matrisi (WEKA, Orange)

WEKA Gézlenen
2 3 4
1 0 18 18 6
Beklenen 2 16 278 371 125 14
3 46 577 1706 1285 530
4 72 292 1200 1808 958
5 36 78 272 712 1017
Orange Goézlenen
1 8 15 9 7 12
2 149 234 221 134 66
Beklenen 3 463 524 1116 1303 558
4 406 239 842 1746 1097
5 172 55 198 667 1023

Tablo 10’daki karigiklik matrisleri incelendiginde, 2 olarak kodlanmis temel
dizeydeki ogrencilerin siniflandiriimasinda ise WEKA'nin Orange’a gore 44
fazladan dogru siniflama yaptigi goriimektedir. 3 olarak kodlanan orta diizeyde
bulunan 590 6grenciyi WEKA’nin Orange’a gore dogru sinifladigi gortlmektedir. 4
olarak kodlanmis ortaustl dizeyde bulunan 62 6grenciyi WEKA'nin Orange’a goére
dogru sinifladigi gorulmektedir. 1 ve 5 olarak kodlanmig temelalti ve ileri dizeyde
bulunan 6grencilerin siniflamasinda ise Orange lehine sirasiyla 8 ve 6 fazladan
dogru siniflama yapildigi gértlmektedir.

Yapay sinir aglari algoritmasina iliskin sonucglar

Yapay sinir aglari algoritmasi i¢in programlarda bulunan temel algoritmalarin
Uzerine, gizli katmanda 25 sinir agi ve 20 tekerrur sinirlamasi ile olusturulmustur.
Yapay sinir aglari algoritmasina gore elde edilen sonuglarin guvenirlik degerleri

Tablo 11°de verilmisgtir.
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Tablo 11

Yapay Sinir Aglari Algoritmasina Ait 5°li Siniflama Sonuglari

Yapay sinir aglari WEKA Orange
Dogdru siniflama sayisi 5141 5419
Dogru siniflama orani .456 .481

Oranin giiven araligi (%95) .447 - . 466 472 - .491

Kappa istatistigi 175 .204

ROC egrisi altinda kalan alan .649 .693

Tablo 11 incelendiginde yapay sinir aglari algoritmasinin, WEKA’da,
ornekleminin %45,6’sin1 dogru sinifladigl, ayni kosullarda Orange’in ise %48,1’ini
dogru sinifladigr gorulmektedir. Dogru siniflama oraninin glven araliklarinin
kesismedigi gortlmektedir. WEKA 11264 Kkisilik o6rneklemden 5141’ini dogru
siniflarken, Orange 5419 dogru siniflama yapmistir. kappa istatistigi WEKA’da .175
Orange’ta ise .204 olmustur. ROC egrisi altinda kalan alan WEKA'da .649 iken
Orange’ta .693 olmustur.

Yapay sinir aglar algoritmasina iliskin sonuglarin karisikhik matrisi Tablo
12’de verilmigtir.
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Tablo 12

Yapay Sinir Aglari Algoritmasinin 5’li Karigiklik Matrisi (WEKA, Orange)

WEKA Gézlenen
1 3 4
1 0 32 10
Beklenen 2 0 88 557 150
3 0 118 2244 1480 122
4 0 31 1655 2168 476
5 0 7 429 1038 641
Orange Goézlenen
1 0 3 32 9 7
2 0 34 618 151 101
Beklenen 3 0 25 2195 1643 101
4 0 1 1358 2510 461
5 0 0 279 1156 680

Tablo 12'deki karisiklik matrisleri incelendiginde besli siniflandirmada 1
olarak kodlanan ve temelalti olarak nitelenen dgrencilerin temel, orta, ortaistu ve
ileri olarak (2, 3, 4, 5) siniflandigi gorulmustir. Temel olarak siniflandiriimasi
beklenen ve 2 seklinde kodlanan 6grencilerin, cogunlukla 3 ve 4 yani orta ortaustu
olarak siniflandirildigi goértlmastur. Orta olarak siniflanmasi beklenen 3 seklinde
kodlanan 6grencilerin buylk bir kismi ise, 4 yani ortaustu olarak siniflandiriimistir.
Ayni sekilde ortaustl yani 4 olarak kodlanan ogrencilerin, orta yani 3 olarak
siniflandirildigi gérilmistiir. ileri olarak siniflandiriimasi beklenen ve 5 olarak
kodlanan &grencilerin ¢cogunlukla ortatsti yani 4 olarak siniflandirildigi tespit
edilmigtir.

WEKA, 2 ve 3 olarak kodlanmig dgrencilerde, sirasiyla 54 ve 49 fazla dogru
siniflama yapmisken; Orange, 4 ve 5 olarak kodlanmis 6grencilerde, sirasiyla 342
ve 39 fazla dogru siniflama yapmistir. 1 olarak kodlanmis 6grenciler ise her iki

algoritmada da dogru siniflanamamistir.

ikinci Alt Problem: ABIDE 2018 Tiirkge Alt Testi Puanlarinin 2’li Siniflandig

Duruma iligkin Bulgular

ABIDE sinavinda Tiirkge alt testi puanlari ikili siniflandirildiginda, demografik

ve psiko-sosyal degiskenlerden yararlanarak; WEKA ve Orange programlarinda k-
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en yakin komsu, rastgele orman, destek vektér makinesi, naive bayes ve yapay Sinir
aglar algoritmalari ile elde edilen dogru siniflama sayisi, dogru siniflama orani,

kappa istatistigi ve ROC egrisi altinda kalan alan degerler kargilagtiriimistir.

Calismanin ikinci alt probleminde 10 kath ¢apraz gegerleme yontemiyle her

iki programda da analizler gergeklestiriimistir.
K-en yakin komsu algoritmasina iliskin sonuglar

K-en yakin komsu algoritmasinda belirlenen k degeri 39'dur. Oklidyen
metrikle birlikte uzaklik degerine gore agirliklandirma kullaniimistir. K-en yakin
komsu algoritmasina gore elde edilen sonuglarin guvenirlik degerleri Tablo 13’te

verilmistir.
Tablo 13

K-En Yakin Komsu Algoritmasina Ait 2°li Siniflama Sonuglari

k-en yakin komsu WEKA Orange
Dogru siniflama sayisi 7188 7324
Dogru siniflama orani .638 .650
Oranin gliven arahgi (%95) .630 - .648 .642 - .660
Kappa istatistigi .278 .301
ROC egrisi altinda kalan alan .698 .713

Tablo 13 incelendiginde k-en yakin komsu algoritmasinin, WEKA'da,
ornekleminin %63,8’ini dogru sinifladigi, ayni kosullarda Orange’in ise %65’ini
dogru sinifladigi goérulmektedir. Dogru siniflama oraninin glven araliklarinin
kesistigi gorilmektedir. WEKA 11264 kisilik rneklemden 7188’ini dogru siniflarken,
Orange 7324 dogru siniflama yapmistir. kappa istatistigi WEKA'da .278 Orange’ta
ise .301 olmustur. ROC egrisi altinda kalan alan WEKA’da .698 iken Orange’ta .713

olmustur.
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Tablo 14

K-En Yakin Komgu Algoritmasinin 2’li Karisiklik Matrisi (WEKA, Orange)

WEKA Goézlenen
1 2
Beklenen 1 3666 1782
2 2294 3522
Orange Gobzlenen
1 2
Beklenen 1 3699 1749
2 2191 3625

Tablo 14 incelendiginde, 2’li siniflanmis verilerle k-en yakin komsu

algoritmasinda, Orange’in 1 olarak kodlanmis 6grencilerde 33 fazla dogru siniflama

yaptigi; WEKA’nin, 2 olarak kodlanmig ogrencilerde 103 fazla dogru siniflama

yaptigi gorulmektedir.

Rastgele orman algoritmasina iligskin sonuglar

Rastgele orman algoritmasinda kullanilacak aga¢ sayisi

15 olarak

belirlenmistir. Tekil agaclarin derinligi ise 7 ile sinirlandinimistir. Rastgele orman

algoritmasina gore elde edilen sonuglarin guvenirlik degerleri Tablo 15’te verilmistir.
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Tablo 15

Rastgele Orman Algoritmasina Ait 2’li Siniflama Sonuglari

Rastgele orman WEKA Orange
Dogru siniflama sayisi 7671 7620
Dogru siniflama orani .681 .676
Oranin giiven araligi (%95) .673 -.690 .668 - .686
Kappa istatistigi .360 .351
ROC egrisi altinda kalan alan .751 .744

Tablo 15 incelendiginde rastgele orman algoritmasinin, WEKA’da,
ornekleminin %68,1’ini dogru sinifladigi, ayni kogullarda Orange’in ise %67,6’sini
dogru sinifladigr gorulmektedir. Dogru siniflama oraninin glven araliklarinin
kesistigi gorilmektedir. WEKA 11264 Kisilik 6rneklemden 7671’ini dogru siniflarken,
Orange 7620 dogru siniflama yapmistir. kappa istatistigi WEKA’da .360 Orange’ta
ise .351 olmustur. ROC egrisi altinda kalan alan WEKA’da .751 iken Orange’ta .744
olmustur.

Rastgele orman algoritmasina gore elde edilen sonuglarin karigiklik matrisleri
Tablo 16’da verilmistir.
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Tablo 16

Rastgele Orman Algoritmasinin 2’li Karigiklik Matrisi (WEKA, Orange)

WEKA Goézlenen
1 2
Beklenen 1 3469 1979
2 1614 4202
Orange Gobzlenen
1 2
Beklenen 1 3478 1970
2 1674 4142

Tablo 16 incelendiginde, 2’li siniflanmis verilerle rastgele orman

algoritmasinda, Orange’in 1 olarak kodlanmis 6grencilerde 9 fazla dogru siniflama

yaptigi; WEKA’nin, 2 olarak kodlanmis 6grencilerde 60 fazla dogru siniflama yaptigi

goriimektedir.

Destek vektor makinesi algoritmasina iliskin sonuglar

Destek vektdér makinesi algoritmasi igin sigmoid c¢ekirdek fonksiyonu

kullanilmigtir. Destek vektor makinesi algoritmasina gore elde edilen sonuglarin

guvenirlik degerleri Tablo 17'de verilmistir.
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Tablo 17

Destek Vektér Makinesi Algoritmasina Ait 2’li Siniflama Sonuglari

Destek vektér makinesi WEKA Orange
Dogdru siniflama sayisi 7374 7069
Dogru siniflama orani .655 .628
Oranin giiven araligi (%95) .646 - .664 .619 - .637
Kappa istatistigi .308 .254
ROC egrisi altinda kalan alan .654 .663

Tablo 17 incelendiginde rastgele orman algoritmasinin,

WEKA’da,

ornekleminin %65,5’ini dogru sinifladigi, ayni kosullarda Orange’in ise %62,8'ini

dogru sinifladigr gorulmektedir. Dogru siniflama oraninin glven araliklarinin
kesismedigi gorulmektedir. WEKA 11264 Kkisilik 6rneklemden 7374’GnU dogru
siniflarken, Orange 7069 dogru siniflama yapmistir. Kappa istatistigi WEKA’'da .308
Orange’ta ise .254 olmustur. ROC egrisi altinda kalan alan WEKA’da .654 iken

Orange’ta .663 olmustur.

Destek vektor makinesi algoritmasina gore elde edilen sonugclarin karigiklik

matrisler Tablo 18’de verilmigtir.
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Tablo 18

Destek Vektér Makinesi Algoritmasinin 2°li Karigiklik Matrisi (WEKA, Orange)

WEKA Goézlenen
1 2
Beklenen 1 3397 2051
2 1839 3977
Orange Gobzlenen
1 2
Beklenen 1 3269 2179
2 2016 3800

Tablo 18 incelendiginde, 2’li siniflanmis verilerle destek vektér makinesi
algoritmasinda, WEKA’nin, 1 olarak kodlanmis &grencilerde 128, 2 olarak

kodlanmig 6grencilerde ise 177 fazla dogru siniflama yaptigi gértlmektedir.
Naive bayes algoritmasina iliskin sonuglar

Naive bayes algoritmasi icin programlarda bulunan temel algoritmalar
kullanilmistir. Naive bayes algoritmasina gore elde edilen sonuglarin guvenirlik

degerleri Tablo 19'da verilmigtir.
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Tablo 19

Naive bayes algoritmasina ait 2’li siniflama sonuclari

Naive bayes WEKA Orange
Dogru siniflama sayisi 7449 7287
Dogru siniflama orani .661 .647
Oranin giiven araligi (%95) .6563 - .671 .639 - .656
Kappa istatistigi .321 .291
ROC egrisi altinda kalan alan .723 .702

Tablo 19 incelendiginde naive bayes algoritmasinin, WEKA’da, érnekleminin
%66,1’ini dogru sinifladidi, ayni kosullarda Orange’in ise %64,7’sini dogru
sinifladigi gorulmektedir. Dogru siniflama oraninin guven araliklarinin kesistigi
gorilmektedir. WEKA 11264 Kkisilik 6rneklemden 7449unu dodru siniflarken,
Orange 7287 dogru siniflama yapmistir. Kappa istatistigi WEKA’da .321 Orange’ta
ise .291 olmustur. ROC egrisi altinda kalan alan WEKA'da .723 iken Orange’ta .702

olmustur.

Naive bayes algoritmasina gore elde edilen sonuglarin karigiklik matrisleri

Tablo 20’de verilmistir.
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Tablo 20

Naive Bayes Algoritmasinin 2’li Karisiklik Matrisi (WEKA, Orange)

WEKA Goézlenen
1 2
Beklenen 1 3409 2039
2 1776 4040
Orange Gobzlenen
1 2
Beklenen 1 3151 2297
2 1680 4136

Tablo 20 incelendiginde, 2’li siniflanmis verilerle naive bayes algoritmasinda,
WEKA’nin 1 olarak kodlanmis 6grencilerde 258 fazla dogru siniflama yaptigi;
Orange’in 2 olarak kodlanmig ogrencilerde 96 fazla dogru siniflama yaptigi
goriimektedir.

Yapay sinir aglari algoritmasina iliskin sonuglar

Yapay sinir aglari algoritmasi icin programlarda bulunan temel
algoritmalarin Uzerine, gizli katmanda 25 sinir agi ve 20 tekerrlr sinirlamasi ile
olusturulmustur. Yapay sinir aglari algoritmasina gore elde edilen sonugclarin

guvenirlik degerleri Tablo 21°de verilmigtir.

49



Tablo 21

Yapay Sinir Aglari Algoritmasina Ait 2’li Siniflama Sonuglari

Yapay sinir aglari WEKA Orange
Dogru siniflama sayisi 7312 7708
Dogru siniflama orani .649 .684

Oranin giiven araligi (%95) .641 - .659 .676 - .694
Kappa istatistigi .297 .367
ROC egrisi altinda kalan alan .709 .756

Tablo 21 incelendiginde yapay sinir aglarn algoritmasinin, WEKA'da,
ornekleminin %64,9’'unu dogru sinifladigi, ayni kosullarda Orange’in ise %68,4’Unu
dogru sinifladigr gorulmektedir. Dogru siniflama oraninin glven araliklarinin
kesismedigi gorulmektedir. WEKA 11264 Kkisilik 6rneklemden 7312’sini dogru
siniflarken, Orange 7708 dogru siniflama yapmistir. Kappa istatistigi WEKA’da .297
Orange’ta ise .367 olmustur. ROC egrisi altinda kalan alan WEKA'da .709 iken
Orange’ta .756 olmustur.

Yapay sinir aglari algoritmasina gore elde edilen sonuglarin karigiklik
matrisleri Tablo 22'de verilmigtir.
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Tablo 22

Yapay Sinir Aglari Algoritmasinin 2’li Karigiklik Matrisi (WEKA, Orange)

WEKA Goézlenen
1 2
Beklenen 1 3374 2074
2 1878 3938
Orange Gobzlenen
1 2
Beklenen 1 3590 1858
2 1698 4118

Tablo 22 incelendiginde, 2’li siniflanmis verilerle yapay sinir aglari

algoritmasinda, Orange’in, 1 olarak kodlanmig égrencilerde 216, 2 olarak kodlanmis

ogrencilerde ise 180 fazla dogru siniflama yaptigr gorulmektedir.

Ugiincii Alt Problem: WEKA’dan Elde Edilen Degerlerin Karsilagtiriimasina

iliskin Bulgular

Bu bolumde, WEKA paket programindan elde edilen guvenirlik degerleri

kargilagtiniimistir.

WEKA paket programindan elde edilen guvenirlik degerleri Tablo 23’te

verilmistir.
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Tablo 23

WEKA’da elde edilen glivenirlik degerleri

Dogru . o ROC altinda
WEKA  siniflama orani Guven arahgi %95 Kappa istatistigi calan

5l 2’li 5 2’li 5l 2’li 5 2li
KYK 436 .638 428 - .446 .630 - .648 .119 .278 .629 .698
RO 470 .681 461 -.480 .673-.690 .173 .360 .673 .751
DVM .480 .655 471 -.490 .646 - .664 .185 .308 .589 .654
NB .426 .661 418 - .436 .653 -.671 .190 .321 .651 .723
YSA .456 .649 447 - .466 .641-.659 175 .297 .649 .709

Tablo 23 incelendiginde, 5’li siniflamada en yiksek dogru siniflama oranina
sahip algoritmanin destek vektor makinesi oldugu gorulmektedir. Ardindan sirasiyla
rastgele orman, yapay sinir aglari, k-en yakin komsu ve naive bayes algoritmalari
gelmektedir. 5’li siniflama verilerinde, en dusuk dogru siniflama oranina sahip olsa
da en yuksek kappa istatistigi degeri naive bayes algoritmasindadir. Ardindan
sirasiyla destek vektor makinesi, yapay sinir aglari, rastgele orman ve k-en yakin
komsu gelmektedir. Yine 5’li siniflamada en yluksek ROC altinda kalan alan
degerine sahip algoritma rastgele orman algoritmasidir. Ardindan ise sirasiyla naive
bayes, yapay sinir aglari, k-en yakin komsu ve destek vektor makinesi algoritmalari

yer almaktadir.

Tablo 23’te yer alan WEKA’nin 2’li siniflamasina ait guvenirlik degerleri
incelendiginde, en ylksek dogru siniflama oranina sahip olan algoritmanin rastgele
orman oldugu gorulmektedir. Ardindan sirasiyla naive bayes, destek vektor
makinesi, yapay sinir aglari ve k-en yakin komsu gelmektedir. Kappa istatistikleri
incelendiginde dogru siniflama oranlari ile elde edilen siralamanin degismedigi
gorilmektedir. ROC altinda kalan alan degerleri incelendiginde en yuksek degere
rastgele orman algoritmasinin sahip oldugu gortulmektedir. Ardindan sirasiyla naive
bayes, yapay sinir aglari, k-en yakin komsu ve destek vektdor makinesi yer

almaktadir.
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Doérdiincu Alt Problem: Orange’tan Elde Edilen Degerlerin Karsilagtirnimasina

iliskin Bulgular
Bu bolimde, Orange paket programindan elde edilen guvenirlik degerleri
kargilagtinimistir.

Orange paket programindan elde edilen glvenirlik degerleri Tablo 24’te

verilmigtir.
Tablo 24

Orange’ta elde edilen glivenirlik degerleri

Dogru siniflama Kappa ROC altinda
Given arahgi %95
Orange orani istatistigi kalan

5l 2’li 5l 2’li 5 2li 5 2’li

KYK .448 .650 439 - .458 .642 - .660 .141 .301 .646 .713
RO 475 .676 .466 - .484 .668 - .686 175  .351 .685 .744
DVM 474 .628 .465 - .483 .619-.637 .185  .254 .687 .663
NB .366 .647 .358 -.376 .639 - .656 .145  .291 .638 .702
YSA .481 .684 472 - .491 .676 - .694 .204 .367 .693 .756

Tablo 24 incelendiginde 5’li siniflama degerlerinde Orange ile elde edilmig en
yuksek dogru siniflama oranina sahip algoritmanin yapay sinir aglari oldugu
gorulmektedir. Ardindan, sirasiyla rastgele orman, destek vektor makinesi, k-en
yakin komsu ve naive bayes algoritmalari gelmektedir. 5’li siniflamada en yuksek
kappa istatistigine sahip algoritma yapay sinir aglari olmustur. Ardindan, sirasiyla
destek vektdor makinesi, rasgele orman, naive bayes ve k-en yakin komsu
algoritmalari gelmektedir. ROC altinda kalan alan degerleri incelendiginde en
yuksek degere sahip algoritmanin yapay sinir aglari oldugu gorulmektedir.
Ardindan, sirasiyla destek vektor makinesi, rastgele orman, k-en yakin komsu ve

naive bayes algoritmalari gelmektedir.

Tablo 24’te yer alan Orange’in 2’li siniflamasina ait guvenirlik degerleri
incelendiginde, en ylksek dogru siniflama oranina sahip olan algoritmanin yapay
sinir aglar oldugu goérulmektedir. Ardindan, sirasiyla rastgele orman, k-en yakin
komsu, naive bayes ve destek vektdr makinesi algoritmalar yer almaktadir. 2’li

siniffamada en ylksek kappa istatistigine sahip algoritmanin yapay sinir aglari
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oldugu gorulmektedir. Ardindan, sirasiyla rastgele orman, k-en yakin komsu, naive
bayes ve destek vektdr makinesi gelmektedir. ROC altinda kalan alan dederinde en
yuksek deger yapay sinir aglari algoritmasi ile elde edilmigtir. Ardindan, sirasiyla
rastgele orman, k-en yakin komsu, naive bayes ve destek vektor makinesi

gelmektedir.
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Bolum 5

Sonug, Tartisma ve Oneriler

Bu calismada, populler veri madenciligi aracglarindan ikisinin, egitim
alanindaki verilerle yaptigi siniflamalar karsilastiriimistir. Bu bolimde ise; galisma
kapsaminda elde edilen aragtirma sonuglari, alan yazinda yapilan ¢aligsmalar da goz
onunde bulundurularak, degerlendiriimis ve ileride yapilabilecek arastirmalara

yonelik onerilerde bulunulmustur.
Sonuglar

Arastirmanin birinci alt problemine iligkin elde edilen sonugclarin guvenirlik
degerleri incelendiginde dogru siniflama orani agisindan en yuksek degeri, yapay
sinir aglarinin, Orange’ta aldigi gorulmustuar. Ardindan sirasiyla, destek vektor
makinesi (WEKA) ve rastgele orman (Orange ve WEKA) gelmektedir.

Orange’in k-en yakin komsu, rastgele orman ve vyapay sinir aglari
algoritmalarinda WEKA’dan daha yiksek dogru siniflama oranina sahip oldugu
gorulmektedir. WEKA ise destek vektor makinesi ve naive bayes algoritmalarinda
daha yluksek dogru siniflama oranina sahiptir. Orange’in, dogru siniflama orani
acisindan, ustin oldugu algoritmalarda farklilagma sirasiyla %1,2 %0,5 ve %2,5'tir.
WEKA’nin dogru siniflama orani agisindan, Ustin oldugu algoritmalarda farklilagsma
ise sirasiyla %0,6 ve %6’dIr.

Destek vektor makinesi diginda, dogru siniflama orani yuksek olan
algoritmalarin, kappa istatistiklerinin daha yuksek oldugu gorulmektedir. Destek
vektdér makinesinde ise kappa istatistikleri, dogru siniflama oranindaki WEKA
ustinligune ragmen, esit gcikmistir.

ROC altinda kalan degerlerde ise Orange, naive bayes disinda, daha yluksek
degerlere sahiptir. Destek vektor makinesinde, dogru siniflama orani olarak WEKA
degeri yuksek iken, ROC altinda kalan alan degerinde Orange’in .098’lik bir
ustanltgu bulunmaktadir.

Arastirmanin ikinci alt problemine iligkin elde edilen sonuglarin guvenirlik
degerleri incelendiginde, dogru siniflama orani agisindan en yuksek degeri, yapay
sinir aglarinin, Orange’ta aldig1 gértulmustir. Ardinda sirasiyla, rastgele orman
(WEKA, Orange) ve naive bayes (WEKA) gelmektedir.
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k-en yakin komsu ve yapay sinir aglari algoritmasinda Orange’in daha
yuksek dogru siniflama oranlarina sahip oldugu goérilimektedir. Rastgele orman,
destek vektor makinesi ve naive bayes algoritmasinda ise WEKA daha yuksek
dogru siniflama oranina sahiptir. Orange’in, dogru siniflama orani agisindan, dstin
oldugu algoritmalarda farklilasma sirasiyla %1,2 ve %3,5'tir. WEKA’'nin dogru
siniflama orani agisindan, Ustin oldudu algoritmalarda farklilasma ise sirasiyla
%0,5 %2,7 ve %1,4’tlr.

Kappa istatistigi degerlerinin, dogru siniflama orani degerleriyle ayni sekilde,
WEKA'’da naive bayes, rastgele orman ve destek vektér makinesi, Orange’ta ise k-
en yakin komsu ve yapay sinir aglar algoritmalarinda daha yuksek degere sahip
oldugu gorulmektedir. Bunun yaninda kappa degerleri 5’li siniflama igin genellikle
zayif, 2’li siniflama icin ise makul duzeyde uyuma isaret etmektedir.

ROC altinda kalan alan degerinde destek vektér makinesi, daha dusik dogru
siniflama oranina sahip olmasina ragmen, Orange lehine ylUksektir. Destek vektor
makinesi disindaki ROC altinda kalan alan degerleri ise, dogru siniflama oraniyla
ayni sekilde, k-en yakin komsu ve yapay sinir aglari algoritmalarinda Orange’ta,
rastgele orman ve naive bayes algoritmalarinda ise WEKA’da yuksektir.

Uglincli ve dordlnci alt probleme iliskin sonuglar incelendiginde (Tablo 23
ve Tablo 24) ise 5'li siniflama yapilan durumda WEKA'da en yuksek dogru siniflama
oranina sahip algoritmanin destek vektor makinesi, Orange’ta ise yapay sinir aglari
oldugu goérulmektedir. 2’li siniflama yapilan durumda ise en yuksek dogru siniflama
oranina WEKA'da rastgele orman, Orange’ta ise yapay sinir aglari algoritmasinin
sahip oldugu gorulmektedir.

Tam alt problemlerde; dogru siniflama oranlarinin guven araliklari géz ntine
alindiginda yaklasik vyarisinda kesisme oldugu gorulmektedir. Ancak
farkhlasmalarin istatistiksel olarak anlamli olmadigi sonuglardaki farklar da go6z

éninde bulundurulmalidir. Oneriler bu farklar gzetilerek yazilmistir.

Tartisma

Yapay sinir aglari algoritmasinin, ikili ve besli siniflandirmada, en yuksek
dogru siniflama oranina sahip oldugu goérilmektedir. Bu durumun literatiirde de

ornekleri vardir (Hussain, Atallah, Kamsin, ve Hazarika, 2018; Sengur, 2013).
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Alanyazin ve bu ¢alisma birlikte ele alindiginda, daha tutarli siniflamalar igin, yapay

sinir aglari algoritmasinin kullaniimasi uygun gorunmektedir.

Naik ve Samant’in (2016) Hindistan Karaciger Hastalari Veri Seti'nde yer alan
583 veriyle yaptigl calismada, naive bayes algoritmasinda Orange’in WEKA'ya
%13,2’luk Ustanligu varken, bu calismada WEKA'nin besli siniflamada %6, ikili
siniflamada %1,4’luk Ustunligu vardir. Yine ayni ¢alismada, k-en yakin komsu
algoritmasinda WEKA'nin Orange’a %34,5’lik ustunlugu varken, bu calismada
Orange’in ikili ve besli siniflamada %1,2’lik Ustunligd vardir. Bunun nedeni
calismalarda kullanilan o6rneklem buayUklUkleri ve tipleri arasinda énemli fark
bulunmasi olabilir. Alanyazin ve bu calisma ele alindiginda, egitimsel verilerde
daha tutarli siniflamalar icin Orange’in kullaniimasi uygun goérinmektedir. Ancak

egitimsel verilerle daha fazla ¢galisma yapilmasi bu sonucu pekistirecektir.

Bu calismada, besli siniflamada Orange’in k-en yakin komsu, rastgele orman
ve yapay sinir aglari algoritmalarinda WEKA'dan daha yuksek dogru siniflama
oranina sahip oldugu goérulmektedir. WEKA ise destek vektdr makinesi ve naive
bayes algoritmalarinda daha yuksek dogru siniflama oranina sahip oldugu
go6rilmektedir. Ancak dogru siniflama oranlarinin giiven araliklari incelendiginde 5’li
siniflamada WEKA ve Orange karsilastirmasinda naive bayes ve yapay sinir aglari
algoritmalarindaki degisimlerin istatistiksel olarak anlamli oldugu sdylenebilir. ikili
siniflamada ise, k-en yakin komsu ve yapay sinir aglari algoritmasinda Orange’in
daha ylksek dogru siniflama oranlarina sahip oldugu gorilmektedir. Rastgele
orman, destek vektdor makinesi ve naive bayes algoritmasinda ise WEKA daha
yuksek dogru siniflama oranina sahiptir. Ancak yine dogru siniflama oranlarinin
guven araliklari incelendiginde 2’li siniflamada WEKA ve Orange karsilastirmasinda
destek vektor makinesi ve yapay sinir aglari algoritmalarindaki degisimlerin

istatistiksel olarak anlamli oldugu soylenebilir.

Calismadan elde edilen kappa istatistikleri ve egri altinda kalan alan degerleri
g6z onunde bulunduruldugunda dogru siniflamanin yeterli dizeyde olmadigi
gorilmektedir. Bu durumun sebebi olarak, ézellikle 5’li siniflamada hicrelere disen
verilerin azhi§i1 gosterilebilir. 2’li siniflamada degerler 5’li siniflamaya goére karisiklik
matrisine daha dengeli dagiimaktadir.
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Ozetle; k-en yakin komsu ve yapay sinir aglar algoritmalarinda Orange,
destek vektdr makinesi ve naive bayes algoritmasinda ise WEKA’nin daha dogru
siniflama yaptigi gorulmektedir. Rastgele orman algoritmasi ise begli ve ikili
siniflamada Orange’'tan WEKA’ya gec¢migtir. Aragtirmanin alt problemlerinde yer
aldig1 sekliyle ifade etmek gerekirse; ABIDE sinavinda Tirkge alt testi puanlari
besli/ikili  siniflandirildiinda, demografik ve psiko-sosyal degiskenlerden
yararlanarak; WEKA ve Orange programlarinda k-en yakin komsu, rastgele orman,
destek vektor makinesi, naive bayes ve yapay sinir aglari algoritmalari ile elde edilen
dogru siniflama sayisi, dogru siniflama orani, kappa istatistigi ve ROC edrisi altinda

kalan alan deg@erler farkhlasmaktadir.

Veri madenciliginde dogru algoritmanin seg¢imi, yani en dogru siniflamayi
yapacak yontemin bulunmasi, verinin niteliklerine bagli olarak degisim
gOstermektedir (Aksu, 2018). Her algoritma ve her program, kendi ¢ézumlerini ve
sorunlarini ortaya cikarmaktadir. Bu c¢alismada, daha sonraki arastirmalarda
kullanilabilecek program ve algoritmay! belirlemeye yardimci olmasi amaciyla

kargilagtirmalar yapilmistir.
Oneriler

Bu kisimda yer alan oneriler, olasi uygulayicilar ve daha sonra bu konuyu

¢alisacak arastirmacilar icin iki ayri baslikta duzenlenmistir.
Uygulayicilara Yonelik Oneriler

Elde edilen sonuglar incelendiginde, Turkce olarak elde edilmis egitsel
verilerde yapilacak bir siniflama iglemi icin, yapay sinir aglari algoritmasinin
kullaniimasinin daha ylksek dogru siniflama orani saglamasi mumkudn
gorunmektedir. Ayrica, ikili siniflandiriimis puanlarin tahmininin daha yuksek dogru

siniflama orani sagladigi goérulmagtar.

e K-en yakin komsgu ve yapay sinir aglari algoritmalarinin kullanimina karar

verilmis bir uygulamada, Orange paket programinin,

o Destek vektdr makinesi ve naive bayes algoritmalarinin kullanimina karar

verilmis bir uygulamada, WEKA paket programinin,
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e Rastgele orman algoritmasinin kullanimina karar verilmis bir uygulamada
ise ikili ve begli siniflandirma igin farkh sonuclar elde edildidi icin besli
siniflandirmada WEKA, ikili siniflandirmada Orange paket programinin,

kullaniimasi onerilmektedir.

Bulunan dogru siniflama orani guven araliklarinin da géz 6nande bulunmasi
onerilmektedir. Bununla birlikte, veri madenciligi kullanarak yapiimasi planlanan bir
egitimsel siniflama igin birgok c¢alismanin birlestiriimesi ve degerlendiriimesi
gerekecektir. Yalnizca bu ¢alismadan elde edilen sonuglara goére siniflama yéntemi
ve paket program segmek yerine, bu ¢alisma ile birlikte gelecekte yapilabilecek

arastirmalarin bir batun olarak ele alinmasi daha dogru olacaktir.
Daha Sonraki Arastirmacilar igin Oneriler

e Calismanin sonuglarinin daha anlamli ve guvenilir olabilmesi igin, farkli

egitim verileriyle tekrar edilmesi yararli olacaktir.

Veri madenciliginde, kullanilan her veri ¢esidinin, siniflamanin yapilacagi
algoritmaya etkisi farkli olacaktir. Bu acgidan, ¢alismanin, Turkiye’de elde edilmis bir
egitim verisiyle tekrar edilmesi daha anlamli sonuglara ulagiimasini saglamak igin

onemlidir.

e Yine calismanin gelistiriimesi igin, farkli populer veri madenciligi

programlarinin kargilastirmada kullaniimasi da yararli olacaktir.

Boylelikle, daha sonra Turkiye’de hayata gegebilecek, 6drenci siniflayan bir
veri madenciligi projesinde kullanilabilecek algoritma ve programlarin belirlenmesi
kolaylasacaktir. Bu calismanin sinirhligi olan, WEKA ve Orange paket
programlarinin  kullanilmasi, farkh paket programlar eklenerek bu sinirlilik

azaltilmalidir (Rapidminer, R, Knime vb.).

e (Calismada yer alan k-en yakin komsu, rastgele orman, destek vektor
makinesi, naive bayes ve yapay sinir aglari algoritmalarinin sayisi

artiriimali ve algoritmalar gesgitlendirilmelidir.

Tim bunlarin yaninda, ABIDE projesi ile elde edilmis veriler gibi, Tirkiye’den
elde edilmig verilerin kullanilmasi, Turkiye i¢erisinde yapilacak bir “6grenci siniflama

projesi” i¢in yararli olacaktir.
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