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Bu calismanin amaci, PISA (2015) fen basarilar1 puanlarmma gore Yapay Sinir Aglari,
Rastgele Orman Algoritmasi, Destek Vektér Makinesi, Siniflandirma ve Regresyon
Agaclart ve Lojistik Regresyon yontemlerinin siniflandirma performanslarinin bagiml
degiskenin kategori sayisi, bagimsiz degisken sayis1 ve drneklem biiyiikliigii agisindan
incelenmesidir. Arastirmada PISA (2015) uygulamasina katilan 15 yas grubundaki
ogrencilere ait veriler arasindan biitiin iilkelere uygulanmayan anketlere iliskin degiskenlere
bagh olarak ilgili 6grencilerin veri setinden ¢ikarilmasi ile geriye kalan 169326 6grenciye
ait veri kullanmilmistir. Siniflama modellerinde kullanilacak bagimsiz degiskenler
belirlenirken bagimli degiskenin siirekli puanlarina gére hesaplanan korelasyon analizi ve
VIF degerlerinden yararlanilmistir. Elde edilen sonuglar dogrultusunda bagimsiz degisken
olarak secilen degiskenler matematik basar1 puani, ekonomik, sosyal ve kiiltiirel statii
indeksi, epistomolojik inanglar, evde bulunan kiiltiirel esyalar, feni sevme, evdeki egitim
kaynaklari, evde sahip olunan esyalar, ¢evresel farkindalik, 6grenme siiresi ve fen dzyeterlik
inancidir. Yontemlerin performanslari 6ncelikle bagimli degiskenin kategori sayisina gore
incelenmistir. Bunun i¢in bagimli degiskenin 2, 3 ve 6 adet sinifa sahip oldugu durumlara
ait siniflarin 6grenci yiizdeleri g6z oniinde tutularak, rastgele se¢cim yontemiyle veri setinden
biiytikliigii 5000 olan 25’ er adet ¢alisma grubu secilmistir. Ardindan 10 bagimsiz degiskenin
yer aldigi smiflandirma modellerine YSA, RO, DVM, SVRA ve LR yontemleri

uygulanmigtir. Sonuglar, biitlin yontemlerin siniflandirma performanslarinin  bagiml
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degiskenin smif sayisinin azalmasi durumunda artis gosterdigini  gostermektedir.
Yontemlerin performanslari bagimsiz degisken sayisinin degisimine gore incelenirken,
yontemlerin en iyi siniflandirma performansini gosterdigi bagimli degiskenin 2 kategoriye
sahip olma durumu ele alinmistir. Sirasiyla 10, 7 ve 4 bagimsiz degiskenin yer aldigi
siiflandirma modellerine YSA, RO, DVM, SVRA ve LR yontemleri uygulanmustir. Biitiin
yontemlerin siniflandirma performanslariin bagimsiz degiskenin sayisina goére anlamli bir
degisim gostermedigi tespit edilmistir. Ardindan fen basar1 puani ile yiiksek iligkiye sahip
olan matematik basar1 puani degiskeni modellerden ¢ikarilmis ve bagimsiz degiskenin 9, 6
ve 3 olmasi kosulunda siniflandirma modellerine YSA, RO, DVM, SVRA ve LR yontemleri
tekrar uygulanmistir. Elde edilen sonuglara gore bagimli degiskenle yiiksek korelasyona
sahip matematik basar1 puani degiskeninin modellerde yer almadigi durumda bagimsiz
degisken sayisi arttik¢a biitlin yontemlerin siniflandirma performansinin da artig gosterdigi
tespit edilmistir. Yontemlerin performanslar1 6rneklem biiytikliigiine gore incelenirken,
yontemlerin en iyi siniflandirma performansini gosterdigi bagimli degiskenin 2 kategorili ve
10 bagimsiz degiskenin yer aldig1 siniflandirma modelleri ele alinmustir. Veri setinden 100,
250, 500, 1000, 2500 ve 5000 orneklem biyiikliigiiniin her biri igin rastgele se¢im
yontemiyle 25’er adet calisma grubu olusturulmustur. Sonuglar, biitiin yontemlerin
siiflandirma performanslarinin 6rneklem biiytikliigiine gore degistigini gostermektedir.
YSA, DVM ve LR yontemlerinin 500 ve daha fazla 6rneklem biiyiikliiglinde 100 ve 250
orneklem biiytikliigiine gore daha yiiksek ve birbirine benzer degerler iirettigi dolayisiyla
daha iyi bir siniflama performansi sergiledigini sonucuna ulasilmistir. RO ve SVRA
yontemlerinin ise 1000 ve iizeri drneklem biiyiikliiklerinde 100, 250 ve 500 6rneklem
biiyiikliigiine gore daha yiiksek bir siniflama performansina sahip oldugu tespit edilmistir.
Ote yandan biitiin kosullar altinda yontemlerin birbirlerine gére performanslari da
karsilastirilmig ve elde edilen sonuglar dogrultusunda YSA, DVM ve LR yoOntemlerinin
siniflandirma performanslarinin RO ve SVRA yontemlerine gore daha iyi oldugu sonucuna
ulasilmigtir. Ayrica YSA, DVM ve LR yoOntemlerinin birbirlerine goére benzer RO
yonteminin ise SVRA yontemine gore daha iyi siniflandirma performansi gosterdigi
belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler : Yapay Sinir Aglari, Rastgele Orman, Destek Vektor Makinesi,
Siniflandirma ve Regresyon Agaclari, Lojistik Regresyon, PISA
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ABSTRACT

This study aims to examine the classification performances of Artificial Neural Networks,
Random Forest Algorithm, Support Vector Machine, Classification, and Regression Trees
and Logistic Regression methods according to PISA (2015) science achievement scores in
terms of the number of classes of the dependent variable, number of independent variables
and sample size. The population of the research is all 15-year-old students who participated
in PISA (2015) application. The target universe consists of the remaining 169326 students
with the exclusion of the students from the data set, depending on the variables related to the
questionnaires that are not applied to all countries. While determining the independent
variables to be used in the classification models, the correlation analysis in which the
continuous scores of the dependent variable were used, and VIF values were taken into
consideration. In line with the results, the variables chosen as independent variables obtained
are mathematics achievement score, economic, social and cultural status index,
epistemological beliefs, cultural possessions at home, enjoyment of science, home
educational resources, home possessions, environmental awareness, learning time, and
science self-efficacy. The performances of the methods were first examined according to the
number of classes of the dependent variable. For this purpose, considering the student
percentages of the classes in which the dependent variable has 2, 3, and 6 classes, 25 samples
were selected from the target universe, the size of which was 5000 by the random selection

method. Afterward, AAN, RF, SVM, CART, and LR methods were applied to the
viii



classification models with ten independent variables. The results show that the classification
performance of all methods increases when the number of classes of the dependent variable
decreases. The performances of the methods according to the number of independent
variables were examined in the case that the dependent variable was in 2 categories, in which
the methods showed the best classification performance. ANN, RF, SVM, CART, and LR
methods were applied to classification models with 10, 7, and 4 independent variables,
respectively. It was found that the classification performances of all methods did not show a
significant change according to the number of independent variables. Then, the mathematics
achievement score variable, which has a high correlation with the science achievement score,
was removed from the models and ANN, RF, DVM, CART, and LR methods were applied
to the classification models provided that the independent variable was 9, 6, and 3.
According to the results, when the math achievement score with a high correlation with the
dependent variable is not included in the models, as the number of independent variables
increases, the classification performance of all methods also increases. While the
performances of the methods were examined according to the sample size, the classification
models with the two-class dependent variable and ten independent variables, in which the
methods showed the best classification performance, were tested. Twenty-five samples were
created using the random selection method for each sample size of 100, 250, 500, 1000,
2500, and 5000 from the target universe. Results showed that the classification performance
of all methods varies according to the sample size. It can be said that the ANN, SVM, and
LR methods produced higher values compared to 100 and 250 sample sizes in 500 and more
sample sizes; therefore, they showed a better classification performance. Besides, RF and
CART methods produced higher values compared to 100, 250, and 500 sample sizes in 1000
and more sample sizes. On the other hand, under all conditions, the performances of the
methods were compared, and it was concluded that the classification performance of ANN,
SVM, and LR methods were better than those of RF and CART methods. Also, it was found
that ANN, DVM, and LR methods were performed similarly to each other, and the RF
method showed better classification performance than the CART method.

Key Words : Artificial Neural Networks, Random Forest Algorithm, Support Vector
Machine, Classification and Regression Trees, Logistic Regression, PISA
2015
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GIRIS

Bu boliimde problem durumu ortaya konulmaya calisilmig, arastirmanin amaci ve 6nemi

hakkinda bilgiler verilmistir.

1.1. Problem Durumu

1950’lerin sonu ve 1960’larin basinda giindeme gelen elektronik verilerin yonetimi,
baslangigta dosyalarin islenmesi i¢in gerekli olan donanim ve yazilim bakimindan oldukga
temel diizeyde ve pahaliydi (Shim vd. 2002). Giinlimiizde ise, teknolojinin ve bilgi
sistemlerinin gelisimi ile pazarlama, bankacilik, telekomiinikasyon, saglik ve egitim gibi
bir¢ok alanda elde edilen elektronik veriler sayisal ortamlarda saklanabilir ve kolayca
erisilebilir hale gelmistir (Faki & Oztaysi, 2015). Bu baglamda ortaya ¢ikan ve her giin artis
gosteren bliyiik veriler, organizasyonlar1 verilerin etkin bir bigcimde nasil analiz
edilebilecegi, karar destek asamasinda nasil kullanilabilecegi ve faydalanilabilecegi gibi
problemler ile kars1 karsiya birakmistir (Westphal & Blaxton 1998). Boyle biiyiik veriler
oldugu durumlarda, geleneksel veri inceleme araglarinin yetersiz kaldiginin diisiiniilmesi,
yeni yontem ve teknolojilerin gelistirildigi “Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi” siirecini ortaya
cikarmistir. Veriden elde edilebilecek gerekli biitiin bilginin alinabilmesini ifade eden bu
stirec i¢indeki en 6nemli boliim, modellerin kuruldugu ve degerlendirildigi veri madenciligi
stirecidir (Akpinar, 2000). Veri Madenciligi siirecinde, veri analiz araglarinin kullanilarak
veride yer alan Oriintiileri ve ayn1 zamanda iliskileri ortaya ¢ikarmak ve yapilan tahminlerin

gecerli olarak elde edilmesi amaglanmaktadir (Crows, 1999).
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Veri madenciligi siirecindeki problemlerin ¢éziimiinde izlenmesi gereken adimlari, Veri
Madenciligi Siirecinde Alanlar Arasi Standartlar (Cross Industry Standard Process for Data
Mining; CRISP-DM) siireci olarak tanimlanmigtir. Bu adimlar, isin anlagilmasi, verinin
anlasilmasi, veri hazirlama, modelleme ve degerlendirmedir (SPSS, 2000, s.13-14). Veri
madenciligi siirecinde veri setinin yapisina ve analizin amacina uygun olan yontemlerin
se¢iminin yapildigi modelleme basamagi, tanimlayici (descriptive) modeller ve tahmin edici
(predictive) modeller olmak iizere ikiye ayrilmaktadir (Albayrak & Koltan-Yilmaz, 2009;
Simgek-Giirsoy, 2012). Tanimlayici modellerde, verilerdeki oriintiiler ortaya ¢ikarilarak bu
orlintiilerin karar verme siirecinde kullanilmasi saglanmaktadir. Tahmin edici modellerde
ise, gergek durumlari bilinen veriler kullanilarak bir model gelistirilir ve ger¢ek durumu
bilinmeyen veriler igin gergek durumun tahmininde bu modelin kullanilmasi
amaclanmaktadir (Akpinar, 2000). Veri madenciliginde kullanilan modeller, iglevlerine gore
iic ana bashk altinda ifade edilebilir: Siniflama ve Regresyon (Classification and
Regression), Kiimeleme (Clustering), Birliktelik Kurallar1 (Association Rules). Bu
modellerden Siniflama ve Regresyon modelleri tahmin edici; Kiimeleme ve Birliktelik
Kurallar1 ise tanimlayict modeller olarak ifade edilebilir (Akpmar, 2000; Albayrak &
Koltan-Yilmaz, 2009).

Smiflama ve Regresyon modellerinin kendi igerisindeki temel farkliligi, bagimli degiskenin
kategorik vaya siirekli olup olmadigidir. Veri setinde yer alan bagimli degisken siirekli veri
ozelligindeyse regresyon, kategorik bir bagimli degisken varsa siniflama olarak ele alinir.
Ancak regresyon i¢inde yer alan lojistik regresyon teknigi ile kategorik bir bagimh
degiskenin de yordanmasi s6z konusudur. Bu durumda siniflama ve regresyonun giderek
birbirine yaklasmakta oldugu ve her ikisinde de ayni tekniklerden faydalanilmasinin
miimkiin oldugu belirtilmektedir (Kiran, 2010). Simiflama, verinin igerdigi ortak
ozelliklerine gore ayristirilmasi islemi veya gergek sinift bilinen halihazirdaki verilerden
yararlanarak, gercek simnifi bilinmeyen verilerin bir siifa atanip atanamayacagini tahmin
etmek eger atanacaksa hangi simif oldugunu belirlemek seklinde tanimlanmaktadir

(Albayrak & Koltan-Yilmaz, 2009; Atilgan, 2011; Emel & Taskin, 2005; Simsek-Giirsoy,
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2009). Simiflama problemi gruplarin ayirt edici niteliklerinin belirlendigi veya bunlar
kullanilarak olusturulan modeller ile bireylerin uygun gruplara atandig: istatistiksel bir karar
verme siirecidir (Burmaoglu, Oktay & Ozen, 2009). Siiflama analizleri fen ve sosyal
bilimlerde oldugu gibi egitim bilimleri alaninda da oldukg¢a siklikla kullanilan veri

madenciligi yontemidir.

Egitimde veri madenciliginin kullanildig1 ¢alismalar “Egitimsel Veri Madenciligi (EVM)
(Educational Data Mining)” ¢alismalar1 olarak adlandirilmaktadir. Egitimsel veri
madenciligi toplulugu, Egitimsel Veri Madenciligi'ni, bir egitim ortamindan gelen veri
tirlerini kesfetmek i¢in yontemlerin gelistirildigi ve bu verilerin 6grencileri ve dgrenme
ortamlarini daha iyi anlamak i¢in kullanildig: bir disiplin olarak tanimlamistir (Ihantola vd.
2015). Romero ve Ventura (2010) EVM’nin, verilerin analizi ve gorsellestirilmesi,
egitimcilere geri doniit saglanmasi, Ogrencilere tavsiyelerde bulunulmasi, 06grenci
performansinin yordanmasi, Ogrenci becerilerinin modellemesi, istenmeyen &grenci
davranislariin tespit edilmesi, 6grencilerin siiflandirilmasi, sosyal ag analizi, kavram
haritalar1 gelistirilmesi, egitim yazilimlarinin gelistirilmesi, planlama ve programlamanin
yaptlmast gibi amaglar i¢in kullanildigin1 belirtmistir. Bu alandaki ilgili literatiiriin
derlendigi bazi ¢alismalar bulunmaktadir (Baker &Yacef, 2009; Pena-Ayala, 2014; Romero
& Ventura, 2007). EVM yontemleri egitimsel verideki ¢ok diizeyli hiyerarsiyi kullanmasi
acisindan genel veri madenciligi literatiiriindeki yontemlerden farklidir. EVM’de psikometri
literatiirtindeki yontemler, makine Ogrenmesi ve veri madenciligi literatiiriindeki
yontemlerle entegre edilir (Baker, 2010). Lewis’e gore (1986, s.11) psikometri, belirli bir
test maddesine verilen yanitlar ile bireyin varsayilan Ozellikleri arasindaki iliskinin
incelenmesini istatistiksel ¢ikarim problemi olarak ele almaktadir. Psikometrik paradigma,
bir yiizyildan daha fazla bir siiredir egitimsel degerlendirmelerde baskin bir analiz ¢ergevesi
olusturmustur. EVM ise bu ¢ergevenin 6tesine gecen 6grenme ve degerlendirme yollarinin
gelistirilmesini amaglamaktadir (Mislevy, Behrens, Dicerbo & Levy, 2012). Dolayisiyla
EVM ve psikometri alanlar1 arasindaki iliskinin 6ne ¢ikarilmasi i¢in ¢aligmalar yapilmasi

gerektiginden soz edilebilir.



EVM alaninda yapilan ¢alismalar ilerledikge, arastirmacilar gegerliligi arttiran yontemler
gelistirmekle daha fazla ilgilenmekte ve teorik yap1 gegerliligini (bir modelin 6zelliklerinin
amaglanan yapiy1 yansitma derecesi) artirma amacina yonelik ¢aligmalar yapmaktadirlar
(Ocumpaugh, Baker, Gowda, N. Heffernan & Heffernan, 2014). Deneysel ve inceleme
caligmalar1 artmaya devam ettikge, konularin ¢ogunlugu veri madenciligi tekniklerinin
karsilagtirilmasin1 ve birlestirilmesini icermektedir (Whitley, 2018, s.7). Ancak, EVM
literatiirinde birgok Onemli ¢alisma olmasma ragmen Ozellikle hesaplama olarak zor
algoritmalar1 gerektiren biiylik veri setleri i¢in denetimli 6grenme yontemleri ile ilgili
arastirma eksikligi bulunmaktadir (Kilig-Depren, Askin & Oz, 2016; Sinharay, 2016).
Ayrica, Aksu ve Dogan (2019) da egitim alaninda siniflama amaciyla veri madenciliginin
kullanildig1 az sayida ¢alismanin oldugunu belirtmektedir. Bu durumda, alana katki sunmasi
acisindan psikometrik Ozelliklerle iliskili olarak daha fazla EVM calismasina ihtiyag

duyuldugu sdylenebilir.

Egitim alaninda yapilan 6l¢cme ve degerlendirme siireci sonunda gecti-kaldi, 6grencinin
basar1 diizeyinin ne oldugu ya da ilgilenilen bir davranisa sahip olup olmadigina iligkin
kararlar alinabilmektedir. Egitim bilimleri agisindan 6nemli goriilen bu kararlarin alinmasi,
bir sekilde dgrencilerin ilgilenilen durum ya da diizey ile ilgili olarak hangi sinifa dahil
olduklarmin incelenmesidir (Basokgu, 2011). Egitim bilimleri alaninda 6l¢gme araglarindan
elde edilen sonuglar, 6grenciler hakkinda karar vermek amaciyla kullanilabilmektedir. Bu
kararlarin dogrulugu 6lgme ara¢ veya yontemlerinin psikometrik 6zelliklerine baglidir. Bu
psikometrik 6zelliklerden biri de gegerliliktir. Psikolojik testlerin gegerligini belirlemek ve
dolayistyla bu testlerin amagclarina ne derece hizmet ettigini belirlemek 6nemlidir
(Kelecioglu & Sahin, 2014). En genel tanimiyla gegerlilik, bir testin 6lgmek istedigi 6zelligi
diger bagka degiskenlerle karistirmadan 6l¢ebilme derecesidir (Thorndike & Hagen, 1961;
Turgut & Baykul, 2013). Kane’e (2013) gore gegerlilik calismalar1 test puanlarinin
kullanilmas1 ve yorumlanmasi temeline dayanmaktadir. Erkus’a gore ise (2003) dlgeklerin
asil amaci karar vermektir ve siire¢ ve islemler agisindan gecerlilik ikiye ayrilir. Bunlardan

ilki, 6l¢egin hangi 6zelligi 6lgmeyi amagliyorsa sadece onu 6lgilip 6lgmediginin irdelenmesi
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yani dlgme gecerligidir. Ikincisi ise dlgek gelistirildikten sonra bireyler hakkinda verilecek
kararlarin tutarlig1 olup karar gecerligidir. Karar gegerliligi, siniflama ve siralama gecerliligi
kavramlarini i¢inde barindirmaktadir. Segme, tan1 koyma ve yerlestirme amaci ile kullanilan
Olgme araclar1 vasitastyla alinan siniflama kararlarinin dogrulugu siniflama gecerliligi olarak
ifade edilmektedir. Murphy ve Davidshofer (2005) da bir test uygulandiktan sonra verilecek
kararlarin dogrulugunun, test puanlarinin gegerliligi ile iligkili oldugunu ifade etmektedir.
Ayrica Turgut ve Baykul (1992) da olgiilen yapidan bagimsiz bir sekilde 6l¢gme sonunda
alman kararlarin ¢ogunun smiflama diizeyinde oldugunu ifade etmektedir. Buradan
hareketle siniflama gegerliligi kavraminin ve bu baglamda kanit toplamanin 6nemli oldugu
sOylenebilir. Egitimde de alinan kararlar cogunlukla gegti/kald1, kabul edildi/edilmedi ya da
ogrenci Ozelliklerine yonelik olarak sahip olup olmadigma iliskin olabilmektedir. Bu
durumda smiflama gecerliligi kanitina sahip olmayan test puanlar ile karar verildiginde
haksiz kararlarin alinmasinin olast oldugu ve bunun Oniine gecilmesi gerektigi

diistiniilmektedir.

Egitimde yapilan smiflama analizleri sonucunda 6grenciler hakkinda dogru kararlarin
alinabilmesi i¢in Olgtimlerin gegerlilik ve giivenirliklerine iligkin kanitlar elde edilmesi
onemli goriilmektedir (Celikten & Cakan, 2019). Yapilan siniflama islemleri sonucunda elde
edilen siniflama dogrulugu ve siniflama tutarliligi indeksleri, sirasiyla siniflama gecerliligi
ve giivenirligi olarak ele alinmaktadir (Barnett & Macmann, 1992; Lee, Hanson & Brennan,
2000). Bu dogrultuda, hesaplanan bu indeksler yoluyla, Ol¢imler sonucunda alinan
kararlarin gecerliligi ve giivenirligine iliskin incelemeler yapilmasinin gerekli oldugu ifade
edilmektedir (Celikten & Cakan, 2019). Aksu ve Dogan (2018) da veri madenciligi
yontemlerini kullandiklar1 siniflama ¢aligmalarinda dogru siniflama sayisi, dogru siniflama
orani, Kappa istatistigi, ortalama mutlak hata, karekok hata, goreli mutlak hata ve goreli
karekok hata degerlerini gilivenirlik Ol¢iitii olarak, dogru poztif orani, yanls pozitif orani,
duyarlik, geri cagirma, F-0lciitii, Matthew korelasyon katsayisi, ROC egrisi altinda kalan

alan ve Duyarlik-Geri ¢agirma egrisi altinda kalan alan degerleri ise gegerlilik Ol¢iitleri



olarak almislardir. Dolayistyla bu degerlerin yiiksek olmasi daha gecerli ve giivenilir

sonuglar elde edilmesi anlamina gelmektedir.

Siniflamada gegerli ve giivenilir sonuglar elde edilmesi i¢cin 6nemli olan bazi hususlar
bulunmaktadir. Holden ve Kelly (2010) siniflamada kullanilan bagimsiz degiskenlerin dogru
kullanilmasinin  simiflama performans: ile iliskili oldugunu belirtmistir. Ote yandan,
siniflamaya ait diizey sayisinin da smiflama dogrulugu ve tutarlih@imi etkiledigi ifade
edilmektedir (Ercikan & Julian, 2002; Lathrop & Cheng, 2014). Ayrica, siniflamada
kullanilan istatistiksel yontemler ve bu islemlerde yapilan yanligliklar hatali siniflama
yapilmasina ve dolayisiyla gecerliligin diigmesine sebep olabilmektedir (Holden & Kelly,
2010). Agarwal, Pandey ve Tiwari (2012) de galismalarinda, tanimlanmis bir problem igin
en 1iyi smiflandiricityr1 se¢gmek amaciyla siniflandirma yontemlerinin karsilastirmali
analizlerin yapilmas1 gerektigini vurgulamistir. Egitim bilimleri alaninda simiflama
uygulamalarimna siklikla yer verildigi ve bu uygulamalar sonucunda alinan kararlarin egitim
ve Ogretim siirecinde yer alan birgok paydasi dogrudan etkiledigi bilinmektedir. Dolayisiyla,
siniflama analizinden elde edilen sonuglarin dogrulugunu etkileyen faktorler arasinda yer
alan veri seti Ozelliklerinin ve kullanilan yontemlerin performanslarinin siniflama

gecerliliginde ve giivenirliginde biiyiik bir 6nem tasidig1 sdylenebilir.

Son zamanlarda, farkli senaryolardan elde edilen veri setlerinin analizi olduk¢a Gnemli
olmustur. Bu veri setleri, biliytikliigiine, veri formatinin ve kaynagmin ¢esitliligine gore
tanimlanabilmektedir. Farkli yapidaki veri setlerinin, geleneksel veri madenciligi
algoritmalarinda nadiren ele alindig1 ve gergeklestirilen analizlerde onemli bir faktor
olmalaria ragmen az sayidaki ¢alismada, veri madenciligi algoritmalarinin performansinin
hangi kosullarda arttig1 ya da azaldiginin incelendigi belirtilmektedir (Kwon & Sim, 2013).
Veri setinin Ozellikleri, siniflama algoritmasinin performansinin belirlenmesindeki kilit
noktalardan birisidir. Ornegin Raudys ve Pikelis (1980) ¢aligmalarinda, siniflama hatasinin
orneklem biiyiikliigii, degisken sayisi1 ve simiflama tiirii ile ilgili oldugunu ifade etmislerdir.
Performans degerlendirme kriterleri de veri setinin 6zelliklerine gore birbirinden farkli

sonuglar gosterebilmektedir (Dhurandhar & Dobra, 2009). Bu o6zelliklerden biri olan
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orneklem biiytlikliigii ile siniflama dogrulu arasinda iligki bulunmaktadir (Okamoto, 1963).
Ayrica, orneklem biiyiikliigii kiiciik oldugunda her bir veri madenciligi yontemi farkli
performans gosterebilmektedir (Morgan, Dougherty, Hilchie, & Carey, 2003). Bagimh
degiskenin smif sayisinin ikili ya da ¢oklu olup olmadigi ve buna bagli olarak verinin
gruplardaki dengesiz dagilimi da performansi etkileyen bir diger 6zellik olabilmektedir
(Minaei-Bidgoli, Kashy, Kortemeyer & Punch, 2003; Li & Hung, 2009; Weng & Poon,
2006). Ote yandan, modelde ele alman bagimsiz degisken sayisinin da ydntemlerin
performanslari tizerinde etkili oldugu ifade edilmektedir (Mannila, 2000). Yapilan bazi
caligmalarda, bagimsiz degisken sayisinin artmasmin siniflama dogrulugunu arttirdig
bulunmustur (Dolgun, 2014; Kumar & Chong, 2018). Ote yandan, veri madenciligi
yontemlerinde ele alinan degisken se¢imin asil amaci, en az degisken seti kullanarak en
yiikksek dogrulugu elde edebilmektir (Dash & Liu, 1997). Degisken sec¢imi, onemli
degiskenleri tanimlamaya, gereksiz ya da fazla olan degiskenleri ¢ikarmaya ve bu sayede
siniflama performansini arttirmaya yardimei olmaktadir (Anwar, Ghany & Elmahdy, 2015;
Chandrashekar & Sahin, 2014; Chizi, Rokach & Maimon, 2009) Yani, bagimsiz degiskenin
sayisindan ziyade, bagimsiz degiskenin niteliginin 6nemli oldugu da vurgulanmaktadir
(Dag, Saym, Yenidogan, Albayrak & Acar, 2012). Yu ve Liu (2003) bagimsiz degiskenlerin
birbirleri ve bagimli degisken ile olan iligkilerinin modellerin performansini etkiledigini
belirtmistir. Bu baglamda arastirma kapsaminda veri seti 6zellikleri olarak ele alinan bagimli
degisken kategori sayisi, bagimsiz degisken sayisi ve drneklem biiyiikliigi kosullarina
yonelik olarak smiflandirma analizlerinin performanslarinin incelenmesi bir gereklilik

olusturmaktadir.

Siniflama analizinden elde edilen sonuglarin dogrulugunu etkileyen faktorlerden birinin de
kullanilan yontemlerin performanslart oldugu sdylenebilir. Ciinkii psikometristler, ele
aldiklar1 argiimanlarin niceligini belirlemek ic¢in verilerdeki ilgili formlara ve kaliplara
dayanarak istatistiksel modeller kullanirlar (Mislevy vd. 2012). Dolayisiyla bu istatistiksel
modellemelerde kullanilan yontemlerin performanslarinin, ele alinan psikometrik 6zellikleri

yani gecerlilik ve gilivenirligi de etkileyen onemli unsurlardan biri oldugu sdylenebilir.
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Geleneksel istatistiksel yOontemler, tiim parametrik istatistiksel teknikler ve bunlarin
parametrik olmayan versiyonlarmi kapsayacak sekilde tanimlandiginda, Onceden
tasarlanmig belli bir plan dahilinde vyiiriitilen ¢alismalardan elde edilen verilerin
islenmesinde iyi performans gostermektedirler. Ancak son yillarda, elektronik veri toplama
ve veri tabani teknolojisi, geleneksel yontemlerden farkli sekilde veri toplanmasina olanak
saglamaktadir (Wegman, 1988; Hand, Mannila & Smyth, 2001, s.17). Bu durum sonucunda
ortaya ¢ikan biiyiik veri setlerinin analizinde geleneksel istatistiksel teknikler bir¢ok soruna
kars1 ¢oziim tiretmekte yetersiz kalabilmektedir. Geleneksel yontemler, dnceden tasarlanmis
belli bir plana gore elde edilmeyen veri setlerinde bulunan giiriiltiilii veriler ve diizensizlikler
(hatal1 veri, eksik veri, u¢ deger) ile basa ¢cikmak icin yeterli degildir. Ayrica bu yontemler
genellikle normallik, dogrusallik ve bagimsizlik gibi gii¢lii model varsayimlarinin ihlaline
kars1 dayanikli degildir (Hand vd. 2001, s.17). Ote yandan, geleneksel ydntemler temel
olarak bir veya birka¢ bagimli degiskenin degiskenligi ve bu degiskenlige bagl aragtirma
problemleri ile ilgilidir; ancak daha karmasik bir veri setinde, veri yapist ve degiskenler
arasindaki fonksiyonel iliskiler hakkinda fikir edinirken daha fazla arastirma problemi ortaya
cikabilir. Bu nedenle, istatistiksel ¢ikarimdan yapisal ¢ikarima kayan bir durum séz
konusudur (Wegman, 1988). Wegman (2000) de geleneksel istatistiklerin biiyiikk veri
setlerinin analizindeki dezavantajlarini vurgulayarak, veri toplamanin dogas1 ve yollarindaki
degisikliklerin veri analizinde yeni araglar ve teknikler gerektirdigini savunmustur. Bu
nedenle, arastirmacilarin geleneksel yaklasimlarla siirlandirilmamasi ve yeni sorunlar
¢dzmek icin aktif olarak yeni yontemler aramalar1 &nerilmektedir. Ozellikle ¢ok sayida
degiskeni olan biiyiik 6l¢ekli verilerle ¢alisirken, arastirmacilarin gizli riintiileri kesfetmek
ve daha once bilinmeyen degisken iliskilerini ortaya koymak i¢in dogru yontemleri aramalari
gerektigi ifade edilmektedir (Xu, 2003, s.23). Bu baglamda egitim alaninda siniflamaya
doniik alinan kararlarda daha gegerli ve giivenilir sonuglara ulasabilmek igin yeni
yontemlerin kullanilmas1 ve bu yontemlerin karsilikli olarak incelenmesi gerektigi

sOylenebilir.



Bu ¢alismada ele alinan yontemler, Yapay Sinir Aglar1 (YSA; Artificial Neural Networks),
Rastgele Orman (RO; Random Forest), Destek Vetor Makinast (DVM; Support Vector
Machine), Simiflama ve Regresyon Agaglar1 (SVRA; Classification and Regression Trees)
ve Lojistik Regresyon’dur (LR; Logistic Regression). Bu yontemler egitimde veri
madenciliginde tahminleme modellerinde yani siniflama ve regresyonda en popiiler olan
yontemlerdir (Baker, 2010). Bu yoOntemlerin tercih edilmesindeki gerekceler herbir
yontemin sahip oldugu belirgin 6zellikler dogrultusunda ortaya konmaya calisilmistir.
SVRA, 1984 yilinda Breiman, Friedman, Olshen ve Stone tarafindan smiflandirmaya
yonelik analizler yapmak amaciyla gelistirilmis parametrik olmayan istatistiksel bir
yontemdir (Yohannes & Webb, 1999, s.4). Karar agacit modellerinden biri olan SVRA, agag
olusumundaki boliinmelerde yakinsamaya dayali sayisal yontemleri kullanir. Hizlidir, eksik
degerlerle bas edebilir, biiyiik veri setlerini giriste kolayca yoOnetebilir, hatayr minimize
etmek i¢in kendi iginde bir takim islemler gergeklestirebilir (Kose, 2018, 5.238-239).
SVRA’1n diger bir avantaji1 parametrik istatistiklerin varsayimlarina tabi olmamasi ve belirli
bir sonucu tahmin etmek icin ¢ok sayidaki bagimsiz degisken arasindan en 6nemli olanlar1
secebilmesidir (Chudzinska & Baralkiewicz, 2011). 2001 yilinda Breiman tarafindan
gelistirilen RO yoOntemi ise, siniflama degiskenlerini belirlemek, degiskenler arasindaki
iliskiyi tespit etmek ve kiimeleme analizi yapmak amaciyla kullanilir (Breiman & Cutler,
t.y; Gislason, Benediktsson & Sveinssin, 2006). RO yonteminde verilerin herhangi bir
islemden gecirilmesine gerek duyulmaz, diger yontemlerin aksine ihtiya¢ duyulan tek sey
agac ve degisken sayis1 parametreleridir (Yan, 2017, s.31). Asir1 uyuma kars1 da dayanikli
olan bu yontem, biiyiik veri tabanlarinda hizli ve verimli bir performans sergiler (Breiman

ve Cutler, t.y).

YSA, ilk kez 1943 yilinda McCulloch ve Pitts tarafindan ortaya konan ve biyolojik sinir
aglarii temel alan bir modeldir (Akpinar, 2017, 309-310). YSA, 6grenme, iliskilendirme,
siiflandirma, genelleme, ozellik belirleme ve optimizasyon gibi bir ¢ok konuda iyi
performans gostermektedir (Oztemel, 2016). YSA nin bazi1 6zellikleri sunlardir: Eksik veya

normal dagilim gdstermeyen verilerle ¢alisabilmesi, hata toleransina sahip olmasi, giirtiltiilii
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veri setinden etkilenmemesi, tizerinde ¢alisilan problem hakkinda detayli bilgiye ihytiyag
duymamas1 ve daha 6nce gormedikleri 6rnekler hakkinda bilgiler liretmesidir (Ates, 2008;
Ozgalic1 & Ayrigay, 2016; Oztemel, 2016). Calismada ele alinan bir diger yontem DVM
ise, 1992 yilinda Boser, Guyon ve Vapnik tarafindan gelistirilmistir (Akpinar, 2017, s.291).
Fen bilimlerinde ¢okea calisilmistir ve verimli uygulamalari ortaya konmus olan bu yontem
son zamanlarda sosyal bilimler alaninda da kullanilmaktadir (Attewell, Monaghan &
Kwong, 2015, s.147). Coziim {retirken egitim verilerinin kiiclik bir alt kiimesini
kullanmasindan otiirii hesaplama kolaylifina sahip olan bu ydntem, ayni zamanda ¢ok
boyutlu durumlarda ¢ikan zorluklarin ¢ozlimiinii de kolaylagtirmaktadir (Cristianini &
Shawe-Taylor, 2000). DVM yonteminin avantajlari, giivenirliginin yiiksek olmasi, ezber
O0grenme yeteneginin olmasi ve lineer olmayan siniflamalarda da yliksek basariya sahip

olmasidir (Akpinar, 2017, s.291).

Calismada ele alinan diger bir yontem olan LR analizinin temelini, Berkson tarafindan 1944,
1953 ve 1955 yillarinda yapilan calismalar olusturmaktadir (Cokluk, Sekercioglu &
Biiytikoztiirk, 2012, s.57). LR bir veya daha fazla bagimsiz degisken ile bir ikili veya ¢oklu
sinifa sahip bagimli degisken arasindaki iligkiyi inceler (Mohamed, 2015, s.21). LR nin
bagimli ve bagimsiz degiskenlerin normal dagilim gostermesi, bagimli degisken ile bagimsiz
degisken/ler arasinda dogrusal iligkinin olmasi ve gruplarin esit varyansa sahip olmasi gibi
varsayimlara ihtiyact yoktur. Ayrica LR modelleri diger yontemlere gore daha esnek olup
strekli, kesikli veya her ikisinin de bulundugu karma degisken gruplariyla ¢oziim
iiretebilecek yapiya sahiptir (Tabachnick, Fidell & Ullman, 2013, s.439). Goriildiigi tizere
siniflandirma yontemlerinin sahip olduklar1 6zellikler ve avantajlar farklilik gostermektedir.
Dolayisiyla farkli kosullar altinda siniflandirma analizlerinin performanslarinin incelenmesi
ve hangisinin daha etkin bir ¢6zlim sundugunun belirlenmesi gerekmektedir. Ayni1 zamanda
cok sayida yontemin bulunmasi nedeniyle hangilerinin daha etkin performans gosterdiginin
belirlenmesi sonuglarin giivenirligini ve gegerliligini etkilemesi bakimindan 6nemli

goriilmektedir (Souza, Matwin & Japkowicz, 2002)
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Egitim bilimleri alaninda Ogrencilerin siniflandirilmasina yonelik olarak o6lgme ve
degerlendirme siireci sonunda alinan kararlar biiyiik 6nem tasimaktadir. Ciinkii alinan bu
kararlar, 6grencilerin eksikliklerinin belirlenmesini, geri doniit verilmesini, uygulanan
egitim 6gretim programlariin bigimlendirilmesini, belirli bir performansa yonelik olarak
ogrencilerin yeterli olup olmadiginin tespit edilmesini saglamakta ve birgok asamada egitim
ve 0gretim siirecinde yer alan paydaslara bilgi vermektedir. Dolayisiyla egitim ve 6gretim
stirecini ve bu sliregte yer alan paydaslarin aldig1 kararlar etkileyen bu bilgilerin miimkiin
oldugu kadar gercek durumu yansitmast Onemlidir. Yani Olgme ve degerlendirme
stirecindeki tiim adimlarin miimkiin oldugu kadar hatalardan arinik olmas1 gerekmektedir.
Bu baglamda 6grencilerin siniflandirilmasina yonelik verilen kararlarin dogrulugunda ve
gecerliginde elde edilen 6l¢limlere uygulanan analiz yontemlerinin performanslart da biiyiik
onem tasimaktadir. Cilinkii uygulanan analiz yontemlerinin performansi ne kadar iyi olursa
ulagilan sonuglara karigan hata miktar1 daha az olur ve dolayisiyla kararlarin dogrulugu,
yorumlanabilirligi ve gecerligi bu duruma bagh olarak daha yiiksek olur. Analiz
yontemlerinin performansi, kullanilan yontemin yapisi ve veriye ait 6zelliklerle dogrudan
iliskilidir. Dolayisiyla siniflama analizinde kullanilacak yontemlere karar verilirken hem
yontemlere ait 6zelliklerin hem de veri setlerine ait 6zelliklerin g6z 6niinde bulundurulmasi
gerekmektedir. Buna yonelik olarak arastirmacilarin ve uygulayicilarin siniflama analizi
yaparken veri setine ait Ozellikler arasinda yer alan smif sayist yani bagimli degiskenin
kategori sayisi, bagimsiz degisken sayist ve drneklem biiyiikliigiinii ve yontemlerin bu
kosullardaki performansini g6z 6niinde bulundurmasi gerekmektedir. Ciinkii veri setinin
sahip oldugu ozellikler ve yontemlerin performansi siniflandirma analizinden elde edilen
sonuglara gore alinacak kararlarin dogrulugunu, yorumlanabilirligini ve gegerligini
dogrudan etkileyecektir. Bu baglamda egitim bilimleri alaninda siniflama ve regresyon
analizlerinde cogunlukla kullanilan yontemler arasinda yer alan YSA, RO, DVM, SVRA ve
LR yontemlerinin bagimli degiskenin kategori sayisina, bagimsiz degisken sayisina ve
orneklem biiyiikliigiine bagli olarak siniflama performanslarinin incelenmesi bu ¢alismanin

problemini olusturmaktadir.
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1.2. Arastirmanin Amaci

Bu arastirmanin amaci, siiflandirma analizlerinde kullanilan YSA, RO, DVM, SVRA ve
LR yontemlerinin performanslarini, bagimli degiskenin kategorsi sayisi, bagimsiz degisken
say1s1 ve orneklem biiyiikliigiine gore PISA 2015 verilerini kullanarak karsilastirmaktir. Bu

amag dogrultusunda asagidaki arastirma sorularina cevap aranmistir.

1. Ogrencilerin siniflandirilmasinda  kullanilan YSA, RO, DVM, SVRA ve LR
yontemlerinin performanslar1 bagimli degiskenin kategori sayisinin degisimine gore

farklilagsmakta midir?

2. Ogrencilerin siniflandirilmasinda  kullanmilan YSA, RO, DVM, SVRA ve LR
yontemlerinin performanslari bagimsiz degisken sayisinin degisimine gore farklilagmakta

midir?

3. Ogrencilerin siniflandirilmasinda  kullanilan YSA, RO, DVM, SVRA ve LR
yontemlerinin performanslart 6rneklem biyiikligiiniin degisimine gore farklilagmakta

mudir?

4. Ogrencilerin siniflandirilmasinda YSA, RO, DVM, SVRA ve LR yontemlerinin

performanslar birbirlerine gore farklilasmakta midir?

1.3. Arastirmanin Onemi

Egitim bilimleri alaninda, 6grenciler veya egitim 6gretim siirecindeki diger paydaslarin
belirli bir 6zellige yonelik yeterli olup olmamasi, belirlenen siniflardan hangisinde yer
alacagma karar verilmesi, smif diizeyini etkileyen degiskenlerin belirlenmesi ve bu
degiskenler arasindaki iligkilerin incelenmesi ve bunlara benzer bir ¢ok problemde siniflama
uygulamalarma rastlanmaktadir. Ornegin, siniflama zorbaliga ugrama durumu, bagimlilik,
motivasyon, tutum ve hazirbulunusluk gibi birgok 6grenci 6zelliklerinin kapsamli analizi ve
gecti/kaldi, yeterlilik, muafiyet gibi iki veya daha fazla ¢iktiya sahip degerlendirme
uygulamalarinda tahminde bulunmak i¢in kullanilabilir. Egitim bilimleri alaninda

siniflamaya doniik bir¢ok uygulamanin bulunmasi ve bu uygulamalar sonucunda alinan
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kararlar dogrultusunda egitim-6gretim silirecinde yer alan paydaslarin dogrudan etkilenmesi
alinan bu kararlarin dogrulugunu, yorumlanabilirligini, kullanigliligin1 ve gecerligini 6nemli
kilmaktadir. Dolayisiyla ulusal ve uluslararasi alanda egitim ve 6gretim siirecine yonelik
yapilan siniflama uygulamalarinin miimkiin oldugunca hatalardan armik ve gergek durumu
yansitacak diizeyde olmasi biiyilk 6nem tagimaktadir. Buradan hareketle siniflamaya doniik
uygulamalar i¢in gercgeklestirilen 6lgme ve degerlendirme siirecinin tiim asamalarmin
olabildigince hassas ve hatasiz bir bi¢imde yiiriitiilmesi gerektigi sdylenebilir. Ornegin,
yetenek sinavi ile Ogrenci alan bir yiliksekogretim kurumunda kabul edildi/edilmedi
biciminde iki sinifa sahip olarak alinan kararda hata yapildiginda 6grenciler hak kaybina
ugrayabilir. Ortaya ¢ikan bu olumsuz durum uygulayicilardan, dlgme ortamindan, 6lgme
araclarindan ve bunun gibi bircok durumdan kaynaklandig: gibi veri setine ait 6zelliklerden
ve siniflamada kullanilan yontemlerin performansindan da kaynaklanabilir. Bu baglamda
yapilan bu arastirma ile siniflama uygulamalarinin hangi durumlarda daha az hataya sahip

olacagi ortaya konulmaya ¢alisilacaktir ve arastirma bu yonii ile dnemli goriilmektedir.

Siniflama uygulamalar1 ger¢evesinde yiirtiitiilen 6lgme ve degerlendirme siirecinin dnemli
asamalarindan biri de yapilan uygulamalar sonucunda elde edilen o6lgiimlerin
degerlendirilmesidir. Siiphesiz teknolojinin gelisimi ile paralel olarak biiylik bir ivmeyle
artls gosteren veri yiginlart igerisinde saglikli sonuglara ulasmak giin gectikge daha
zorlagmaktadir. Veri setlerindeki degisken sayisinin fazla olmasi, 6rneklem biiyiikligiiniin
genis olmasi, degiskenler arasindaki Oriintii yapilarimin farklilasmasi, smiflarda yer alan
bireylerin farkl 6zelliklere sahip olmasi, kayip veri ve ¢coklu baglantililik gibi bir ¢ok analize
ait varsayimlarin saglanmasinin zor olmasi gibi bir cok karmasik durum bulunmaktadir. Bu
nedenle PISA, TIMMS ve ABIDE gibi genis bir 6rneklemde ve hatta veri seti zelliklerinden
dolay1r daha kiiciik Orneklemde bile gerceklestirilen siniflamaya doniik uygulamalar
sonucunda karar alinmasini zorlagmaktadir. Ayrica COVID-19 salgini siiresince ve sonrasi
online egitimin kullaniminin yaygin hale gelmesi ve ilerleyen siireclerde de yasanilabilecek
bu durumlarin ortaya ¢ikmasi veri setlerinden elde edilecek siniflamaya doniik alinacak

kararlarda karmasik yapilarla basedebilen veri madenciligine dayali yontemlerin kullanimini
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on plana ¢ckarmaktadir. Dolayisiyla dlglimlere ait veri setlerinin tasidigi 6zelliklerin ve bu
veri setlerinden sonuca ulasmak ic¢in kullanilan analiz yontemlerinin,  simiflama
uygulamalar1 sonucunda elde edilecek kararlarin dogrulugunu, yorumlanabilirligini,
kullanighiligini ve gecerligini dogrudan etkiledigi sdylenebilir. Bu baglamda gerek egitim
bilimleri gerekse farkli disiplinlerde yapilan arastirmalar sonucunda siniflamaya doniik
almacak kararlarin daha dogru bicimde gerceklestirilebilmesi igin, veri setlerinin
ozelliklerine ve kullanilan analiz yontemlerine yonelik olarak cesitli ¢6ziim Onerileri
giindeme gelmektedir. Bu baglamada Onerilen ¢o6ziimler sonucunda ortaya ¢ikan
“Siniflamaya doniik uygulamalarda hangi 6neri daha etkin ve dogrudur?” sorusunun cevabi

bliylik 6nem tagimaktadir.

Egitim bilimleri alaninda siniflamaya ydnelik yapilan uygulamalarda kullanilan veri
setlerinin farklilastig1 birgok faktor vardir. Bu faktorler arasinda yer alan bagimli degiskenin
kategori sayisi, bagimsiz degisken sayisi ve drneklem biiyilikliigii degisimine gore siniflama
performansinin etkilenip etkilenmeme durumunun incelenmesi uygulayicilara bir cok durum
hakkinda 6n bilgi verecektir. Siniflama, 6l¢me ve degerlendirme siireci sonunda elde edilen
Ol¢timlerin analiz edildigi bir uygulama basamagi olmaktan ziyade tiim siirecin i¢inde yer
alan ve stirecle birlikte ilerlemesi gereken uygulama basamaklarini igermektedir. Bu nedenle
slirecin en bagindan itibaren miimkiin oldugu kadar iyi bir siniflama performansi elde etmek
icin bagimli degiskenin kategori sayisinin belirlenmesinde, siniflama i¢in hangi bagimsiz
degiskenlerin 6nemli oldugunun ve kag¢ tanesinin modelde yer almas1 gerektiginin tespit
edilmesinde ve galismada kullanilacak en diisiik 6rneklem biiyiikliigiine karar vermede,
yapilan bu arastirma sonucunda elde edilen bulgularin biiyiik katki saglayacag:
ongoriilmektedir. Elde edilen bulgular ¢ercevesinde, benzer kosullar altinda
gerceklestirilecek smiflama uygulamalarinda uygulayicilarin - degisken  6zelliklerini
belirlerken oncelikle daha iyi bir performansta siniflama uygulamasi gerceklestirecegi,
verileri elde ederken ve siniflamaya doniik modeller kurarken daha az vakit haracayacagi ve
bireyler hakkinda daha dogru kararlar elde edecegi diisliniilmektedir. Arastirma bu yoniiyle

saglayacagi avantajlar acisindan 6nemli goriilmektedir.
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Egitim bilimleri alaninda siniflama yapmak amaciyla kullanilan bir ¢ok ydntem ve bu
yontemlere ait farkli algoritmalar bulunmaktadir. Bu algoritmalarin bir ¢ok ¢esidi vardir ve
her biri farkli parametrelere gore calisir. Ayrica algoritmalarin amaglarina gore farklilik
gostermesi, kullandiklar1 veri kaynaklarinin ve veri tiirlerinin farklilagmasi, modellerde yer
alan degiskenlerin farkli 6zelliklere sahip olmasi gibi bir ¢ok nedenden dolay1 farkli sonuglar
elde edilebilir. Dolayisiyla, hangi algoritmanin daha yansiz ve dogru sonuglar tirettigi, hangi
algoritmanin hangi kosullarda iyi performans sergiledigi hususlarina yonelik edinilecek
bilgiler uygulamalarin verimini arttiracak, harcanan zamani azaltacak ve daha dogru
sonuclarin elde edilmesini saglayacaktir. Bu durumlar g6z oniine alindiginda yapilan bu
aragtirma ¢ercevesinde algoritmalarin farkli kosullara gdre genel performanslarinin

karsilastirilarak incelenmesi 6nemli goriilmektedir.

1.4. Siirhliklar

Bu arastirmada bagimli degiskenin kategori sayisinin degisimine goére yontemlerin
performansi incelenirken, bagimli degiskenin 6, 3 ve 2 kategorili olmasi durumu ele
alinmistir. PISA 2015 verilerine gore hazirlanan teknik rapordan hareket edilerek orijinal 6
kategoriye ek olarak 3 ve 2 kategorili yapilar olusturulabilmis ancak 4 ve 5 i¢in uygun bir
belirleme metodu se¢ilememistir. Bagimli degiskenin siirekli halinden yola ¢ikarak bagka
yontemlerle, siirekli de8isken kategorik hale getirilmeye calisilmis ancak bu durumda da
PISA 2015 teknik raporunda 6 diizey i¢in belirlenen 6grenci dagiliminda ¢ok farkli bir
duruma ulasilmigtir. Bu durum arastirmada kullanilacak veri setini ger¢ek durumdan
uzaklastiracagi icin PISA 2015 teknik raporuna sadik kalinarak 6 kategorili yap1 yalnizca 2
ve 3 kategorili hale getirilmistir. Dolayisiyla arastirma bagimli degiskenin kategori sayisinin
2, 3 ve 6 olarak alinmis ve aradaki kategori sayilar1 glindeme alinmadig i¢in bu yOniiyle

arastirma acgisindan bir sinirlilik olusmustur.

Aragtirmada modelde yer alin bagimsiz degiskenler segilirken miimkiin oldugun kadar
korelasyon katsayis1 birbirine yakin olan degiskenler kullanilmaya calisilmistir. Ancak

gergek veri setine dayali olarak calisildigi icin modele alinan veya kosullara gére modelden
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cikarilan degiskenlerin korelasyon katsayilar1 arasinda kiigiik farkliliklar bulunmaktadir. Bu

bakimdan sinirlidir.
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BOLUM II

KURAMSAL TEMELLER

Bu boliimde arastirmanin konusu ve problem durumu ile ilgili kuramsal temeller
sunulmustur. Bu kapsamda veri madenciligi, veri madenciligi modelleri, Siniflandirma ve
Regresyon Agaclart (SVRA), Rastgele Orman (RO), Yapay Sinir Aglart (YSA), Destek
Vektor Makinasi (DVM) ile Lojistik Regresyon (LR) yontemlerine iliskin bilgilere ve

literatiirde yer alan ¢alismalara yer verilmistir.

2.1. Veri Madenciligi

Gilinimiizde teknolojinin gelismesi, veri tabanlarinin artist ve bilgi teknolojilerinin
yayginlasan kullanimindan dolayi, organizasyonlar karmagsik veri tabanlar1 ve biiyiik
verilerle karsilagmaktadir (Ersoz, 2019, s.13). Bu tiir veriler lizerinde ¢oziimleme yaparak
yararl bilgiye ulagmak amaciyla ihtiya¢ duyulan ¢6ziimleme yontemlerini kapsayan kavram
veri madenciligidir (Ozkan, 2016, s.12). Bu kavramin temelini 1960’larda istatistik¢ilerin
analiz Ooncesinde koti verilerin tespit edilip ayiklanmasi amaciyla kullandig1 Veri Avlama
(Data Fishing) veya Veri Tarama (Data Dredging) terimleri olusturmaktadir (Pektas, 2013,
5.99). 1960'1 yillardan beri, veritabani ve bilgi teknolojisi, ilkel dosya isleme sistemlerinden
gelismis ve gli¢lii veritabani sistemlerine kadar sistematik olarak geligsmistir. 1970'lerden bu
yana veri tabani sistemlerinde yapilan aragtirma ve gelistirmeler, dnceki hiyerarsik ve ag veri
taban1 sistemlerinden iliskisel veri tabani sistemlerine, veri modelleme araglarina,

indeksleme ve erisim yontemlerine dogru ilerleme gostermistir. Veri tabani ve veri yonetimi
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gelisim siireci Sekil 1’de yer almaktadir (Han, & Kamber, 2001, s.3; Han, Pei, & Kamber,
2012, s.3).

Veri Toplama ve Veri Tabami Olusturma (1960lar ve dncesi)

s 2

Veri Tabam Yonetim Sistemleri (1970'lerden 1980lerin baslarina)
Hiyerarsik ve ag veri tabani sistemleri
Iliskili veri taban1 sistemleri:
Veri Modelleme: Varlik-iliski veri modeli
Yontemleri indeksleme ve erisim

Sorgu dili: SQL vb.

> >

Gelismis Veri Tabam Sistemleri Gelismis Veri Analizi (1980lerin sonlarindan

(1980lerin ortasindan giiniimiize) giiniimiize)

Gelismis veri modelleri: uzatailmig-iliskili, nesne Veri ambar1 ve OLAP

iligkili, timd limli
Higl, tumdengelmt Veri madenciligi ve bilgi kesfi: siniflama,

Karmasgik verilerin yonetimi: uzamsal, gegici, ¢oklu kiimeleme, u¢ deger analizi, iligki ve korelasyon,
medya, sirali ve yapisal, hareket eden nesneler vb. Karsilastirmali 6zet, ayirma analizi, 6riintii kesfi,

. . . - . trend ve sapma analizi vb.
Veri akisi, siber-fiziksel veri sistemleri P

. K k tirdeki verileri denl i: akislar,
Ag tabanli veri tabanlar1 (XML, anlamsal ag) armastk turdeic verrietin madenienmest: axisiat

siralar, metin, uzamsal, gegici, ¢ok yonli, ag vb

Belirsiz veri yonetimi ve veri temizleme
Veri madenciligi uygulamalart: ig, toplum,

Heterojen kaynaklarin entegrasyonu perakende, bankacilik, telekominikasyon, fen ve

Metin veritabani sistemleri ve bilgi gekme ile miihendislik, bloglar, giinliik hayat vb.

entegrasyonu Veri madenciligi ve toplum: goériinmez veri

Oldukga biiyiik veri yonetimi madenciligi, gizliligi koruyan veri madenciligi, sosyal

Sekil 1. Veri tabani ve veri yonetimi gelisim stireci.

Veri madenciligi, bilgi teknolojisinin dogal evrimi sonucu goriilebilir (Han, Pei, & Kamber,
2012, s.2.). Teknoloji ile paralel olarak her gegen giin gelismekte ve kullanim alani

yayilmakta oldugu i¢in, veri madenciligi kavramini tek bir tanim ile ifade etmek miimkiin
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degildir (Silahtaroglu, 2016, s.12). Bu baglamda literatiir incelendiginde veri madenciliginin
birgok tanimina rastlamak miimkiindir. Kose’ye (2018) gore veri madenciligi “Biiyiik
verilerde yer alan ilging, yararli ve kesfedilmemis oriintiiler ile iliskilerin tespit edilmesi
islemidir” (s.48). Ozkan’a (2016) gore ise “Biiyiik 6lgekli veriler arasindan degerli olan bir
bilgiyi elde etme isidir” (s.12). Erséz’e (2019) gore veri madenciligi gelismis teknoloji ve
is deneyimleri ile birlikte kullanilarak veri yiginlarindan anlamli bilgilerin ortaya ¢ikarildigi
interaktif ve iteraktif bir siiregtir (s.14). Veri madenciligi, hizli bir bigimde gelisimini devam
ettirmekte olan bir disiplindir. Temel amaci biiylik veri tabanlarinda yer alan faydali
bilgilerden faydalanarak, kullanislhh model ve Oriintiileri ortaya ¢ikaran arastirmaya yonelik
istatistiklerin bir dali olarak tanimlanabilir (Zhi, Yan & Yan, 2016). Veri madenciligi, kabul
edilebilir hesaplama verimliligi sinirlamalar1 altinda, veriler lizerinde belirli bir model
sayim1 (veya model) lireten veri analizi ve kesif algoritmalarinin uygulanmasindan olusan
bir adimdir. Baska bir ifadeyle veriden desen ¢ikarmak igin 0Ozel algoritmalarin
uygulanmasidir (Fayyad, Piatetsky-Shapiro & Smyth, 1996). Veri madenciligi, kullanilan
veri setini arastirmacilar icin anlasilabilir ve yararli yeni yontemlerle 6zetlemek ve
beklenmeyen iligkileri kesfetmek amaciyla genellikle biiylik gozlemlere ait veri setlerinin
analiz edilmesidir (Hand, Mannila & Smyth, 2001, s.6). Veri madenciligi, biiyiik veri
tabanlarindan bilgi elde etme sorununun ¢6zlimii i¢in makine 6grenmesi, Oriintii tanima,
istatistik, veri tabani ve gorsellestirme tekniklerini bir araya getiren disiplinlerarast bir

alandir (Cabena, Hadjinian, Stadler, Verhees & Zanasi, 1998).

Literatiirde yer alan tanimlar incelendiginde veri madenciliginin, ¢esitli disiplinleri kapsayan
disiplinleraras1 bir arastirma alani oldugu goriilmektedir (Hand, Mannila & Smyth, 2001,
s.7). Fayyad vd. (1996)’ne gore veri madenciligi, makine dgrenmesi, istatistik ve veritabani
alanlar ile yakindan iligkilidir. Veri madenciligi ve istatistik, benzer yontemleri kullanarak
veriden bilgi elde eden iki disiplindir (Kdse, 2018, s.49). Veri madenciliginde yer alan
yontemler temelde istatistik ve yapay zekanin uzantisi olan makine 6greniminden
beslenmektedir (Akpinar, 2017, s.54). Veri madenciliginde yer alan uygulamalar, veri

yiginlarindaki iligkilerin, oOriintiilerin ve egilimlerin ortaya ¢ikarilmasi ihtiyacina yonelik
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olarak istatistiksel analiz ve makine 6grenimi tekniklerinin birlikte kullanimi sonucunda

ortaya ¢cikmistir (Ersoz, 2019, s.16).

Veri madenciligi ve istatistik, veriden bilgi 6grenilmesi, verinin bilgiye donistiiriilmesi,
verilerin anlamlandirilmasi, belirsizliklerin ortadan kaldirilmasi, bir olayr etkileyen
degiskenlerin belirlenmesi ve iiretilen modeller aracilifiyla ileriye doniik tahminler
yapilmast hususlarinda yakin iliski i¢inde olup benzerlikler gostermektedir. Veri madenciligi
biiyiik miktardaki veriden bilgi ¢ikarmak ve yapiyr agiklamak i¢in veri analizi kullanmasi

bakimindan istatistik ile i¢ icedir (Ersoz, 2019, s.22, s.24).

Onceki dénemlerde evren iizerinde c¢alisma zorlugu yasanirken, veri tabani ydnetim
sistemlerinin ve teknolojinin gelismesi sayesinde biiyiik miktardaki verilerin transferi
kolaylasmistir. Bu durum ise veri madenciligi ve istatistik arasindaki farkin daha net ortaya
¢ikmasina neden olmustur. Veri madenciligi ve istatistik arasindaki en 6nemli fark tizerinde
calisilan verinin kapsam ve miktaridir. Istatistikte drneklem ile galisma yapilirken, veri
madenciliginde ana kitle (evren) ile ¢aligmalar yapilir (Kose, 2018, s.49). Veri madenciligi
istatistiksel uygulamalara ¢ok benzer ancak istatistikte yer alan uygulamalar diizenlenmis ve
cogunlukla 6zet verilerle ¢alisirken, veri madenciliginde yer alan uygulamalar biiyiik

miktardaki veri ve ¢ok fazla sayidaki degisken ile ¢alisir (Ozkan, 2016, 5.12).

Zhao ve Luan (2006) veri madenciligi ve istatistik arasindaki farkliliklar1 asagidaki bicimde

siralamistir:

Teorinin rolii. Istatistik ile teori birlikte hareket eden bir iliski yapisina sahiptir. Teori
gozlemler ve olaylar hakkinda bir ¢ergeve ve bakis acisi saglar. Bu nedenle teorinin yardimi
olmadan ortaya ¢ikan gdzlem ve olaylar tam olarak anlamlandirilamayabilir. Istatistik
dogrulayici bir stirectir ve istatistiksel analiz 6nceki bilgilere dayali olan bir teoriyle baglar
ve bu teorinin reddedilmesi veya onaylanmasi i¢in kanitlar sunar. Veri madenciligi teorinin
dogrulanmasia odaklanmaz. Ancak bu durum bilgisayarin aranan oriintii ve tahminleri

kendiliginden bulacagi anlamina gelmez. Bu durum veri madenciligi hakkindaki o6n
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yargilardan biridir. Fakat veri madenciligi arastirmacidan gelecek agik talimatlara ihtiyag

duyar.

Degiskenler arasindaki varsayimlar. Veri madenciligi istatistige gore degiskenler arasindaki
iligkiler hakkindaki varsayimlar bakimindan daha az sinirlandirilmistir. Bundan dolay1 bagka
bir bigimde elde edilemeyen sonuclarin ortaya ¢ikmasi i¢in daha genis bir alana sahiptir.
Veri madenciligi bireysel diizeyde tahmin dogruluguna odaklanir ve modelin agiklayici
giiciinden fazla endise etmez. Veri madenciligi kolektif nedenleri yorumlamaya veya izole
etmeye calismak yerine her bir analiz birimi ile ilgilenir. Bu nedenle degiskenler arasindaki
yiikksek korelasyon sonucunda ortaya g¢ikan coklu baglantililik (multicollinearity) gibi
istatistikte biiyiik bir problem olarak goriilen durumlar, veri madenciliginde kullanilan gesitli

yontemlerle giderilebilir.

Genellenebilirlik. Istatistikte arastirmanm ilgisinin &rneklem olmasi nadir rastlanan bir
durumdur. Arastirmacilar evren hakkinda bilgi edinebildigi miktardaki 6rneklemle ilgilenir.
Istatistik bireysellikle basa ¢ikmak yerine konular arasindaki ortakliklar1 kesfetmek icin
tasarlanmistir. Veri madenciliginin amaci, daha ayrintili, 6zel ve yerel bilgileri bir araya
getirmektir ve ¢ok genis bir gruba genellenebilecek genis ¢apl bir agiklama yapilmasi agirt

derecede 6nemsenmez (Luan, 2002).

Hipotez testleri. Veri madenciliginde bir teori veya hipotez ile baslanmaz ve sonuglarin bir
evrene genellestirilmesi 6nemli sayilmaz bu nedenle hipotez testleri 6zel bir anlam ifade
etmez. Veri madenciligi biiyiikk miktarda veri ile ¢alisma imkani1 verdigi ig¢in ¢ogunlukla
evren, calisma evrenidir. Dolayisiyla istatistikte ¢ikarimlarin dogrulugunu belirlemek
amaciyla kullanilan anlamlilik diizeyi gegerligini yitirir. Sosyal bilimlerdeki arastirmacilar,
genellikle klinik deney tiiriinde bir analiz yapma liiksiine sahip degildir. Boylece, hipotez
testi en kesin anlamiyla ciddi bi¢imde kisitlanir. Daha detayli olarak inceleme imkam
tanidig1 i¢in veri madenciligi bireysel konular veya vakalar i¢in puanlar tireterek daha

bireysel ve ayrintili bulgular saglamada avantajlidir.
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Veri madenciligi ile iliskili diger 6nemli bir alan makine 6grenmesidir. Makine 6grenmesi,
istatistiksel yapay zeka algoritmalar1 kullanarak veri hakkinda sonug¢ c¢ikarmaya,
degerlendirme yapmaya ve karar vermeye imkan verir (Erséz, 2019, s.14). Makine
ogrenmesi, bir makinenin kendi kendine en iyi performansi gdstermesi amaciyla, verilerin
kiimelenmesini ve smiflandirilmasini saglayan 6grenmeye dayali tekniklerin yer aldigi,
yapay zeka ile iliskili bir ¢alisma alanidir (Balaban & Kartal, 2018, s. 2). Veri madenciligi
ve makine 6grenmesi ¢cogunlukla birbirleri yerine kullanilan iki kavramdir. Bu iki disiplinde
ortak olan en dnemli kavram 6grenme olup, 6grenmeye dayali olan bir¢ok yontem hem veri
madenciligi hem de makine dgrenmesi alanlarinda kullanilir (K&se, 2018, 5.205). Ogrenme,
yazilimlarin giris olarak verilen veri setinden algoritmalar yardimiyla sonuglar ve kurallar
¢ikarmasidir (Akpinar, 2017, s.50). Makine 6grenmesinde veri setinin 6zelligi bakimina gore
ele alinan algoritmalarin se¢iminde iki kavramindan bahsedilir. Bunlar danigmanli
(denetimli) ve danmigsmansiz (denetimsiz) 0grenmedir. Eger ele alinan veri setinde ¢ikti
degerleri hakkinda bir tanimlama mevcut ise denetimli 6grenme aksi durumda denetimsiz
o0grenmedir. Denetimli 6grenmede temel amag¢ siniflandirmayr saglayan bir model
olusturmak ve aymi sartlarda yeni verilere yonelik tahminler yapmaktir. Denetimsiz
ogrenmede amag belirli 6zelliklerdeki benzerliklerine gore birbirine yakin ornekleri
kiimelemek veya model olusturmadan iliskiler dikkate alinarak birliktelik analizleri ile

¢Oziim olusturmaktir (Balaban ve Kartal, 2018, s. 3).

2.2. Veri Madenciligi Siireci

Literatiir incelendiginde veri madenciligi ve veri tabanlarinda bilgi kesfi konusunda
arastirmacilar tarafindan gesitli siiregler olusturulmustur. Bunlardan biri Fayyad vd. (1996)
tarafindan se¢im, 6n islem, doniistiirme, veri madenciligi ve yorumlama olmak iizere beg
ana, toplamda ise dokuz adimdan meydana gelen akademik bir siiregtir (Akpinar, 2017,
s.76). Fayyad vd. (1996)’'ne gore olusturulan veri madenciligi siireci Sekil 2’de yer

almaktadir.
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Sekil 2. Veri madenciligi siireci Fayyad vd. (1996).

Fayyad vd. (1996)’ne gore veri madenciligi siirecinin ilk adiminda, siirecin amaci
belirlenerek uygulama alan1 ve dnceki bilgiler hakkinda bir anlayis gelistirilmelidir. ikinci
adimda, iizerinde arastirmanin yapilacagi degiskenlere ve drnekleme odaklanma imkani
veren bir veri seti segilmelidir. Uciincii adimda, veri temizlemesi ve 6n islemesi yapilir.
Bunun i¢in kayip veriler i¢in uygun stratejiler belirlenir, giiriiltiiyli dnlemek amaciyla
caligmalar yapilir ve zaman serilerinde bilinen degisimler hesaba katilir. Dordiincii adimda,
caligmanin amacina bagli olarak verileri temsil etmek amaciyla kullanish degiskenleri temsil
eden Ozellikler belirlenerek veri azaltilir. Besinci adimda, birinci adima uygun olacak veri
madenciligi yontemi belirlenir. Altinci adimda, kesfedici analiz, model ve hipotezler
belirlenir. Bu amagla veri Oriintiilerini aragtirmak i¢in kullanilacak veri madenciligi metot
ve algoritmalari se¢ilir. Bu siire¢, hangi modellerin ve parametrelerin uygun olacagina karar
vermeyi icerir (Ornegin, kategorik verilerin modelleri, siirekli verilerin modellerinden
farklidir). Yedinci adim, veri madenciligidir; siniflandirma kurallar1 veya agaclari, regresyon
ve kiimeleme dahil olmak tiizere belirli bir temsil bi¢imindeki kullanilacak ilgili modeller
arastirilir. Kullanici, dnceki adimlar1 dogru sekilde uygulayarak veri madenciligi adimina
onemli Olciide yardimc olabilir. Sekizinci adimda, ortaya ¢ikan sonuglar yorumlanir. Bu
adimda ayn1 zamanda ortaya ¢ikan model veya modellerin gorsellestirilmesi yapilir. Daha
fazla sonug elde etmek i¢in 1 ve 7 arasindaki adimlara doniis yapilabilir. Dokuzuncu adimda,

kesfedilen bilgi ya dogrudan kullanilir ya ilgili birimlere rapor edilir ya da sonraki ¢aligmalar
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icin baska bir sisteme dahil edilir. Bu siliregte daha Oncesinde ortaya c¢ikan sonuglarla
uyumsuz olan durumlar kontrol edilir ve ¢oziimler sunulur. Han ve Kamber (2012, s.7)

tarafindan yedi adimda olusturulan veri madenciligi siireci Sekil 3’te yer almaktadir.
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Sekil 3. Veri madenciligi siireci.

Han ve Kamber’e (2012, s.7-8) gore bilgi kesif islemi asagidaki adimlarin tekrarlamali bir

sirasi olarak gosterilmektedir:

v" Veri temizleme: Verilen 6rneklemdeki giiriiltiilii ve tutarsiz verilerin silinmesi.
v" Veri entegrasyonu: Birden fazla veri kaynagimin birlestirilmesi.

v" Veri se¢imi: Veri tabanindan analizle ilgili olan verilerin segilmesi.

v" Veri doniistimii: Verilerin 6zet veya toplama islemleri gergeklestirilerek madencilige
uygun formlara doniistiiriilmesi ve birlestirilmesi. Bazen veri doniisiimii ve birlestirme,

ozellikle veri depolama durumunda, veri se¢im isleminden oOnce gergeklestirilir.
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Biitiinliigiinden 6diin vermeden orijinal verilerin daha kiiciik bir gosterimini elde etmek

icin veri azaltma da yapilabilir.
v" Veri madenciligi: Veri kaliplarini ¢ikarmak i¢in yontemlerin uygulanmasi.

v’ Oriintii degerlendirmesi: Oriintiilerden elde edilen bilgilerin, gergek dlciitlere dayanan

bilgilerle karsilastirilmasi.

v' Bilgi sunumu: Elde edilen bilgiyi kullanicilara sunmak igin gorsellestirme ve bilgi temsil

tekniklerinin kullanilmasi.

Adim 1 ila 4, verilerin madencilik i¢in hazirlandig1 farkli veri 6n isleme bigimleridir. Veri
madenciligi adimi, kullanic1 veya bir bilgi tabani ile etkilesime girebilir. Ilgili modeller

kullanictya sunulabilir veya bilgi tabaninda yeni bilgiler olarak saklanabilir.

SPSS (2000, s.13), veri madenciligi siirecindeki problemlerin ¢dzliimiinde izlenmesi gereken
adimlari, CRISP-DM siireci ile asamalandirmistir. Bu siire¢ modeli, bir veri madenciligi
caligmasimin isleyis dongiisiine genel bir bakis sunar ve caligmada yer alan asamalari,
gorevleri ve bu gorevler arasindaki iliskileri icerir. Siireg, alt1 asamadan olusmaktadir ve
asamalar arasindaki gecis sirasi esnektir. Asamalar arasinda bir dnceki asamada yer alan
gorevin sonucuna bagl olarak ileri veya geri hareket etmek miimkiindiir. Sekil 4, CRISP-

DM siirecinin asamalarini gdstermektedir.
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Izin Anlasilmasz _ Verinin
Amnlazsilmas:
Veri
Hazarlama
b i1

Modelleme
Degerlendirme

Etkinleztirme

N /

Sekil 4. CRISP-DM siireci.

Sekil 4'te yer alan dig daire veri madenciliginin dongiisel niteligini sembolize etmektedir.
Asamalar arasinda yer alan oklar ise en 6dnemli ve en sik karsilasilan bagimli durumlari
gostermektedir. CRISP-DM siirecinde yer alan agamalari asagidaki bicimde agiklanmaktadir

(SPSS, 2000, 5.13-14).

Isin Anlasilmasi: Bu asamada ¢aligmanin amagclarmin ve gereksinimleri organizasyonun
bakis agis1 dogrultusunda belirlenerek elde edilen bu bilgi dogrultusunda, veri

madenciliginin problem tanimina ve hedefine ulagmak i¢in bir 6n plan hazirlanir.

Verinin Anlasilmasi: {1k basta verinin elde edilmesi ile baslar ardindan verilere asina olma,
veri kalitesi problemlerini belirleme, verilere yonelik ilk bakis agisini belirleme veya gizli
bilgilerin ortaya ¢ikarilmasi i¢in hipotezler olugturmak amaciyla ilgili altkiimeleri saptama

faaliyetlerle devam eder.

Veri Hazirlama: Bu asama ham veriden baslayarak nihai veri seti elde edilene kadar gegcen

siire¢ icindeki biitiin islemleri kapsar. Veri hazirlama islemlerinin 6nceden belirlenmis bir
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sira olmadan bircok kez yapilmasi muhtemeldir. Bu islemler, tablo, kayit, 6znitelik

(degisken) secimi ve modelleme araglari i¢in verinin doniistiiriilmesi ve temizlenmesidir.

Modelleme: Cesitli modelleme yontemleri segilir ve uygulanir. Genel olarak ayni veri
madenciligi problemine yonelik birden fazla yontem vardir. Bazi yontemlerin
uygulanabilmesi i¢in veri formunun 6zel gereksinimleri olabilir. Bundan dolayi, cogu zaman

modelleme agamasindan veri hazirlama asamasina geri donmek gerekebilir.

Degerlendirme: Bir dnceki asamada elde edilen model veya modeller veri analizi agisindan
yiiksek kaliteye sahip oldugu diisiiniilerek olusturulmustur. Degerlendirme asamasinda,
olusturulan bu model veya modeller ilgili birimlerle paylasiimadan 6nce uygulanan
islemlerin daha ayrintili bir bicimde degerlendirilmesi yapilir. Bu degerlendirme, modelin
calismanin hedeflerine uygun bir bi¢cimde ulastigindan emin olmak i¢in 6nemlidir. Bu
asamada anahtar amag, yeterince diigiiniilmemis bazi 6nemli noktalarin olup olmadigini
belirlemektir. Bu asama sonunda, veri madenciligi sonuglarinin kullanimi konusunda bir

karara varilir.

Veri madenciligi siireci, bir ¢oziime ulasilsa bile sona ermez. Siirecin asamalarindan ve
ulagilan ¢6ziimden elde edilen bilgiler yeni aragtirma sorularini ortaya ¢ikarir ve daha sonra

ele alacak veri madenciligi siireglerinde 6nceki bu deneyimlerden faydalanilir.

2.3. Veri Madenciligi Modelleri

Veri madenciligi modelleri tahminleyici ve tanimlayici olmak iizere iki gruba ayrilir
(Akpnar, 2000; Bounsaythip & Rinta-Runsala, 2001, s.10; Dunham, 2003, s.4;). Bir veri
madenciligi ¢alismasinin amaci genel olarak tanimlayict veya tahminleyici bir model
olusturmaktir (Jain & Srivastava, 2013). Tahminleyici model, gegmis veya farkl verilerden
elde edilen sonuglar1 kullanarak verilerin degerleri hakkinda bir tahmin yapar (Dunham,
2003, s.5). Tahminleyici modelin amact bir degiskenin genellikle gelecekteki bilinmeyen bir
degerinin tahmin edilmesini saglamaktir (Jain & Srivastava, 2013). Bunun i¢in sonuglari

bilinen veriler kullanilarak gelistirilen modellerden yararlanilarak sonuglar1 bilinmeyen veri

27



kiimeleri i¢in tahminde bulunur (Akpinar, 2000). Veri madenciligi uygulamalarinda bagimli
degisken kategorik ise veri madenciligi uygulamasi siniflandirma olarak adlandirilirken
bagimli degiskenin siirekli olmast durumunda regresyon olarak adlandirilir (Jain &

Srivastava, 2013).

Tanimlayic1 model kisa olarak bir veri setinin temel 6zelliklerini sunar. Bu modeller temel
olarak veri gostergelerinin bir 6zeti olup, veri setinin énemli yonlerini incelemeyi saglar.
Tanimlayic1 modeller veri setindeki Oriintiileri kesfeder ancak bu Oriintiilerin
yorumlanmasini aragtirmaciya birakir (Jain & Srivastava, 2013). Bu modellerde temel amag
karar vermeye rehberlik etmede kullanilabilecek Oriintiileri ortaya ¢ikarmaktir (Akpinar,
2000). Tanimlayict model, tahminleyici modelden farkli olarak ele alinan verideki 6zellikleri
incelemeye yarar, yeni 0zellikler hakkinda yordama yapmaz sadece verilerdeki oriintiileri ve

iligkileri tanimlar (Dunham, 2003, s.5).

Veri madenciliginde yaygin olarak, Kiimeleme ile Birliktelik Kurallar1 (Association Rules)
ve Ardisik Zamanh Oriintiiler (Sequentiai Patterns) tanimlayici modeller, Siniflama ve
Regresyon ise tahminleyici modeller olarak siniflandirilmaktadir (Bounsaythip & Rinta-

Runsala, 2001, s.10).

2.3.1. Kiimeleme

Kiimeleme analizi hakkinda ilk fikirler 1932 yilinda Harold Edson Driver ve Alfred Louis
Kreber tarafindan ortaya atilmig, 1938 yilinda Joseph Zubin’in calismasi ile gelismeye
baslamistir. Kiimeleme analizi yonteminin anlatildigi ilk eser Robert Tryon tarafindan 1939
yilinda yayimlanan Kiimeleme Analizi’dir (Cluster Analysis). Sokal ve Sneath'in (1963)
caligmalarindan sonra ise kiimeleme analizi daha yaygin bir kullanim alanina sahip olmustur
(Akpinar, 2017, s.361). Giinlimiizde biyoloji, zooloji, kimya, yer bilimleri, tip, miihendislik,
isletme ve ekonomi ve sosyal bilimleri alanlarinda ¢ok sayida kiimeleme analizi ile yapilan

caligmalara rastlamak miimkiindiir (Gore, 2000, s.298).
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Kiimeleme analizinde genel olarak asagidaki sorulara cevap aranir (Kdse, 2018, s.126):
v’ Belirli (N, N,, N3, ..., N;,) niteliklerine gore birbiri ile benzer olan varliklar nelerdir?

v’ Belirli (N, N,, N3, ..., N;;) niteliklerine gore elimizdeki varliklar1 6nceden belirlenen K

tane farkli kiimeye ayiracak olursak, hangi varliklar hangi kiimede yer alir?

v’ Belirli (Ny, N,, N3, ..., N,,) niteliklerine gore elimizdeki varliklari kiimeleyecek olursak

birbirinden farkl ka¢ kiime meydana gelir.

v' Belirli (X, Y, Z) niteliklerine gore elimizdeki varliklar1 kiimeleyecek olursak, kiimelerin

koordinat diizleminin sekli nasil olur?

v Belirli (X, Y, Z) niteliklerine gore elimizdeki varliklar1 kiimeleyecek olursak, kiimelerin

koordinat diizlemindeki dagilimi nasil olur?

Tanimlayici bir veri madenciligi modeli olan kiimeleme analizi, 6n bilgilerimizin kisitl
oldugu veya muhtemel benzerliklerin aragtirmaci tarafindan fark edilemedigi durumlarda,
belirli 6zellikler bakimindan hangi varliklarin ayni kiimelerde olacagini tespit etmede
kullanilir (Kose, 2018, s.125). Kiimeleme analizinde amag ¢ok boyutlu veriler icinden dogal
kiimeleri bulmak ve belirli bir 6zellik bakimindan birbirine benzeyen varliklar ayn1 kiimeye
benzemeyenleri ise farkli bir kiimeye yerlestirmektir (Ersoz, 2019, s.77). Kiimeleme analizi
de bir siiflama yaklasimidir, ancak dnceden belirlenmis siniflar yani bagimli degiskene ait
y degerleri bulunmadigindan dolayr sinif olusturma islemi 6n planda olup varliklarin
aragtirma kapsaminda ele aliman bagimsiz degisken degerlerine gore siniflandirilmasi
yapilmaktadir (Akpinar, 2017, s.74). Kiimeleme analizi veri setini benzer gruplara bolme
islemi olup verileri kiimelerle modeller ve verilerin daha az kiime seti ile temsil edilmesini
saglar. Bu durum verilerin sadelestirilmesini imkan verir ancak ince ayrintilarin
kaybolmasina neden olur. Verilerin modellenmesi kiimelemeyi matematik, istatistik, veri
analizi ve makine 0grenmesi alanlarina dayanan 6nemli bir perspektife yerlestirir. Makine
ogrenmesi bakimindan kiimeler gizli driintiilere karsilik gelir ve ortaya ¢ikan sistem bir veri
kavramini temsil eder (Berkhin, 2006, s.1). Kiimeleme analizi makine 6grenmesi alaninda

denetimsiz 0grenme yontemlerinden olup bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki
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birliktelik ve Orilintiiler tanimlanir (Ers6z 2019, s,77). Kiimeleme analizinde bagimh ile
bagimsiz degiskenler arasinda bir iligki kurulmasi s6z konusu degildir, varliklarin kiime
icine homojen kiimeler arasinda ise heterojen bir yapiya sahip olmasi beklenir (Akpinar,

2017, s.360).
Kiimeleme analizi matematiksel olarak asagidaki bicimde tanimlanabilir

D ={X,,X,,Xs,...,X,} ven = 1,2,3,...,m olacak bi¢imde bir veri tabani olsun ve her X,
bir veriyi temsil etsin. X = { x4, x5, X3, ..., xp} ve i = 1,2,3, ..., m olacak bigimde her x,, ad,

soyad, yas, vb. bir degisken olsun. Kiimeleme analizinin amaci; D veri tabanini, j adet

kiimeye bolmek ve K C D kosulunu elde etmektir (Silahtaroglu, 2016, s.155).

Kiimeleme analizinde kullanilan algoritmalar1 “Klasik Yaklasimlar” ve “Cagdas
Yaklasimlar” olmak {izere iki ana baslik altinda toplayabiliriz. Kiimeleme analizinde baslica
kullanilan algoritmalar Tablo 1°de yer almaktadir (Akpinar, 2017, s.374).

Tablo 1

Kiimeleme Analizinde Baslica Kullanilan Algoritmalar

Klasik Yaklagimlar Cagdas Yaklagimlar
« Tekli baglanti ¢+ Hiyerarsik temelli kiime analizi
En yakin komsu yontemi BIRCH, CURE, ROCK, Chameleon
+« Tam baglant1 + Boliimleyici kiime analizi
En uzak komsu yontemi k-ortalamalar, k-medoidler (PAM, CLARA, CLARANS),
¢ Aritmetik ortalamali baglanti k-prototipler, k-modlari, k-medyan, k-ortalamalar+
Gruplar arast baglanti +* Yogunluk temelli kiimeleme analizi
« Merkezi baglanti DBSCAN, OPTICS, DENCLUE
« Medyan baglanti ¢ lzgara temelli algoritmalar
« Ward baglantist STING, CLIQUE

¢ Alt uzay arama algoritmalari
PROCLUS, SUBCLUE

2.3.2. Birliktelik Kurallar

Temelleri pazar sepeti analizine dayanan, bir dizi 6ge i¢inden iki veya daha fazlasinin
eszamanli veya farkli zamanlarda meydana gelmesinin analiz edildigi ve birliktelik
kurallarinin  ortaya konuldugu, veri madenciligi yoOntemlerine alanyazinda oOriintii
madenciligi de denir (Akpmar, 2017, s.201). Sepet analizi olarak da bilinen birliktelik

kurallari, belirli bir sonucu bir dizi kosulla iliskilendirmeye g¢alisarak olaylarin birlikte
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meydana gelme kurallarmna yonelik olasiliklar iiretir (Ersdz, 2019, s.85, Ozkan, 2016, $.36-
217). Birliktelik kurallarinda genel olarak asagidaki sorulara cevap aranir (Kose, 2018,

s.127).

v" Tekrar eden bir olayda yer alan 6gelerin her biri i¢in, diger 6gelerle ayni olayda belli bir

dogruluk ¢ergevesinde bir arada olma durumlarini temsil eden kurallar var midir?

v’ Bir olayda belirli bir 6genin yer aldig1 biliniyorsa, bu 6ge ile birlikte bagka hangi 6gelerin

yer alabilecegini belirli bir dogruluk c¢ercevesinde tahmin edebilir miyiz?

Tanimlayic1 bir model olan birliktelik kurallari, veriler arasindaki iligkileri agiga cikarir.
Pazarlama, reklam, envanter kontrolii, perakendecilik ve telekomiinikasyon gibi bir¢cok
alanda kullanilir. Birliktelik kurallarinda agiga ¢ikarilan iligkiler herhangi bir nedensellik
veya korelasyonu temsil etmez sadece 0gelerin ortak kullanimini yani birlikte meydana
geligini ifade eder (Dunham, 2003, s. 8, s.164). Yani aslinda birliktelik kurallar1 sik sik

beraber gozlenen olaylar arasindaki probabilastik korelasyondur (Silahtaroglu, 2016, s.53).

Birliktelik kurallart matematiksel formu; 1= Iy, I2, I3, ..., Im; ikili degiskenlerin (6zelliklerin)
bir kiimesi ve T islemlere ait bir veri tabani olsun. Her bir t islemi, Ik degiskeninin
gerceklesmesi durumunda t[k]=1 aksi halde t[k]=0 olacak bicimde ikili vektorlerle temsil
edilsin. Her bir igslem i¢in veri tabaninda bir degisken grubu vardir. X, I'daki bazi
degiskenlerin kiimesi olsun. Eger X’deki tiim Ik’lar i¢in t[k]=1 ise, t isleminin X’i
karsiladigin1 sdyleyebiliriz. Bir birliktelik kurali olarak, X= Ij formunun dolayli anlatimi
kast edilmektedir ve burada X, I’daki baz1 degiskenlerinin bir kiimesidir ve Ij, I'da yer alip
X'te bulunmayan tek bir degiskendir (Agrawal, Imielinski & Swami, 1993). Yani temel
olarak bir birliktelik kural1 ile su ifade edilmektedir: Xcl, lj€1, I; € X ve X=> |jolmak iizere;
X=> |j kuralmin T i¢in var oldugunun sdylenebilmesi icin belirli bir giiven seviyesinin
mevcut olmasi gerekir. Bagka bir ifadeyle T i¢indeki tiim X’lerin ne kadarinin Ij'yi sagladig
%c degeriyle ifade edilir. Bu durumda 0<c<1 giiven seviyesinde birliktelik kurali X=> Ijlc
bigiminde gosterilir (Silahtaroglu, 2016, s.140). Birliktelik kurallarinda kullanilan bazi

algoritmalar Onciil (apriori), siklik &riintii gelisim algoritmas1 (frequent patterns growth
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algorithm) ve esdegerlik smif doniisimi (equivalence class transformation; Eclat)

algoritmalaridir (Akpinar, 2017, s.209).

2.4. Smiflandirma ve Regresyon Agaclari

Siniflandirma ve Regresyon Agaclari, literatirde SVRA (Classification and Regression
Trees; CART) olarak kisaltilir. SVRA algoritmasi, Morgan ve Sonquist (1963) tarafindan
ilk karar agaci yaklasimi olarak sunulan Otomatik Etkilesim Cikarma (Automatic Interaction
Detection; AID) algoritmasindan bu yana gelistirilen agag¢ tabanli siiflandirma ve tahmin
yontemlerinin tiimiiniin bir birlesimini temsil eder (Da Rosa, Veiga & Medeiros, 2003, s.2).
SVRA, ilk olarak 1984 yilinda Breiman, Friedman, Olshen ve Stone tarafindan tanimlanmis
bir karar agaci algoritmasidir. SVRA, kategorik ve siirekli degiskenlerden faydalanilarak
siiflandirmaya yonelik analizler yapmak amaciyla gelistirilmis parametrik olmayan
istatistiksel bir yontemdir. Bagimli degiskenin kategorik olmasi durumunda siniflandirma
agact olustururken, bagimli degiskenin siirekli olmas1 durumunda regresyon agaci olusturur
(Yohannes & Webb, 1999, s.4). SVRA, regresyon agaci modellerini klasik regresyon
yontemlerinin parametrik olmayan onemli bir alternatifi haline doniistiirmesinden dolay1
birgok arastirmaciy1 karar agag tekniklerini bilinen istatistiksel yontemlerle birlestiren hibrit
modelleme stratejileri olusturmaya yoneltmistir. Bu baglamda Segal’in (1992) boylamsal
verilere yonelik analizlerini, Ahn’in (1996) risk analizini ve Cooper’in (1998) zaman serileri

analizi 6rnek olarak verilebilir (Da Rosa, vd., 2003, s.2).

SVRA ve bu tiir siniflandirma yontemlerinin temel amaci belirli 6zelliklere ait mevcut olan
veri setlerinden faydalanilarak gelecekteki gozlem veya gdzlemlerin smifinin tahmin
edilmesini saglamaktir (Yohannes & Webb, 1999, s.4). Literatiir incelendiginde karar
agaclarinin, borsa, tip, arge, turizm, banka ve risk yonetimi alanlarinda kullanildig:

sOylenebilir (Sayict, 2013, s. 43).

SVRA’nin lojistik regresyon ve geleneksel lineer yontemlere gore avantaji, parametrik ve
dogrusal olmayan bir yontem olarak parametrik istatistiklerin varsayimlarina tabi

olmamasidir. Bu nedenle, SVRA, bagimsiz degiskenler arasindaki altta yatan iligkilerden
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etkilenmeden, belirli bir sonucu tahmin etmek i¢in en 6nemli olanlar1 ¢ok sayidaki bagimsiz
degisken arasindan segebilir (Chudzinska & Baralkiewicz, 2011). Ote yandan geleneksel
istatistiksel analizler i¢in kayip verilerin bulunmasi bir sorun teskil ederken SVRA yontemi
icin bir sorun teskil etmez. Ciinkii SVRA birincil degiskenin boliinmesini taklit eden vekil
degisken kullanarak bu sorunun iistesinden gelebilecek 6zellige sahiptir. Agacin olusumu
sirasinda bazi durumlar i¢in kayip veriler varsa SVRA bu durumlar1 goz ardi etmez. Bunun
yerine bu durumlari birincil bélme degiskenine benzeyen vekil degiskene gore siiflandirir.
Vekil degisken birincil boliinmeden farkli bir kesme noktasina sahip olabilir, ancak vekil
boliinmenin sol ve sag diigimlere gonderdigi kisi sayist birincil boliinmeye c¢ok yakin
olmalidir (Yohannes & Webb, 1999, s.18). Ayn1 zamanda SVRA, degiskenler arasinda
dogrusal olmayan iliskilerin ve ¢oklu baglantinin mevcut oldugu durumlarla basa ¢ikabilen
esnek ve sapmasiz bir analitik yontem olup, karmasik verilerin analizi i¢in kullaniglidir
(De'ath & Fabricius, 2000). SVRA yontemiyle kurulan modellerde bagimsiz degiskenlerin
kategorik, siralamali veya siirekli olmasi konusunda herhangi bir kisitlama olmayip,
bagimsiz degiskenlerin olas1 tiim kombinasyonlarini modele kattig1 i¢in miimkiin olabilecek
en dogru siniflamaya wulagma sans1 yiliksektir. Bagimsiz degiskenlerin  tiim
kombinasyonlarin1t modele almasi1 nedeniyle modele esneklik ve daha genis bir bakis agis1
kazandirirken ayn1 zamanda bagimli degiskeni 6nemli diizeyde etkileyen bagimsiz
degiskenlerin belirlenmesine de imkan verir (Orekeci-Temel, 2004, s.8). Ayrica karar
agaclar1 sahip oldugu gorsel ozelliginden dolayr kolay anlasilabilirdir ve etkin yorum

yapabilme imkani verir (Sayici, 2013, s. 43).

SVRA algoritmasi, aga¢ yapisim1 6nce orneklemin kendisinden baglayarak, 6rneklem ve
orneklemin alt kiimelerini ikili bigimde tekrarli boliinmeleri ile olusturur (Breimann,
Friedman, Stone & Olshen, 1984, s.20). Bu tekrarli bdliinmelerden homojen alt gruplar
olusur ve agac bu sekilde biiyiimeye devam eder (Koktiirk, 2012, s.51). Genel olarak karar
agaclari, diiglim, dal ve yaprak olmak {izere {li¢c temel bilesenden meydana gelir ve diiglimler
bagimsiz degiskenleri temsil eder (Atasever, 2011, s. 21). SVRA kok diigiimden itibaren

her bir sonraki seviyesinde daha homojen diigiimlerin elde edildigi ikili karar agaci lireten
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bir tekniktir (Akpinar, 2017, s.267, Giiler, 2017, s.30). Dolayisiyla her alt sinif i¢in bir alt
siif olusturulmasi nedeniyle her defasinda yalnizca iki alt sinif meydana gelir (Dunham,
2003, s. 102; Yohannes & Webb, 1999, s.4-6). Genel olarak karar agaci algoritmalarinda
oncelikle kok diiglimiinden baslanilarak veri iki alt diiglime ve daha sonra her bir alt diigiim
tekrar iki alt diigiimlerine boliinerek durdurma kurali olmadan agag en yiiksek biiytikliigiine
ulagincaya kadar devam eder. Daha sonra en uygun aga¢ yapisina ulagsmak i¢in kok diigiime
dogru budama islemi yapilir. Budama islemi yapilirken agacin toplam performansina katkisi
en az olan boliinmeler ortadan kaldirilir (Kuzey, 2012, s.82). Karar agaclarinin matematiksel

olarak agilimi Dunham (2003, s.93) tarafindan asagidaki bigimde tanimlanmaistir.

ti=(ti1,....tin) esitliginin saglandig1 ve (A1, Az, ...,An) 6zelliklerini iceren veritabani semasini
iceren bir D= (ty,...,tn) veri taban1 olsun. Ayrica C= (Cy, ..., Cm) siiflarini igeren bir set
verilsin. Karar agaci (KA) ya da siniflama agaci, agsagidaki 6zelliklere sahip D ile iliskili bir

agactir:

e Her bir diigiim Aj degiskeni ile etiketlenmistir.

e Her yaprak bir Cjsinifi ile etiketlenmistir.

Karar agaclarin1 kullanarak siniflandirma problemlerinin ¢6ziimii iki asamali bir siirectir:
1. Karar agaci atama: Egitim verisini kullanarak bir karar agaci olusturun.

2. Her bir ti E D igin, DT yi sinifi belirlemek tizere kullanin.

Yukaridaki bicimde tanimlanan bir karar agacinin sekilsel olarak gosterimi Sekil 5°te yer

almaktadir (Silahtaroglu, 2016, s.69).
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Sekil 5. Ornek karar agaci.

Sekil 5’te yer alan 6rnek karar agacini incelendiginde, Al kok diigiim olup kendisinden
sonra A2 ve A3 diigiimlerinin geldigi iki dala boliinmistiir. C1, C2 ve C3 ise boliinmelerin
sonlandig1 yapraklar baska bir ifadeyle siniflardir. A4 ise A2 diiglimiiniin alt diigiimii olup
kendi i¢inde iki dala boliinerek C4 ve C5 smiflarint olusturmustur. Al diigiimii veri setinde
yer alan tiim bireyleri icermektedir ve A1=A2UA3’tiir. Diger diiglim ve smiflar ise, A2=
A4UC1, A3=C2UC3 ve A4=C4UCS bi¢imindedir.

SVRA algoritmasinda iki kategoriye sahip kategorik bir bagimsiz degisken igin, her
kategorinin bir simif olarak tanimlandigi sadece bir boliinme mevcuttur. Eger bagimsiz
degisken 2'den fazla olacak bigimde k tane kategoriye sahipse bu durumda bos kiime hari¢
2%1-1 tane farkli boliinme miimkiindiir. Siirekli bagimsiz degiskenin olmasi durumunda ise,
bolme islemi belirlenen bazi degerlerden daha kiiciik ve daha biiyiik degerlere gore
olusturulur. Bu nedenle yalnizca siirekli degiskenlerin siralamasi bir béliinmeyi belirler ve
belirli bir u degeri i¢in u-1 tane olas1 boliinmeden bahsedilebilir (De'ath, & Fabricius, 2000).
SVRA, ID3 algoritmasina benzer olarak en iyi bdliinme niteligini ve kriterini segmek i¢in
entropi kullanir ve hesaplanan entropi degerine gore en iyi boliinme noktasi olarak belirlenen
yerden boliinme islemi yapilir (Dunham, 2003, s. 102). Ancak SVRA algoritmasinda en iyi
boliinme kriterinin belirlenmesinde kullanilan formiil C4.5 ve ID3 karar agacinda kullanilan

formiilden farklilik gostermektedir (Silahtaroglu, 2016, s. 82).
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2.4.1. Boliinme Kriterleri

SVRA algoritmasinda eger bagimli degisken kategorik ise yani siniflama agaci modeli
kullanilacaksa boliinme kriteri olarak iki farkli yaklagima gore elde edilen Twoing ve Gini

algoritmalart kullanilir (Breiman, vd., 1984, s.103).

2.4.1.1. Gini Algoritmast

Gini algoritmasinin temel ¢alisma prensibi en genis smifi diger siniflardan ayirmaktir
(Orekeci-Temel, 2004, s.15). Gini 6lgiitii, frekans dagiliminda yer alan degerler arasindaki
esitsizligin Ol¢iisii olup, degeri 0 ile 1 arasinda degisir ve miimkiin olabildigi kadar kii¢iik
olmasi istenilen bir durumdur (Ozkan, 2016, s.111). Matematiksek olarak Gini 6lgiitii
Breiman vd. (1984, s.103) tarafindan asagidaki bi¢imde tanimlanmustir.

i© =) pi10p(j 1)

i#j

i© =) pG10A-pG 1)

i#j
i©=1- ) @G 19y
i%)
Eger bagimli degiskenin kategori sayisi yani siif sayisi 2 ise,

i(t) = 2p(1 1 t)p(2 | t)’dir

Gini algoritmasi, Twoing algoritmasina benzer olarak bagimsiz degiskenin degerlerinin sol
ve sagda olmak iizere ikiye boliinmesi temeline dayanmaktadir (Dondurmaci, 2011, s.75).
Ozkan (2016, 5.112) sag ve sol olarak ikiye béliinmeler sonucunda her bir boliinme igin ayr1
ayr1 Gini 6l¢iitii hesaplanmasina ve elde edilen sonuclar karsilastirilmasina yonelik olarak

gerceklestirilen islem adimlarini asagidaki gibi siralamistir:

1. Oncelikle bagimsiz degisken sag ve sol olarak ikiye boliinerek bu boliinmelere karsilik

gelen sinif degerleri bir arada gruplandirilir.
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. Her bir bagimsiz degisken i¢in Ginisol Ve Ginisag degerleri hesaplanir. Bunun i¢in k=simif
sayisi, T=bir diiglimde yer alan 6rneklerin sayisi, | Ts,; |=Solda kalan 6rneklerin sayisi,
| Tsqg |=Sagda kalan 6rneklerin sayisi, L;=sol tarafta i. kategorideki 6rnek sayisi, R;=sag

tarafta i. kategorideki 6rnek sayisi, olmak iizere;

k 2
Ginic,; =1 — Z( L ) 'dir
sol £ \| Ty |

=1
k
" R; 2, .
GlnlSag=1—z T ] dir
i=1 Sag

. Her bir j bagimsiz degiskeni i¢in, egitim kiimesindeki satir sayis1 n olmak iizere; Gini;

degerleri hesaplanir:
o1 . .
Gini; = H(l Tsor | Ginigo+| Tsas | Giniggg)

. Her bir j bagimsiz degiskeni igin hesaplanan Gini; degerleri arasindan en kiigtik olani

secilerek boliinmeler bu bagimsiz degisken tizerinden gerceklestirilir.

. Bir sonraki béliinme i¢in ilk basamaga dontilerek isleme devam edilir.

2.4.1.2. Twoing Algoritmast

Twoing algoritmasinin temel ¢aligma prensibi diiglimde yer alan 6rneklerin %50’sini igeren

ve birbirine benzemeyen siniflar1 diger siniflardan ayirmaktir (Orekeci-Temel, 2004, s.17).

Twoing Olglitii, her adim i¢in {izerinde ¢alisilan 6rneklemin iki par¢aya ayrilmasi (C1 ve C»

olacak bigimde iki aday st sinif) temeline dayanir (Duda, Hart, & Stork, 2012, s.401).

Twoing Olciitiine gore elde edilen degerlerden biiylik olani tercih edilir (Larose, 2005, s.110).

Matematiksek olarak Twoing Ol¢iitii Breiman vd. (1984, s.104) tarafindan soyle

tanimlanmistir: C={1,2,...,J} smiflar1 belirtmek tizere, Ci1 = {j1,...,jn}, Co= C- C; olacak

bicimde her diigiimdeki siniflar iki iist sinifa ayrilsin ve birinci sinifta yer alan 6rnekler C1’e,

ikinci sinfta yer alan 6rnekler Cz’ye yerlestirilir.
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Daha sonra diigiimiin belirli bir s boliinmesi i¢in, Ai (s, t) degerini bagimli degiskenin 2
kategorili yani sinif sayisinin 2 olmast durumu gibi hesaplanir.

Aslinda Ai (s, t) degeri, C1’in segimine baglidir, dolayisiyla Ai (s, t, C1) bigiminde
gosterilebilir. Daha sonra Ai (S, t, C1) degerini en biiylik yapan s*(C1) boliinmesi tespit edilir

ve son olarak Ai (s*(C1), t, C1) degerini en biiyilik yapan iist stnif bulunur.

Sag ve sol olarak ikiye bdliinmeler sonucunda her bir boliinme i¢in ayr1 ayri1 Twoing 0Olciiti
hesaplanmasina ve elde edilen sonuglar karsilastirilmasina yonelik olarak gergeklestirilen

islem adimlarini agsagidaki gibi siralanabilir:
1. Oncelikle bagimsiz degisken degerleri gdzoniine aliarak 6rneklem sag (tsag) Ve sol (tsor)

olarak ikiye boliiniir (Ozkan, 2016, 5.93).

2. Her bir aday béliinme igin Pgyy P(j | tso; ), Psqg ve P ( jl tsag) olasiliklar1 hesaplanir
(Larose, 2005, s.110).
tsor=t diiglimiiniin sol alt diglimii ve t545=t dliglimiintin sag alt diglimii olmak {izere;

tiodaki kayit sayist tioidaki kayitlarin j sinifi sayist

P = vP(jltsol)=

Orneklem Orneklem
p t;agdaki kayit sayist P( i | ¢ ) téagdaki kayitlarin j sinifi sayist
sag = Orneklem ! J 1 tsag ) = Orneklem !

3. ®(s | t), t digiimiindeki s boliinmesinin uyum olglisii degeri hesaplanir (Larose, 2005,

s.110).

classes

CD(S | t) = 2Psolpsag Z |P(] | tsol)_P(j | tsag)l
Jj=1

4. En biiyiik @(s | t) segilir ve bu degerin ait oldugu aday boliinme dallanmanin yapilacagi
satir1 gosterir. Dallanma yapildiktan sonra bu boliinmeye yonelik karar agaci ¢izilir. Daha

sonra ilk basamaga doniilerek alt diigiim i¢in ayni1 islemler uygulanmaya baslanir (Ozkan,

2016, 5.94).

Breiman vd. (1984, s.109, s.111) tarafindan yapilan uygulamalar sonucunda, genel olarak

Gini ve Twoing algoritmasina gore yapilan boliinmeler arasinda benzerliklerin oldugu ancak
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farklilik olan durumlarda genel anlamda Gini boliinmelerinin daha iyi oldugu sonucuna
ulagilmistir. Ayrica Twoing algoritmasinin smif sayisinin az oldugu durumlarda, Gini
algoritmasinin ise orta diizeyde sinif sayisina sahip degiskenlerin oldugu durumlarda

kullanilabilecegi ifade edilmistir.

2.4.1.3. Rastgele Orman Algoritmast

Rastgele Orman algoritmasi, veri setinden bootstrap teknigi ile 6rneklem secilerek
birbirinden bagimsiz bir bigimde karar agaglarinin olusturuldugu torbalama (Bagging;
Breiman, 1996) ve tiim degiskenler arasindan rastgele secilen az sayidaki degiskenden karar
agacindaki her diigiimiinde en iyi boliinmeyi olusturan degiskenin secildigi rastgele altuzay
(Random Subspace; Ho, 1998) yontemlerinin birlesimidir (Akman, 2010, s.33). RO ilk
olarak 2001 yilinda Breiman tarafindan tanimlanmis bir topluluk algoritmasidir (Gislason
vd., 2006). RO yonteminin temelinde karar agaglar1 vardir ve birbirinden bagimsiz bir
bi¢imde olusturulan karar agaglarinin bir araya gelmesiyle karar ormanlar1 elde edilerek,
karar agaclar tarafindan yapilmis olan tahminlerin birlesimi ile tek bir tahmin yapilmasi
amaglanir (Atasever, 2011, s.31). RO yonteminde iiretilen her bir aga¢ diger agaclardan
etkilenmeden meydana gelir (Ercire, 2019, s.27). Popiiler bir topluluk yéntemi olarak RO,
belirli sayida tam olarak yetistirilmis SVRA karar agacin1 goz oniinde bulundurarak, asiri
uyumu (overfitting) onlemek igin veri alt kiimelerinden 6grenmek tizere tasarlanmistir. Hem
smiflandirma hem de regresyon i¢in kullanilirlar (Bhalla, 2014). RO yonteminde karar
agagclari olusturulurken boliinme kriteri olarak, sinif degiskenlerinin uygunlugunu 6lgen Gini
algoritmasini kullanir (Pal, 2005). RO yontemi siiflandirmada kullanilacak degiskenlerin
belirlenmesi, degiskenler arasindaki etkilesimlerin tespit edilmesi, kayip verilerin
belirlenmesi, u¢ degerlerin belirlenmesi ve kiimeleme analizi yapilmas1 amaciyla kullanilir
(Breiman & Cutler, t.y). Veri setinde ¢ok sayida degiskenin olmasi durumunda, énem
derecelerinden yola ¢ikarak degisken sayisinin azaltilmasi ve modelin indirgenmesi ile daha

etkin tahminlerin yapilmasinda kullanishidir (Akman, 2010, s.33).
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Son yillarda RO parametrik olmayan regresyon icin genetik, bioinformatik, klinik tip ve
psikoloji gibi bircok bilimsel alanda popiiler ve yaygin bir yontem haline gelmistir. RO
yonteminin genel olarak yiliksek tahmin dogruluguna sahip oldugu ve ¢ok boyutlu
problemler i¢in uygulanabilir oldugu sdylenebilir (Strobl & Zeileis, 2008). RO yontemi
bagimli degiskenin ikili veya ¢oklu sinifa sahip olmasi durumunda ve bagimsiz degiskenlere
yonelik herhangi bir sinir olmadan smiflamali, siralamali ve siirekli degiskenler igin
kullanilabilir. Modelde yer alan degiskenleri 6nem sirasina gore siralayabilir (Korkem,
2013, s. 12). Biiyiik veri tabanlarinda verimli bir bicimde calisma performans: sergiler.
Degisken silinmesine gerek duymadan binlerce giris degiskenini isleyebilir. Orman tiretimi
devam ettik¢e genelleme hatasinin yansiz bir kestirimini iiretir. Eksik verilerin tahmini igin
etkili bir yonteme sahiptir ve verilerin biiylik bir kismi1 eksik oldugu durumlarda bile
dogrulugunu koruma egilimi gosterir. Siniflara ait 6rneklem dagiliminin dengesiz oldugu
veri kiimelerinde hatayr dengeleyebilir. Olusturulan ormanlar ileride kullanilmak {izere
saklanabilir. Degiskenler ve siniflandirma arasindaki iliski hakkinda bilgi veren prototipler
hesaplanabilir. Degisken etkilesimlerini tespit etmek i¢in deneysel bir yontem sunar. RO
yontemi asir1 uyuma kars1 dayaniklidir ve ne kadar agag iiretilirse iretilsin hizlidir (Breiman
& Cutler t.y). Torbalama ve rastgele degisken segiminin birbiri ardina uygulandigi RO
yonteminde, ormanda yer alan agaclar mevcut egitim setinden elde edilen her yeni egitim
seti i¢in rastgele degisken secilerek olusturuldugundan dolayr budamaya ihtiya¢ duyulmaz
(Breiman, 2001). Bir bagka ifadeyle olusturulan bir aga¢ her zaman yeni egitim seti iizerinde
secilen degiskenlerin kombinasyonlar1 kullanilarak maksimum derinlige kadar biiyiime
gerceklestirir ve budanmaz. Bu 6zellik RO algoritmasinin Quinlan (1993) tarafindan
onerilen diger karar agac1 yontemlerine gore en biiyiik avantajidir (Pal, 2005). Clinkii Pal ve
Mather’a (2003) gbre budama yoOntemlerinin secimi agac¢ tabanli siiflandiricilarin
performansm etkilemektedir. Ote yandan kullanici tarafindan belirlenen sayida agacin
iiretildigi RO yonteminde, eger siniflandirma islemi yapiliyorsa egitimli agaglarin moduna
regresyon islemi yapiliyorsa egitimli agaglarin ortalamasina gore sonug elde edilir ve RO

yontemi siirekli degiskenlere gore kategorik degiskenlerde 6zellikle daha basarilidir (Bhalla,
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2014). RO yontemi uygulanist bakimindan kolaydir (Akman, 2010, s.34). Diger
siiflandiricilarin aksine RO yonteminin uygulanabilmesi i¢in yalnizca agac ve degisken
say1s1 parametrelerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Ayrica bazi algoritmalar1 kullanmadan 6nce,
doygunlugu 6nlemek i¢in verileri normallestirmeye ihtiya¢ duyuldugundan dolay1 verilerin

on islemlerden geg¢irilmesi gerekirken RO yonteminde boyle bir islem gerekmez (Yan, 2017,

s.31).

RO yontemi ¢ok sayida agaca sahip oldugu icin agaclar sekilsel olarak goriilemez ve belli
bir giiven aralig1 hesaplanmasini engeller. Bu nedenle yapilan siniflandirma isleminin giiven
araligina yonelik bir degerden bahsetmek miimkiin degildir. Ote yandan RO algoritmasinda
yer alan bootstrap tekniginin yapilan siiflandirmayi genellemesinden dolay1 zaten giiven
araligma ihtiya¢ duyulmaz (Korkem, 2013, s. 13). RO ydnteminin dnemli bir dezavantaji
siiflandirmadaki her bir degiskenin etkisini tam olarak agiklamak (Yan, 2017, s.31) ve
ormandaki tiim agaclarin yapisinin arastirilmasinin miimkiin olmamasindan dolay1 bagimsiz
degiskenler arasindaki iliskilerin yorumlanmasi (Prasad, Iverson & Liaw, 2006) kolay
degildir. RO yo6ntemi ile hipotez testi yapmak zordur (Hallet, Fan, Su, Levine & Nunn,
2014). RO yonteminin performansi diger karmagik siniflandiricilardan 6zellikle fazla sayida

agaclarin gerektigi gradyan arttirict agaclardan daha kotiidiir. (Yan, 2017, s.32).

RO yonteminin matematiksel olarak ag¢ilimi1 Breiman (2001) tarafindan asagidaki bigimde

tanmimlanmistir (A. Cutler, Cutler & Stevens, 2012, s.163)

RO temel Ogreniciler olarak hj (X, Qj) agaglarini kullanir. Egitim verisi i¢in, D =
{Ce1, y1), ., (xy, yn)} esitligi s6z konusudur ve bu esitlikte, x; = (x;1,..X; )" dir ve p
yordayicilari, yi yanitlari temsil eder. Uyumlu hale getirilmis (fitted) agac ise 71]- (x,6;,D) ile
gosterilir. Bu Breimnan tarafindan ileri stiriilen orijinal formiillestirme olmasina ragmen, 6,
rastgele bileseni segkisizligi enjekte etmek iizere dogrudan degil dolayli olarak uygulamaya
konulur. ilk olarak, her bir agag orijinal veriden bagimsiz ényiikleme (bootstrap) 6rnekleme
yolu ile olusturulur. Bootstrap érneklemedeki randomizasyon, 6;’nin bir pargasini verir.

Ikinci olarak, bir diigiim ayrildiginda, en iyi ayrim tiim p tane yordayici yerine rastgele
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secilen m tane yordayici degiskenin alt setinde (her bir diiglimde bagimsiz olarak) bulunur.
Yordayicilart 6rneklemek i¢in kullanilan randomizasyon 6;’nin kalan boliimlerini verir.
Agaclar budama olmadan biiyiir. {1k olarak, Breiman sunu 6nermistir: u¢ noktalar kusursuz
olana kadar ya da her bir u¢ noktadaki daha 6nceden belirlenen veri noktasi sayisindan ¢ok
az daha fazla oluncaya kadar agaglari biiylitmeyi onermistir. Son zamanlarda, ug noktalarin

maksimum sayisini kontrol altina almay1 6nermektedir.

2.4.1.3.1. Rastgele Orman Algoritmasimn Isleyisi

Basit yapida bir siniflandirma yontemi olan RO algoritmasinda belirli (kullanici tarafindan)

sayidaki agaclardan olusan orman asagidaki bicimde meydana gelir (Breiman, 2004):

e Egitim verisi, aragtirma yapilan veri setinden bootstrap drneklem teknigi ile elde edilir
(Breiman, 2004). RO yonteminde model olusturulurken secilen verinin bir dahaki sefere
yerine konulmasi ve rastgele se¢im yapilmasi sartiyla veri setinin 2/3’ii 6grenme veri seti
(inBag), 1/3’1 ise test veri seti (Out-Of-Bag) olarak ayrilir (Bhalla, 2014). Bootstrap
teknigi ile olusturulmasi diisliniilen karar agaci sayisi kadar 6rneklem olusturulur ve her

orneklem igin egitim Ve test verisi ayrilir (Akman, 2010, s.34).

e m tane bagimsiz degisken i¢in, her bir diiglimde m tane degisken arasinda en iyi
boliinmeyi saglayan ve rastgele secilen belirli bir m sayis1 kadar degisken mevcuttur. m
degeri orman olusurken sabit tutulur (Breiman, 2004). m, siniflandirma i¢in tiim bagimsiz
degiskenlerin sayisinin karekokii iken regresyon igin m’nin tige boliinmesiyle elde edilir
(Bhalla, 2014). Bootstrap 6rneklemlerinin her biri i¢in budama yapilmamis siniflandirma
veya regresyon agaclar1 olusturulurken; her bir diigiimde, tiim degiskenler arasinda en iy1
boliinmeyi segmek yerine degiskenlerin rastgele drneklemlerinin (m tane) arasindaki en
iyi boliinme secilir (Liaw & Wiener, 2002). Ormanda yer alacak karar agaclarit SVRA
yontemi ile olusturulur. Bunun i¢in tahmin degiskeni belirlendikten sonra Gini indeksi ile

en iyi dallanma kriteri indeksi hesaplanir ve diigiim iki dala ayrilir (Akman, 2010, s.35).
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e Regresyonda bir x test vektorii her bir aga¢ indirgendiginde bulundugu diigiimdeki y
degerlerinin ortalama degerine atanir. Bu degerlerin ormanda yer alan biitiin agaclardaki
ortalamast x i¢in Ongodriilen degerdir. Siniflandirma i¢in Ongoriilen deger ise orman
oylarinin ¢ogunlugunu (mod) alan smiftir (Breiman, 2004). Baska bir ifadeyle n tane
agacin tahminleri birlestirilerek yeni veri setine gore tahmin yapilir. Bu birlestirme islemi
icin regresyonda ortalama ve siiflamada oy gogunlugu (mod) kullanilir (Liaw & Wiener,

2002).

RO yonteminin isleyisine yonelik asamalar Sekil 6°da yer almaktadir (Ercire, 2019, s.28).

Crijinal Veri Seti

oocb_hata_orani_1 ocb_hats_orami_2 T oob_hats_orsni_N I

o/

Genellestirilmis_Hata_Crant

Sekil 6. RO yonteminin isleyisine yonelik agamalar.

RO yonteminde, bootstrap teknigi ile segilen orneklem ve her diiglimde degiskenler
arasindan belirlenen sayida segilen degiskenler yontemin performansi iizerinde Snemli

etkiye sahiptir (Atasever, 2011, s.32). RO yonteminin isleyisinde kullanici tarafindan
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tanimlanan iki parametre biiyiik 6nem tasimaktadir. Bunlar aga¢ olusturmak icin her bir
diigiimde kullanilan degisken ve olusturulacak agag sayisidir. Her bir diiglim olusturulurken
yalnizca secilen degiskenler incelenir. RO yonteminde iiretilecek agac sayisi kullanic

tarafindan belirlenen herhangi bir deger olabilir (Pal, 2005).

RO yonteminde orman hata oranimni etkileyen iki dnemli unsur vardir. Bunlardan biri agaglar
arasindaki korelasyondur. Eger iki agac¢ arasindaki korelasyon yliksek ise bu durum
ormandaki hata oranimi arttirir. Orman hata oranimi etkileyen diger bir unsur ise agacin
giiclidlir. Hata oran1 diisiik olan bir agag gii¢lii bir siniflandiricidir. Dolayisiyla her bir agacin
hata oranini azaltmak bagka bir ifadeyle agaci giiglii hale getirmek orman hata oranin1 azaltir.
Analizde kullanilacak degisken sayisi (m) azaldik¢a hem korelasyon hem de giicii azaltir.
Artirmak ise her ikisini de arttirir. Degisken sayisinin en diisiik ve en yiiksek degerlerinin
arasinda optimal bir m deger araligi vardir. Bu aralik test verisi hata orani kullanilarak
hesaplanabilir (Breiman & Cutler, t.y). Verilerden bir 6nyiikleme 6rneklemi alindiginda,
baz1 gozlemler o6nyiikleme drnekleminde yer almaz. Bunlara egitim veri seti (out of bag)
denir ve genelleme hatasi ile degisken dnemini tahmin etmek icin son derece kullanishdir
(A. Cutler vd., 2012, 5.164). Egitim veri seti hata oranin1 hesaplamak i¢in dncelikle veri seti,
onylikleme agsamasinda agac olusturmak icin kullanilan (inbag) ve kullanilmayan (out of
bag) veri olmak {izere iki gruba ayrilir. Ardindan kullanilmayan veri ile agag test edilerek
hata tahmini yapilir. Daha sonra bireysel agaglardan elde edilen egitim veri seti tahminleri

birlestirilerek ormanin egitim veri seti hata oran1 hesaplanir (Akman, 2010, s.36). Regresyon
yapilirken bu hata oramt MSE,,, = % N i — foop(x))? formiilii ile hesaplanirken,
siniflama yapildiginda, E,,, = %Z’i\’zll (Vi # foop(x;)) formiilii ile hesaplanir. Her iki

formiilde f,,,(x;), i. gbzlem igin tahmin edilen egitim veri setidir (A. Cutler vd., 2012,

5.165).
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2.5. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari, biyolojik organizmalardaki beyin ve sinir sistemi g¢aligmalarindan
esinlenerek olusturulan bir hesaplama yapisidir (Karunanithi, Whitley & Malaiya, 1992; V.
Rao & Rao, 1998, s.14). Biyolojik sistemlerin hesaplama stilini temel alan YSA, paralel
olarak hareket eden basit ve birbirine bagli islem birimlerinin (ndronlarin) bir toplulugu
olarak goriilebilir. Bu ayr1 birimler degeri veya agirligi olan tek yonlii baglantilar (veya
sinapslar) kullanarak birbirleriyle iletisim kurarlar (Yuhas & Ansari, 2012, s. 2). YSA
genellikle ¢cok sayida norondan meydana gelen, karmasik bigimde birbirine baglanan ve
katmalar halinde organize edilen dogrusal olan ve olmayan hesaplama elemanlarindan
olusur (Sarle, 1994).

YSA kavrami ile ilgili ilk temel calisma 1943 yilinda McCulloch ve Pitt tarafindan
yapilmustir. Daha dnceki donemlerde beyin fonksiyonlart hakkinda yapilan ¢alismalar olsa
da gilinlimiizdeki YSA kavramina en yakin olan1 bu ¢alismadir. Daha sonra 1949 yilinda
Donald Olding Hebb giiniimiizde de YSA mimarilerinde kullanilan ve bir¢cok 6grenme
kuralinin temelini olusturan, yapay hiicrelerden olusan bir yapay sinir agimin degerini
degistirebilen Hebbian Ogrenme Kuralin gelistirmistir (Oztemel, 2016, s.37). 1969 yilinda
Marvin Minsky ve Seymour Papert tarafindan Algilayict (perceptron) Ogrenme Kuramina
yonelik yapilan elestiriler, bilim diinyasindaki arastirmacilarin YSA’na yonelik ilgisini
azaltmis ve 1980’11 y1llara kadar ¢ok az sayida ¢calismanin yapilmasina neden olmustur. 1982
yilinda John Hopfield basit bir analog devre modeli ile Hopfield aglarindaki hesaplama
yeteneklerini kullanarak bazi problemlere ¢6ziim getirmistir. Ardindan James McClellan,
David Rumelhart ve Francis Crick’in yer aldigi PDP (Parallel Distiributed Processing)
arastirma grubunun yaptigi ¢alismalar YSA aglarinin gelisiminde 6nemli bir rol oynamis ve
Amerika Fizik Toplulugu (The American Physical Society) tarafindan 1985 yilinda ilk defa
YSA aragtirmalarmin yer aldig1 bir konferans diizenlenmistir (Akpinar, 2017, 5.323). 1990’1
yillardan sonra ise YSA ile ¢ok sayida arastirma yapilmis ve giiniimiize kadar gelisimini

gostermeye devam etmistir (Oztemel, 2016, s.41).
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Sinir aglar1 genelleme yapabilmek ig¢in biiylik bir potansiyele sahiptir, ¢iinkii bilesenlerin
hesaplamalar1 biiyiik Ol¢lide birbirinden bagimsizdir. Bir sinir ag1, ndronlar arasindaki
baglant1 oOriintiisii (ag mimarisi olarak adlandirilir) ve baglantilardaki agirliklar: belirleme
yontemi (e8itim veya Ogrenme algoritmasi olarak adlandirilir) ile dizayn edilmistir.
Agirliklar veri bazinda ayarlanir (Wu & McLarty, 2012, s.11). Baska bir ifadeyle, sinir
aglar1 orneklerden 6grenir (Wu & McLarty, 2012, s.11; Zurada, 1992, s.2). Bu sayede egitim
verilerinin 6tesinde bir miktar genelleme yetenegi sergiler (Wu & McLarty, 2012, s.11). Bu
ozellik, bu tiir hesaplama modellerini, ¢oziilecek sorunun ¢ok az veya eksik anlasildigi,
ancak egitim verilerinin kolayca bulundugu uygulama alanlarinda ¢ok cazip hale getirir
(Boznar, Lesjak & Malker, 1993). Sinirbilimden esinlenmis olmalarina ragmen, YSA’nin
cogunlugu parametrik olmayan Oriintii siniflandiricilari, kiimeleme algoritmasi, dogrusal
olmayan filtreler ve istatistiksel regresyon modelleri gibi geleneksel istatistiksel yontemlerle
yakin iligkilidir (Sarle, 1994; Wu & McLarty, 2012, s.11). Yapilan ¢alismalar ele alindiginda
YSA’nn veri setinde dogrusal olmayan, ¢cok boyutlu, giiriiltiilii ve kayip verilerin oldugu ve
coziilmesi istenilen probleme yonelik matematiksel bir modelin veya algoritmanin
bulunmadigi durumlarda yaygin bir bigimde kullanildig1 goriilmektedir (Oztemel, 2016,
s.36). Glinlimiizde, ¢esitli endiistriyel tesislerin kontrolii dahil olmak iizere, sinir aglarinin
endiistriyel uygulamalara ¢ok sayida uygulamasi vardir. Bunlardan bazilar1 6riintii tanima
(retina Ozellik ¢ikarma, parmak izi tanima), i tahmini (enerji talebi), risk kontrolii (kredi
kart1 risk kontrolii) (Taylor, 2002, s.87), konusma sentezi ve tanima, insan ve karmasik
fiziksel sistemler arasindaki uyarlanabilir arayiizler, fonksiyon yaklasimi, goriinti
sikistirma, kiimeleme, optimizasyon, dogrusal olmayan sistem modellemesi ve kontrolii (Wu
& MclLarty, 2012, s.11), probablistik fonksiyon kestirimi, zaman serileri analizi, veri
sikigtirma, sinyal filtreme, dogrusal olmayan modelleme ve smiflandirmadir (Oztemel,
2016, s.36). YSA’nin sagladig1 bazi avantaj ve dezavantajlar1 asagida 6zetlenmektedir:

Dogrusal olmama: Yapay bir néron dogrusal veya dogrusal olmayabilir. Dogrusal olmayan
noronlarin ara baglantisindan olusan bir sinir agi, dogrusal degildir. Ayrica, dogrusal

olmama, agin her tarafina dagilmasi ac¢isindan 6zel bir tiirdiir (Haykin, 2009, s.3). Bu 6zellik
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YSA modelleri i¢in dogrusal olmayan gergek diinya problemlerine yonelik 6grenmeler igin
veri liretimi yapabilme yetenegi kazandirir (Kantardzic, 2011, s.200).

Adapte olabilirlik: Sinir aglar sinaptik agirliklarini ¢evredeki degisikliklere uyarlamak igin
yerlesik bir kapasiteye sahiptir. Ozellikle, belirli bir ortamda ¢alismak iizere egitilmis bir
sinir ag1, ¢aligma ortam kosullarindaki kiiciik degisikliklerle basa ¢ikmak i¢in kolayca
yeniden egitilebilir. Dahasi, duragan olmayan bir ortamda (yani istatistiklerin zamanla
degistigi bir ortamda) ¢alistiginda, bir sinir ag1 sinaptik agirliklarini gercek zamanh olarak
degistirmek i¢in tasarlanabilir. Desen siniflandirmast, sinyal isleme ve kontrol uygulamalari,
agin uyarlanabilir kabiliyeti ile birlestiginde, onu uyarlanabilir model siniflandirmasi,
uyarlanabilir sinyal isleme ve uyarlanabilir kontrol igin yararl bir arag haline getirir. Genel
bir kural olarak, bir sistemi ne kadar uyarlanabilir hale getirirsek, sistemin sabit kalmasin
saglayan zaman, sistemin duragan olmayan bir ortamda ¢aligsmasi gerektiginde performansi
ne kadar saglam olur (Haykin, 2009, s.3).

Baglamsal bilgi: Bilgi, bir sinir agiin yapisi ve aktivasyon durumu ile temsil edilir. Agdaki
her noron, agdaki diger tiim ndronlarin kiiresel aktivitesinden potansiyel olarak etkilenir.
Sonug olarak, baglamsal bilgiler dogal olarak bir sinir ag1 tarafindan ele alinir (Haykin, 20009,
s.4).

Kanit Cevabu: Oriintii siniflandirmasi baglaminda, bir sinir ag1 sadece hangi 6zel driintiiniin
secilecegi hakkinda degil, ayn1 zamanda alinan karara olan giiven hakkinda da bilgi
saglamak tizere tasarlanabilir. Bu son bilgiler, ortaya c¢ikmalar1 durumunda belirsiz
ortintiileri reddetmek icin kullanilabilir ve bdylece agin smiflandirma performansinm
tyilestirir (Haykin, 2009, s.4).

Hata Toleransi: Uygulanan bir sinir agi, performansinin olumsuz ¢aligsma kosullari altinda
azalmasina karsin dogasi geregi hataya dayanikli veya giiclii hesaplama yetenegine sahiptir
(Haykin, 2009, s.4).

VLSI Uygulanabilirligi: Bir sinir aginin biiyiik 6lgiide paralel dogasi, belirli gorevlerin

hesaplanmasi i¢in potansiyel olarak hizli olmasini saglar. Bu ayni 6zellik, ¢cok biiyiik 6l¢ekli
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entegre (VLSI) teknolojisini kullanarak bir sinir agin1 uygulama i¢in ¢ok uygun hale getirir
(Haykin, 2009, s.4).

Analiz ve Tasarim Tekdiizeligi: Temel olarak, sinir aglar1 bilgi islemcileri olarak
evrensellikten hoslanirlar. Bunu, sinir aglarinin uygulanmasini igeren tiim alanlarda ayni

gosterimin kullanildigr anlaminda sdyleriz. Bu 6zellik kendini farkli sekillerde gosterir:

* Noronlar, su veya bu sekilde, tiim sinir aglarinda ortak olan bir bileseni temsil eder.
* Bu ortak nokta, sinir aglarinin farkli uygulamalarinda teorileri ve 6§renme algoritmalarini
paylagmay1 miimkiin kilar.

* Modiiler aglar, modiillerin sorunsuz entegrasyonu ile kurulabilir (Haykin, 2009, s.4).

Norobiyolojik Analoji: Sinir aginin tasarimi, hataya dayanikli paralel islemenin sadece
fiziksel olarak degil, ayn1 zamanda hizl1 ve gii¢lii oldugunun kanit1 olan beyinle kiyaslanarak
motive edilir (Haykin, 20009, s.4).

Orneklerden Ogrenme: Bir YSA, bir dizi egitim veya dgrenme &rnedi uygulayarak ara
baglant1 agirliklarin1 degistirir. Bir 6grenme siirecinin nihai etkileri, bir agin ayarlanmis
parametreleridir (parametreler yerlesik modelin ana bilesenleri araciligiyla dagitilir) ve
mevcut sorun i¢in Ortiik olarak saklanan bilgileri temsil eder (Kantardzic, 2011, s.200).
Bircok YSA modeli iyi bilinen istatistiksel modellerle benzer veya 6zdes olsa da, YSA
literatiirtindeki terminoloji, istatistik lliteratiirlindeki terminolojiden olduk¢a farklidir.
Bunlardan bazilar1 degisken/6zellik, bagimsiz degisken/girdi, tahmin degeri/¢ikti, bagiml
degisken/hedef veya egitim degeri, artik/hata, kestirim/egitim, Ogrenme, adaptasyon,
parametre tahmini/sinaptik agirliklar, tahmin Olg¢iitivhata islevi, maliyet islevi veya
Lyapunov islevi, gozlem/desen veya egitim cifti, etkilesim/ist diizey noronlar,
dontistim/fonksiyonel baglanti, regresyon ve ayirt edici analiz/denetimli 68renme, veri
azaltma/denetimsiz  6grenme, kodlama veya otomatik iligkilendirme, kiimeleme

analizi/rekabet¢i 6grenmedir (Sarle, 1994).
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2.5.1. Yapay Sinir Aginin Yapisi

Yapay sinir aglar1 biyolojik beyin ve sinir sistemini temel alarak yapilandirildigi igin
biyolojik sinir yapistyla karsilikli olarak degerlendirilmelidir. Bu nedenle 6ncelikle biyolojik

sinir yapisini tanitmak ve daha sonra yapay sinir hiicresini agiklamak gerekir.

2.5.1.1. Biyolojik Sinir Hiicresi

Insan beyni tarafindan gergeklestirilen bilgi isleme, diisinme ve 6grenme gibi uygun
islevleri iiretmek igin paralel olarak calisan biyolojik isleme bilesenleri tarafindan
gerceklestirilir. Merkezi sinir sisteminin temel hiicresi noérondur ve rolii, belirli ¢calisma
kosullar1 altinda diirtiileri  (fiziksel-kimyasal reaksiyonlardan kaynaklanan elektrik
uyaranlari) yiiriitmek i¢in kullanilir (Da Silva, Spatti, Flauzino, Liboni & dos Reis Alves,
2017, s.9). Bir ndron, ¢oklu dentritler ve bir akson olmak iizere iki tip uzantiya sahip basit
hiicrenin bir uzantisi olup normal bir hiicrenin tiim 6zelliklerine sahiptir. Noronlar, dendrit,
soma (hiicre gdvdesi), akson ve sinapstan olusan dort bilesenli bir yapiya sahiptir (Du &

Swamy, 2013, s.4). Bir biyolojik néronun yapisi Sekil 7°de yer almaktadir (Canan, 2006,

s.41).
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Sekil 7. Bir biyolojik néronun yapisi.

Sekil 7’ye gdre bir ndronun isleyisi, soma ve dendritleri araciligiyla diger néronlardan

sinyaller alir, bunlar1 birlestirir ve aksonu araciliiyla diger noronlara ¢ikis sinyalleri
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gonderir. Dendritler birkag komsu nérondan sinyal alir ve bunlar1 hiicre govdesine gegirir ve
burada islenir ve elde edilen sinyal bir akson iizerinden aktarilir (Du & Swamy, 2013, s.4).
Dentritlerin temel amaci, siirekli olarak, diger birkag nérondan veya gevre ile temas eden
baz1 noronlarin (duyu ndronlar1 olarak da bilinir) dig ortamdan uyaricilar1 elde etmektir.
Hiicre govdesi, noronun aksonu boyunca bir elektrik sinyalini tetikleyip tetikleyemeyecegini
gosteren bir aktivasyon potansiyeli liretmek i¢in dentritlerden gelen tiim bilgilerin
islenmesinden sorumludur. Akson, gorevi elektriksel uyarilar1 diger néronlara baglayan
veya dogrudan kas dokusuna (efferent néronlar) bagl néronlara yonlendirmek olan tek bir
uzantidan olusur. Aksonun son kismi ise sinaptik terminaller olarak adlandirilan dallardan
olusur. Sinapslar, elektrik sinyallerinin belirli bir ndrondan diger néronlarin dendritlerine
aktarilmasimi saglayan baglantilardir. Sinaptik birlesme noktasini olusturan ndéronlar
arasinda fiziksel bir temas olmadigindan dolay1 elemanlar1 bir ndérondan digerine

agirliklandirarak iletir (Da Silva, vd. 2017, s.9).

2.5.1.2. Yapay Sinir Hiicresi

Biyolojik sinir hiicresini temel alan yapay bir sinir hiicresi, girdi, agirlik, toplama
fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢iktt olmak iizere bes bilesenden meydana gelir.
Girdi, yapay sinir hiicresine dis diinyadan, kendisinden veya bagska hiicrelerden gelen
bilgilerdir. Agirlik, girdilerin 6nemini ve hiicre iizerindeki etkisini gosteren degisken veya
sabit degerlerdir. Bu degerlerin biiyiik veya kiigiik olmasi 6nem sirasi iizerinde bir etkiye
sahip degildir. Agirlig kiigiik olan bir girdi biiyiik dneme sahip olabilir (Oztemel, 2006,
s.50). Toplam fonksiyonu néronun ilgili sinaptik kuvvetlerine gore agirliklandirilmis giris
sinyallerini toplar (Haykin, 2009, s.10). YSA’da kullanilan baz1 toplam fonksiyonlar1 Tablo
2’de gosterilmektedir (Celik, 2018).
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Tablo 2
YSA da Kullanilan Bazi Toplam Fonksiyonlar

Fonksiyonun ad1 Fonksiyon Aciklama
Agirliklandirilmig _ Girdiler ve agirlikli degerler ¢arpilir.
NET = Xi. Wi <
toplam Hesaplanan degerler toplanir.
_ . Girdiler ve agirlikli degerler ¢arpilir.
G-arpma NET = 1_[ X Wi Hesaplanan degerler carpilir.
Maksimum NET = Max (x;.w;) G1rd11.('er ve agirlikl degerkjr carpilir. En
yiiksek hesaplanan deger alinir.
- — Minlr. Girdiler ve agirlikli degerler ¢arpilir. En
Minimum NET = Min(x;- wy) diistik hesaplanan deger alinir.
Agirlikladirilmis toplam hesaplanir. Daha
Avrtan toplam NET, = NET,,_4 + Z X Wi once hesaplanan agirliklandirilmis toplam

hesaplanir.

Toplam fonksiyonu bir hiicredeki net girdi degeridir. Bircok toplam fonksiyonu mevcuttur
ancak cogunlukla agirliklt toplam fonksiyonu kullanilir. Girdilerin kendi agirliklart ile
carpimlarinin  toplam degeri olarak hesaplamir (Oztemel, 2006, s.50). Aktivasyon
fonksiyonu, bir néronun ¢ikti araligini sonlu bir degerle sinirlar (Haykin, 2009, s.10).
YSA’da kullanilan bazi aktivasyon fonksiyonlari asagidaki gibidir (Kantardzic, 2011,
5.203).
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Tablo 3

YSA 'da Kullanilan Bazi Aktivasyon Fonksiyonlar

Dogrusal
(Lineer)
Aktivasyon
Fonksiyonu

Adim (Step)
Aktivasyon
Fonksiyonu

FIMET)=A* NET
(& sabit bir sayi)

[ 1 if Net=Esik Deger

F(Net)= )
| o if Net<=Esik Deger

Sigmoid
Aktivasyon

F{Met)=

1
Fonksiyonu / Py e

Tanjant glien | ot
Hiperbolik F(Net)=

Aktivasyon ) o Met o ohet
Fonksiyonu

Esik Deger

) 0 if Net<=0
Fonksiyonu

1 if Met==1

.

F{Neat)= WNet if D=MNet<1

Sinds FiMet) = Sin(MNet)
Aktivasyon
Fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu, toplam fonksiyonundan elde edilen net girdileri isleyerek yapay
sinir hiicresindeki her bir girdiye karsilik gelen ¢ikt1 degerini belirler. Cok sayida aktivasyon
fonksiyonu bulunur ancak ¢ogunlukla 6zellikle de ¢ok katmanli YSA modellerinde sigmoid
fonksiyonu kullanilir. Yapay sinir hiicresi i¢indeki tiim elemanlara ayni aktivasyon
fonksiyonunun uygulanmasi zorunlu degildir (Oztemel, 2006, s.50). Bir biyolojik ve yapay
sinir hiicrelerinin elemanlarina ait karsilastirma Sekil 8’de yer almaktadir (Yesilkanat, 2016,
5.32).
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Sekil 8. Bir biyolojik ve yapay sinir hiicrelerinin elemanlarina ait karsilastirma.

Matematiksel olarak, yapay bir néron, dogal bir néronun soyut bir modelidir ve isleme

yetenekleri Sekil 9°da yer almaktadir (Kantardzic, 2011, s.202).

Sekil 9. Yapay bir néronun isleme yetenekleri.
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Her bir x; girdisi karsilik gelen wyi agirligr ile ¢arpilir, k bir YSA’daki verilen bir néronun
indeksidir. Agirliklar, dogal bir ndrondaki biyolojik sinaptik giicleri simiile eder. i=1,...,m
icin xijWki ‘lerin toplaminin agirlikli toplami, YSA literatiiriindeki “ag (net)” olarak ifade
edilir:

nety = X Wygq1 + XoWyy + -+ + Xy Wi + bg
Benimsenen notasyonu ile wy = by ve x,=1 6n tanimli girdi kullanilarak, ag toplaminin yeni

bir versiyonu su sekildedir:
m

Tletk = XoWko + X1 Wgk1 + XoWgko + -+ XWikm = z XiWki
i=0

Ayni toplam, iki m-boyutlu vektorlerin skalar toplami olarak vektor halinde ifade edilebilir:
net, = X.W
Burada, X={xg, x1, X3, ..., X}, W={Wy0, Wi1, Wk3, ..., Wi} il€ ifade edilir. Son olarak, bir

yapay noron y;i ¢iktisini netk degerinin belirli bir fonksiyonu olarak hesaplar: yx=f(netx)
2.5.2. Yapay Sinir Aglarinin Simiflandirilmasi

2.5.2.1. Ogrenme Tiirlerine Gire YSA

YSA’da Ogrenme baglantilardaki agirliklarin, etkinliklerin veya aktarim islevlerinin
degisimi ile meydana gelir. Bunun sonucunda egitilen aglar siniflama veya sekil tanima gibi
birgok islemi gerceklestirebilir (Elmas, 2007, s. 87). Ag yapisinda bir diizeltme saglamak
i¢in belirli bir yanit belirtilebilir veya belirtilmeyebilir. Girisler / ¢ikislar hakkindaki bilgiler
bilinmedigi veya 6nsel oldugu zaman 6grenme gereklidir aksi halde 6nceden bir ag tasarimi
gergeklestirilemez (Zurada, 1992, 5.56). YSA orneklerden 6grenen bir sisteme sahiptir ve bu
sistem kullanilan 6grenme algoritmasina gore degisim gostermektedir. Genel olarak YSA
modelleri i¢in danismanli (6gretmenli), danismansiz (6gretmensiz) ve destekleyici olmak

{izere ii¢ grenme stratejisi vardir (Oztemel, 2016, $.25).
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2.5.2.1.1. Denetimli (Danismanli) Ogrenme

Denetimli 6grenme, bilinen girdi/¢ikt1 6rneklerinden bilinmeyen bir bagim degeri tahmin
etmek i¢in kullanilir. Siniflama ve regresyon, bu tiir tiimevarimsal 6grenme tarafindan
desteklenen uygulamalardir. Denetimli 6grenme bir danigmanin/6gretmenin-uygunluk
fonksiyonunun veya Onerilen modeli tahmin etmek i¢in baska bir dis yontemin varligin
varsayar. “Denetimli” terimi, egitim verisi i¢in ¢ikti degerlerinin bilindigini gdsterir
(Kantardzic, 2011, s.99). Sinir yapilari islemi ve sonucunu temsil eden girdi / ¢ikt1 verileri
icin olusan bir deger tablosu lizerinden 6grenilen sistem hakkinda “hipotez” olusturacaktir.
Bu durumda, denetimli 6grenmenin uygulanmasi yalnizca séz konusu deger tablosunun
kullanilabilirligine ve her ornek i¢in dogru yanitin ne oldugunu Ogreten
danigmana/6gretmene baglidir. Agm sinaptik agirhiklart  ve esikleri, ayarlama
prosediiriindeki bu farki kullanarak, tretilen ¢iktilar arasindaki uyusmazligi denetleyen
O0grenme algoritmasinin, kendisi tarafindan yiiriitiilen karsilastirmali sonuglari siirekli olarak
ayarlanir. Bu tutarsizlik, c¢oziimlerin genellestirilmesi amacglar1 dikkate alinarak kabul
edilebilir bir deger aralifinda oldugunda ag “egitimli” kabul edilir (Da silva vd., 2017, 5.26).
Bagka bir ifadeyle aga giris ve ¢ikis degerleri birlikte verilerek, agin istenen c¢ikislari
olusturabilmesi i¢in agirliklarini giincellemesi saglanir. Ardindan agin biitiin ¢iktilar ile
beklenen ¢iktilar1 arasindaki fark hesaplanarak hata payi elde edilir. Son olarak bu hata
payina gore agin ¢iktilari, agin yeni agirliklari ve her eleman igin diisen agirlik pay1 yeniden
diizenlenir (Cayiroglu, 2015, s.3). Sekil 10, danismanli 6grenme bi¢imini gdsteren bir

diyagrami gostermektedir (Haykin, 1999, s.63).
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Hata Sinval

Sekil 10. Danismanli 6grenme bi¢imini gosteren bir diyagram.

Kavramsal olarak, 6gretmeni ¢evre hakkinda bilgi sahibi olarak diislinebiliriz, bu bilgi bir
dizi girdi-¢ikti 6rnegiyle temsil edilir. Bununla birlikte, ¢evre, ilgili sinir agi1 tarafindan
bilinmemektedir. Simdi, 6gretmenin ve sinir aginin her ikisinin de ortamdan ¢izilen bir
egitim vektoriine (yani Ornek) maruz kaldigini varsayalim. Yerlesik bilgi sayesinde,
Ogretmen sinir agina o egitim vektori i¢in istenen bir tepki verebilir. Aslinda, istenen yanit
sinir ag1 tarafindan gergeklestirilecek optimum eylemi temsil eder. Ag parametreleri, egitim
vektoriinlin ve hata sinyalinin birlesik etkisi altinda ayarlanir. Hata sinyali, istenen yanit ile
agin gergek yaniti arasindaki fark olarak tanimlanir. Bu ayarlama, nihayetinde sinir agin1
ogretmeni taklit etmek amaciyla adim adim yinelemeli olarak gergeklestirilir; benzemeye
calismanin bazi istatistiksel anlamda optimum oldugu varsayilir. Bu sekilde, 6gretmen icin
mevcut ortam bilgisi miimkiin oldugunca eksiksiz bir sekilde egitim yoluyla sinir agina
aktarilir. Bu duruma ulasildi§inda, 6gretmenden vazgecgebilir ve sinir aginin cevreyle

tamamen basa ¢ikmasina izin verebiliriz (Haykin, 1999, s.63).

2.5.2.1.2. Danismansiz Ogrenme

Gozetimsiz 6grenme semasi altinda, bir dgrenme sistemine sadece girdi degerleri olan
ornekler verilir ve 6grenme siirecinde ¢ikt1 hakkinda bir fikir yoktur. Gézetimsiz 6grenme
Ogretmeni ortadan kaldirir ve Ogrencinin modeli kendi bagina olusturmasini ve

degerlendirmesini gerektirir. Denetimsiz 6grenmenin amaci girdi verilerinde “dogal” yapiy1
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kesfetmektir. Biyolojik sistemlerde algi, denetimsiz tekniklerle 6grenilen bir gorevdir
(Kantardzic, 2011, s.100). Denetimli 6grenmeden farkli olarak, denetimsiz 0grenmeye
dayali bir algoritmanin uygulanmasi, istenen ilgili ¢iktilar hakkinda herhangi bir bilgi
gerektirmez. Dolayisiyla, tiim O6rnek kiimesini olusturan elementler arasinda benzerlikler
sunan alt kiimeleri (veya kiimeleri) tanimlayan mevcut 6zellikler oldugunda agin kendini
organize etmesi gerekir. Ogrenme algoritmasi, bu kiimeleri agin i¢inde yansitmak i¢in agin
sinaptik agirliklarini ve esiklerini ayarlar. Alternatif olarak, ag tasarimcisi, sorun hakkindaki
bilgisini (a priori) kullanarak bu olasi1 kiimelerin maksimum miktarini belirleyebilir (Da silva
vd., 2017, s.26). Baska bir ifadeyle, danismasiz 6grenmede aga dgrenme sirasinda sadece
ornek girdiler verilirken herhangi bir ¢ikti1 bilgisi verilmez. Girdilere gore ag baglanti
agirliklarin1 ayni 6zellikte olan 6rnekleri ayirabilecek bigcimde diizenler ve her bir 6rnegi
kendi arasinda siniflandiracak sekilde kendi kurallarini olusturur (Cayiroglu, 2015, s.3).
Sekil 11, danismansiz 6grenme bicimini gosteren bir diyagrami gostermektedir (Haykin,

1999, 5.65).

Cevre Ogrenme sistemi

4

Sekil 11. Danismansiz 6grenme bi¢imini gosteren bir diyagram.

Gozetimsiz O0grenme gergeklestirmek i¢in rekabetci bir 6grenme kurali kullanabiliriz.
Ornegin, bir giris katman1 ve bir rekabetci katman olmak {izere iki katmandan olusan bir
sinir ag1 kullanabiliriz. Giris katman1 mevcut verileri alir. Rekabet¢i katman, girdi
verilerinde yer alan 6zelliklere cevap verme firsati i¢in bir 6grenme (kuralina gore) birbiriyle
rekabet eden noronlardan olusur. En basit sekliyle, ag "kazanan her seyi alir" stratejisine

uygun olarak calisir. (Haykin, 1999, s.66).
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2.5.2.1.3. Destekleyici Ogrenme

Destekleyici Ogrenme, agin c¢evresinden geri bildirimler almasi sebebiyle denetimli
Ogrenmenin bir bi¢imi olarak ele alinir. Ancak geri bildirim 6gretici olmaktan ziyade sadece
degerlendiricidir (Gumma, 2004, s.24). Bir ag denetimli 6grenme ile egitildiginde her bir
girig i¢in istenen ¢ikis degerleri kesin olarak bilinir. Ancak bazi durumlarda daha az ayrinti
mevcuttur. Destekleyici 6grenme sadece kismi bilgi aginin tepki dogrulugu hakkinda bilgi
var oldugunda kullanilir. En u¢ durumda, aga talimat saglamak i¢in yalnizca "dogru" veya
"yanlig" bilgiler mevcuttur. Bu gibi durumlarda ortamdan alinan geri bildirim miktar1 ¢ok
sinirlidir, ¢linki danigsmanin geribildirimi 6gretici olmaktan ziyade degerlendiricidir
(Zurada, 1992, 5.73). Takviye 6grenmede, bir girdi-gikt1 eslemesinin 6grenilmesi, skaler bir
performans indeksini en aza indirmek i¢in ¢evre ile siirekli etkilesim yoluyla gerceklestirilir.
Destekleyici 6grenme yaklasiminda agin her iterasyonu sonucunda elde ettigi sonucun
uygun olup olmadigina dair edinilen bilgiler dogrultusunda ag kendini yeniden diizenler.
Boylece ag herhangi bir girdi dizisiyle hem 6grenerek hem de sonug c¢ikararak igslemeye
devam eder (Cayiroglu, 2015, s.3). Sekil 12, destekleyici 6grenme bigimini gosteren bir

diyagrami gostermektedir (Haykin, 1999, s.64).

e Gorevler

Sekil 12. Destekleyici 6grenme bigimini gosteren bir diyagram.
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Sistem, gecikmeli takviye altinda 6grenmek i¢in tasarlanmistir, yani sistemin, ¢evreden
alman gegici bir uyaran dizisini (yani durum vektorleri) gozlemledigi, sonugta sezgisel
takviye sinyalinin iiretilmesine neden oldugu gozlemlenir. Ogrenmenin amaci, sadece acil
maliyet yerine bir dizi adimda atilan toplam islem maliyetinin beklentisi olarak tanimlanan
bir gidilecek maliyet islevini en aza indirmektir. Bu zaman adimlarinda daha 6nce yapilan
bazi eylemlerin aslinda genel sistem davranisinin en iyi belirleyicileri oldugu ortaya
cikabilir. Sistemin ikinci bilesenini olusturan 6grenme makinesinin islevi, bu eylemleri

kesfetmek ve onlar1 ¢evreye geri beslemektir (Haykin, 1999, s.65).

2.5.2.2. Ogrenme Zamanina Gére Yapay Sinir Aglart

Ogrenme zamanma gére YSA’lar statik ve dinamik olmak iizere iki gruba ayrilir. Statik
zamanli ag yapisinda onceden egitilen yapay sinir ag1, hesaplanan agirliklarinda degisiklik
olmadan mevcut haliyle daha sonraki durumlar i¢in degisim gdstermeden kullanilabilir.
Dinamik zamanli ag yapisinda ise agin egitiminden elde edilen agirliklar, agin tekrar
kullaniminda degisim gosterebilir (Cayiroglu, 2015, s. 4). Bir ileri beslemeli agin agirliklar
egitimden sonra sabittir, bu nedenle néronun durumu, néronun baslangic ve gecmis
durumlar tarafindan degil, girdi/¢ikt1 Oriintiisii tarafindan kesin olarak belirlenir, yani
herhangi bir dinamik yoktur. Sonug olarak, ileri beslemeli mimarinin tiirii statik olmayan
sinir ag1 olarak smiflandirilir. Statik ileri beslemeli sinir aginin avantaji, agin basit bir
optimizasyon algoritmasi ile insa edilebilmesidir ve giiniimiizde kullanilan en popiiler sinir
ag1 mimarisidir. Bununla birlikte, statik-beslemeli sinirsel agin da bazi uygulamalar i¢in
cesitli dezavantajlar1 vardir. Ilk olarak, egitim verilerinin boyutu yetersiz oldugu igin tatmin
edici bir ¢dziim iiretilemeyebilir. ikinci olarak, statik-beslemeli sinir ag1 hi¢ 6grenilmemis
biiyiik degisikliklerle iyi bir sekilde bas edemez egitim asamasi. Son olarak, statik-beslemeli
sinir ag1 kolayca lokal bir en diisiik deger olur ve veri setindeki girdi sayisi bityiik oldugunda
agi yakinsama hizi ¢ok yavas olabilir (Chiang, L. C. Chang, & Chang, 2004). Tekrarlayan
sinir ag1 (Recurrent Neural Network; RNN), duragan sistemler i¢in modelleme ve model

genelleme kabiliyeti nedeniyle gercek zamanli kontrol, sistem tanimlama ve siire¢ kosulu
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izleme alanlarinda kullanilan bir tiir dinamik sinir agidir (Yang & Ni, 2005). Statik sinir
aglar1 akim girisleri ve akim ¢ikislar1 arasinda dogrusal olmayan esleme saglar. Statik sinir
aglarinda gecikmeli geri besleme veya gecikmeli giris yoktur. Dinamik sinir aglar
yapilarinda gecikme geri bildirimi seklinde veya giris veya cikislarda bellege sahiptir.
Dinamik sinir ag1 yapisi biiyiik 6l¢iide sistemin sirasina ve karmasikligina baglidir (Haykin,

1999, 36).
2.5.2.3. Katman Sayisina Gére Yapay Sinir Ag1t Modelleri

2.5.2.3.1. Tek Katmanli Aglar

En basit haliyle tek katmanli bir YSA modelinin her bir giris diigiimiine bagli olan tek bir
¢ikis noron tabakasi vardir (Kantardzic, 2011, s.222). Baska bir ifadeyle tek katmanli aglar
hem giris hem de ¢ikis katmani olan tek bir sinir katmanina sahiptir. Bu YSA modellerinde
bilgiler her zaman, giris katmanindan ¢ikis katmanina olan tek bir yonde (tek yonlii) akar.

Sekil 13’te, n giris ve m ¢ikistan olusan basit bir ileri beslemeli ag1 gostermektedir (Da Silva,

O
006 :
Q.

Cikas noron katmam

vd. 2017, 5.22).

Giriz katmam

Sekil 13. Basit ileri beslemeli ag modeli.

Sekil 13 incelendiginde bu mimariye ait aglarda, ag ¢ikislarinin sayisinin her zaman néron
miktariyla ¢akisacagini gormek miimkiindiir. Bu aglar genellikle kalip siniflandirma ve
dogrusal filtreleme problemlerinde kullanilir (Da Silva, vd. 2017, s.22). Yalnizca ikili

sonuglar iireten ve ¢ikt1 olarak 1 veya 0 degerini kullanan bu aglar uyaric1 veya engelleyici
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tipte yonlendirilmis agirliksiz kenarlardan olusur. Sadece ikili bilgi tiretilip iletilebildiginden
dolay1 ¢ok sinirli goriinen bu modeller aslinda daha karmasik modelleri uygulamak igin
gerekli tim Ozelliklere sahiptir (Rojas, 1996, s.22). Tek katmanli YSA modellerinin
matematiksel formunu asagidaki bigimde ifade edebiliriz (Oztemel, 2016, 5.59).

Esik girdisi=1
=

Xy — .
i —

Sekil 14. Tek katmanli YSA modellerinin matematiksel formu.

X = (X1, X2, X3,...,xn) girdiler, W=(w1, W2, Ws,...,wn) girdilere karsilik gelen agirlik
degerleri ve ¢ esik deger olmak {iizere, ¢ikti katmanindaki degerler C=(¢1, ¢2, ¢3,...,¢n)

asagidaki formiille hesaplanir (i=1, 2, 3,...,n.).
n
¢ = O wixi+ ¢)
i=1

Formiilden gortildiigii lizere ¢ikt1 degerleri, agirliklandirilmis girdi degerleri ile esik degerin
toplaminin aktivasyon fonksiyonundan gecirilmesi ile elde edilir. Formiilde yer alan esik
deger, agin cikti degerinin sifira esit olmasini 6nlemek amaciyla daima 1 olarak alinir.
Dolayisiyla agin ¢iktisinin 1 veya -1’dir. Bu durum agin ¢iktisinin 1 olmast durumunda

birinci sinif, -1 oldugunda ise ikinci sinif olacagi anlamin tasir.

f@={_1¢Z 0]

2.5.2.3.2. Cok Katmanl Aglar

Marvin Minsky ve Seymour Papert’in YSA ile ilgili yapilan ¢aligmalar1 durma noktasina
getiren elestirilerinin temeli, basit algilayict modellerin dogrusal olmayan iliskilerde ¢6ziim
tiretememesidir. Olaylar arasindaki dogrusalligin olamamasi durumu, alanyazinda XOR
problemi olarak adlandirilir. Bu probleme gore ¢iktilarin arasina ¢izilen dogrularla onlari iki
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veya daha fazla sinifa ayirmak miimkiin degildir. Rumhelart ve arkadaslar1 bu problemi
¢ozmek amaciyla, girdi katmani, ara katman ve ¢ikti katmanindan meydana gelen ¢ok
katmanl aglar gelistirmistir (Oztemel, 2016, 5.76). Bu aglarda amag ara katmanlar1 ayr1 ayr
egiterek, c¢ikis katmanini elle hesaplamak zorunda kalmadan cok katmanli bir ag
olusturmaktir (Gurney, 2014, s.41). Sekil 15°te, n giris ve m ¢ikistan olusan basit bir ileri

beslemeli ag1 gostermektedir (Kantardzic, 2011, s.214).

Giriz Ciki
ain.}':; lleri sinyalleri
{uyaran) (vanatlar)

Ciriz .
katman Birinei zaklh Ikinei sakh
katman katman

Sekil 15. Basit ileri beslemeli ag modeli.

Sekil 15, YSA siirecindeki islemler icin iki ara katmana ve bir ¢ikis katmanina sahip ¢ok
katmanli bir algilayicinin mimari grafigini gostermektedir. Burada gosterilen ag tamamen
bagli. Bu, agin herhangi bir katmanindaki néronun, 6nceki katmandaki tiim diigiimlere
(noronlara) baglandig1 anlamina gelir. Ag lizerinden veri akisi, soldan saga ve katman
katman bazinda ileri yonde ilerler (Kantardzic, 2011, s.214). Giris katmani, gelen girdilerin
higbir isleme tabii tutulmadan ara katmanlara gonderildigi yerdir. Bu katmanda bilgi isleme
olmadigi igin her bir girdinin sadece bir ¢iktist olup, bu ¢iktilar bir sonraki katmanda yer
alan biitiin elemanlara iletilir. Ara katman, girdi katmanindan gelen ¢iktilarin islenerek bir
sonraki katmana veya dogrudan ¢ikisa gonderildigi yerdir. Her eleman bir sonraki asamada
yer alan biitiin elemanlara baghdir. Cikti katmani, ara katmandan gelen bilgilerin islenerek
agn Urettigi sonuglarin yer aldigi katmandir. Her ¢ikt1 bir 6nceki katmanda yer alan biitiin
elemanlarla baglantilidir.

Cok katmanli 6grenme makineleri ¢eyrek ylizyildan fazla bir siiredir bilinmesine ragmen,

uygun egitim algoritmalarinin olmamasi1 pratik gorevler icin basarili uygulamalarini
62



engellemistir. Denetimli e8itim algoritmalarindaki son gelismeler, her tabakanin dogrusal
tanimlayici islevini kullanan ¢ok katmanlt aglarin yaygin ve basarili mevcut kullanimlarina
yol agmistir. Cok katmanli aglara genellikle katmanli aglar denir. Bu aglar ornekleri
siiflarini ayiran karmasik girdi/gikti eslemelerine veya karar yiizeylerine uygulanabilirler
(Zurada, 1992, s.164). Cok katmanli1 YSA’larin ti¢ ayirt edici 6zelligi vardir (Karakis, 2009,
s.17):

v Ag yapisinda birden fazla sayida katman vardir.

v' Agda dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu kullanilir. Genellikle lojistik

fonksiyonu kullanilir.

v" Noronlar aras1 baglantilar yiiksek derecelidir.

2.5.2.4. Topolojik Yapisina Gore Yapay Sinir Ag1 modelleri

YSA, belirli bir topolojik yapiya gore bazi islem noéronlarindan ve genel olarak zamanla
degismeyen ndronlardan olusan bir ag modelidir. Geleneksel bir YSA baglant1 bi¢imine,
ndronlar arasinda bilgi aktariminin yoniine ve geri besleme durumuna gore ileri ve geri

beslemeli olarak ikiye ayrilir (He & Xu, 2010, s.38).

2.5.2.4.1. Geri Beslemeli (Tekrarlayan) Aglar

Geri beslemeli bir sinir aginda, giris sinyali belirli bir baslangi¢ durumundan ndronlar
arasinda tekrar tekrar aktarilir ve birkac kez donistiiriildiikten sonra, yavas yavas belirli bir
sabit duruma geg¢is gosterir. Geri besleme islemi sinir ag1 sadece bilgi geri bildirimli bir siireg
sinir ag1 modelidir ve tiim noron diiglimleri sistemin bilgi akis yoniine gore baglanir. Bilgiler,
belirli kurallarla onceki katmanlardaki diigiimlere geri aktarilabilir ve ¢ikti bilgileri
diigiimlerin kendilerine geri beslenebilir (He & Xu, 2010, s.24). Bu aglarda, néronlarin
cikiglart diger ndronlar igin geri besleme girdileri olarak kullanilir. Geri bildirim 6zelligi bu
aglar1 dinamik bilgi isleme i¢in nitelendirir, yani zaman serisi tahmini, sistem tanimlamast

ve optimizasyonu, siire¢ kontrolii vb. gibi zaman degiskenli sistemlerde kullanilabilir. Geri
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beslemeli aglarin isleyisine yonelik bir 6rnek Sekil 16°da yer almaktadir (Da Silva, vd. 2017,
s.25).

Vi

Ym

Geri bezleme |=< —

Sekil 16. Geri beslemeli aglarin isleyisi modeli.

Tekrarlayan baglantilar1 olan sinir agi modelleri karmasik zamana bagli hesaplamalar
yapabilir. Bu modellerin ¢ogu 6grenmeyi icermez, ancak belirli bir islevi yerine getirmek
icin sabit agirliklar kullanir (Architecture Technology Corporation, 1991, s.31). Geri
besleme islemi sinir ag1 bilgi aktardiginda, ileri beslemeli sinir aginda oldugu gibi ileri
akislar ve ikinci katman diiglimlerinden 6nceki katman diiglimlerine olan zaman gecikmeli
geri bildirim bilgileri vardir. Bu nedenle, geri besleme islemi sinir ag1 modeli, islevsel bir
tahminci olarak ve ayn1 zamanda iliskilendirilebilir bir bellek makinesi olarak veya akilli bir
gercek zamanli denetleyici olarak kullanilabilir. Bu nedenle, geribildirim siireci sinir agi
modelinin genis uygulama olanaklarina sahip olmasi beklenmektedir. (He & Xu, 2010,
s.125). Tekrarlayan bir sinir aginin (RNN) geri bildirim yollar1 vardir, bu da onu 'birlesik'
agdan ziyade 'sirall’ bir ag haline getirir ve gegici davranig sergilemesine izin verir. Noronlar
arasindaki tiim olas1 baglantilara izin verilir ve dongiisel baglantilar dahil edildiginde, bir
sinir ag1 dogrusal olmayan dinamik bir sistem haline gelir. Boyle bir sistem ¢ok zengin
zamansal ve mekansal davranisa sahiptir. Cevrimsel baglantilar1 olan RNN'leri analiz etmek
ve tanimlamak, dogrusal olmayan dinamik sistemler i¢in smirli matematiksel araglarin

zorluklarini yansitan Ileri Beslemeli Yapay Sinir Agi’ndan (Feed Forward Network; FFN)
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cok daha zordur. (Khare & Nagendra, 2006, s.32). RNN’de bazi teknik detaylarin
gerekliligini vurgular; geribildirimlerin veya harici girdilerin diiglimlere gonderilmesine izin
verecek bazi mekanizmalar olmali ve geri bildirim sirasinda yeni ag ¢iktilarinin
olusturulmasini saglamak zorundayiz (Gurney, 2014, s.68). ileri beslemeli sinir agmnmn
aksine, RNN'ler zaman i¢inde dagitilan gizli durumlar1 igerir. Bu, ge¢mis hakkinda bir¢ok
bilgiyi verimli bir sekilde depolamalarini saglar. RNN, daha 6nceki bir zaman adiminda gizli
birimler tarafindan hesaplananlar hakkinda bilgi yakalayan bir “bellege” sahiptir (Lewis,
2017, s.64-67). RNN’ler karmagik tahmin gorevlerinde iyi degildir (Mehrotra, Mohan, &
Ranka, 1997, s.139). Nedenselligin devam edebilmesi ig¢in, baglanti grafiginin her

dongiisiiniin sifir olmayan gecikmeli en az bir baglantis1 olmalidir (Dreyfus, 2005, s.8)

2.5.2.4.2. Ileri Beslemeli Aglar

[k gelistirilen YSA modellerinden biri olan ileri beslemeli aglar, regresyon ve simiflandirma
problemlerinin her ikisinde de ¢oziim iiretebildigi i¢in en yaygmn kullanilan modeldir
(Bataineh, 2012, s.25). Tek ve ¢ok katmanli YSA’nin her ikisinde de uygulanabilir (Ozen,
2018, 5.27). Ileri beslemeli aglarda islem, herhangi bir déngii veya geri besleme olmadan
giris tarafindan ¢ikis tarafinda dogru ilerleme gosterir. Bu aglarda ayni katmandaki diigiimler
(nodes) arasinda baglant1 yoktur ve belirli bir katmandaki diigiimlerin ¢ikisi, bir sonraki
katmana girdi olarak baglanir. Ileri beslemeli aglarin isleyisine yonelik bir drnek Sekil 17°de

yer almaktadir. (Kantardzic, 2011, s.205).

Girdiler Sakh
katman 1 Sakl:

Sekil 17. ileri beslemeli aglarin isleyis modeli.
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Ileri beslemeli aglar herhangi bir girdi i¢in tahmini genellestirebilir. Baska bir ifadeyle, ag
egitildikten sonra, egitim verileri ve egitim disindaki veriler de dahil olmak iizere herhangi
bir yeni girdiyi tahmin edebilir. Birgok uygulamada 6zellikle zaman serisi verilerinin ( farkl
zaman ve degerlerde gelen veriler) egri uyumunu saglamada iyi performans gosterir. Ancak
ileri beslemeli aglarin gizli katmaninda genellikle diger YSA modellerinden daha fazla
noron bulunur. Bu nedenle yerel optimizasyon ¢Oziimiiniin ileri beslemeli aglarda meydana
gelme olsailig1r daha yiiksektir. Dolayisiyla optimizasyondan gelen yerel minimal ¢6ziim
nedeniyle yanlis sonuglar iiretilebilir. Ayrica, optimizde edilecek daha fazla néronun olmasi
egitim slirecinde bellek/hafiza sorunlarinin olugmasina ve egitim siiresinin uzamasina neden
olur. Ancak ileri beslemeli aglarin gizli katmaninda genellikle diger YSA modellerinden
daha fazla néron bulunur. Bu nedenle agin daha fazla zamana gereksinim duymasi ve yerel
optimizasyon ¢Oziimiiniin ileri beslemeli aglarda meydana gelme olasilig1 daha yiiksektir.
Dolayistyla optimizasyondan gelen yerel minimal ¢6ziim nedeniyle yanlis sonuglar

iiretilebilir (Bataineh, 2012, s.26).

2.5.2.5. Cok Katmanh Algilayict (Multilayer Perception; MLP)

MLP'ler, agin hata geri yayilim algoritmasi olarak bilinen oldukga popiiler bir algoritma ile
denetimli bir sekilde egitilmesiyle bazi1 farkli ve cesitli sorunlari ¢ézmek icin basariyla
uygulanmigtir. Bu algoritma geri yayilim ag1 (Backpropagation network) kuralina dayanir
ve genellestirmesi olarak goriilebilir (Kantardzic, 2011, s.214). Bu kural ilk olarak Werbos
tarafindan tanimlanmis daha sonra Parker, Rummelhart ve McClelland tarafindan
gelistirilmistir. Siniflandirmada kullanilan etkin YSA modellerinden biri olup ¢ok katmanli,
ileri beslemeli ve denetimli bir ag modelidir (Akpinar, 2017, s.323). Temel olarak, geri
yayilim 6grenimi agin farkli katmanlari tizerinden gerceklestirilen iki asamadan olusur: ileri
gecis ve geri gecis. Ileri geciste, agin giris diigiimlerine bir egitim drnegi (giris verileri
vektoril) uygulanir ve etkisi ag katmani boyunca katmana yayilir. Son olarak, agin gercek
yanit1 olarak bir dizi ¢ikis iiretilir. Ileri asama sirasinda, agin sinaptik agirliklar sabitlenir

(Kantardzic, 2011, s.214). Ileri dogru hesaplama, 6ncelikle egitim setinde yer alan 6rnekler
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(G1, G2, Ga, ...G) girdi katmanina dahil edilir. Girdi katmaninda herhangi bir islem olmadan
burada yer alan girdiler dogrudan ara katmana gonderilir. Buradaki k. elemanin ¢iktis1 Gk =
Grolmak tizere, girdi katmanindaki elemanlardan gelen bilgiler (A1, A2, As,...,Ax) baglanti
agirlig ile ara katmanda yer alan her elemana iletilir. Ara katmanda yer alan her elman i¢in

gelen net girdi; Ay ; girdi katmaninda yer alan k. elemanini j. ara katmanina baglayan baglanti
agirhig olmak tizere ve NET/ = }j_; Ay Gl formiilii ile hesaplanir. Ardindan elde edilen

net girdi degerine aktivasyon fonksiyonu uygulanarak j. ara katman elemaninin ¢iktisini
hesaplanir. Aktivasyon fonksiyonu olarak tiirevi alinabilecek bir fonksiyonun kullanilmasi
yeterlidir ancak genellikle sigmoid fonksiyonu kullanilir. Sigmoid fonksiyonunu

kullanilmast durumunda, 8 f ara katmandaki j. elemana baglanan esik degerin agirlig1 olmak

iizere j. ara katman elemaninin ¢iktist Cj—‘ = 5 olarak elde edilir. Esik degerlerin

-t
1+e—(NET?+B?
ciktist sabittir ve 1’e esittir. Agirlik degeri ise egitim esnasinda ag tarafindan belirlenir. Ara
katmanlarda ve ¢iktilarinda yer alan biitlin islem elemanlari i¢cin NET girdilerin
hesaplanmas1 ve sigmoid fonksiyonunun uygulanmasindan sonra (C1, C2, C3,...) c¢cikt1
katmani degerleri elde edilir (Oztemel, 2016, s.78). Ileri beslemeli ¢ok katmanli bir agin
matematiksel agilimini agagidaki bigimde verebiliriz (Krenker, Bester, & Kos, 2011).

Geriye dogru asamada ise agirliklarin tiimii bir hata diizeltme kuralina gore ayarlanir.
Ozellikle agin gercek yaniti, bir hata sinyali iiretmek igin egitim drneginin bir parcasi olan
arzu edilen (hedef) bir yanittan ¢ikarilir. Bu hata sinyali daha sonra sinaptik baglantilarin
yoniine kars1 ag tlizerinden geriye dogru yayilir (Kantardzic, 2011, s.214). Geriye dogru
hesaplama, Sinaptik agirliklar, agin gercek tepkisini istenen yanita daha yakin yapacak
sekilde ayarlanir. Aga sunulan (G1, G2, Gs, ...Gk) girdi degerlerine uygulanan fonksiyonlar
sonucunda elde edilen agin iirettigi ¢ikt1 degerleri (C1, C2, C3,...) ile agin beklenen ¢iktilar:
(B1, B2, Ba,...) ile karsilastirilir. Beklenen ¢iktilar ile agin tirettigi ¢iktilar arasindaki bu farka
hata olarak ele almir. Uretilen ag ile bu hatanin miimkiin olabildigince kiiciik elde edilmesi
amaglandigindan dolay1 her bir sonraki iterasyonda bu hata agin agirliklarina dagitilarak

azaltilir. Bu durumda m. eleman igin elde edilen hata (Em) olmak {izere, Em =Bm - Cm’dir.

Sonda elde edilen ¢ikt1 katmanindaki toplam hata (TH) biitlin hatalarin yer aldigt TH =
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%Zm EZ formiilii ile elde edilir. S onda hesaplanan ¢ikti katmanindaki hatalarin bazilar

negatif olabileceginden dolay1 toplam hatanin sifir olmasinin 6niine ge¢gmek i¢in, toplam
hata hesab1 yapilirken hatalarin karesine dayali bir islem yapilarak son adimda karekok
alinir. Agin egitilmesinin temel amaci bu toplam hatay1 sifir yapmaktir. Bu amagla islemde
yer alan elemanlarin agirliklart degistirilerek hata islemde yer alan elemanlara dagitilir
(Oztemel, 2016, s.79). Cok katmanli ileri beslemeli geri yayilimli bir YSA modeli Sekil

18’de yer almaktadir (Aydogan, Ayat, Oztiirk, Cevik & Yiiksel, 2010).

ileri besleme

[ [l __"':__,.-—:-

Giris katrmam Erzli katmani(lar) Cikas katrmam
-~ = ~ =
i - iy » o
N 2/
iz - :
O Ot -
. > o w

Geri yayihm

Sekil 18. Cok katmanl ileri beslemeli geri yayilimli bir YSA modeli.

Bu YSA modelleri ileri beslemeli aglar ile geri yayilimli 6grenme algoritmalarinin
birlesiminden meydana gelen, dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonuna sahip ve yeteri
kadar noron tanimlandiginda siireksizlik iceren her tiirlii problem ¢dzebilme yetenegine

sahiptir (Elge, 2018, 5.30).

2.6. Destek Vektor Makinesi

Destek vektor makinesi, istatistiksel 6grenme teorisi baglaminda gelistirilen siniflandirma
ve regresyon amacli kullanilan bir yontemdir (Vercellis, 2009, s.262). DVM, optimizasyon
teorisinden faydalanilarak bir 6grenme algoritmasi ile egitilmis, yiiksek boyutlu bir 6zellik
uzayinda lineer fonksiyonlarin hipotez alanini uygulayan, istatistiksel 6grenme teorisine
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dayal1 bir 6grenme sistemidir (Cristianini & Shawe-Taylor, 2000, s.7). Temelleri Vapnik-
Chervonenkis Teorisine dayanan DVM, Boser, Guyon ve Vapnik tarafindan 1992 tarafindan
gelistirilmistir (Akpinar, 2017, s.291). DVM ortaya ¢ikisindan sonra ¢esitli uygulamalarda
diger sistemlerin ¢cogundan daha iyi performans gosteren ilkeli ve ¢ok giiglii bir yontemdir
(Cristianini & Shawe-Taylor, 2000, s.7). Baslangigta ikili bir siniflandirici olarak gelistirilen
DVM daha sonra ¢ok kategorili siniflandirma, regresyon, kiimeleme ve degisken se¢imine
yonelik olarak kullanilmistir. DVM'lerin goriintii ve metin siniflandirmasi, karakter tanima,
protein siniflandirmasi ve kanser tespiti i¢in son derece yararl oldugu kanitlanmis ve son

zamanlarda az da olsa sosyal bilimler alaninda da kullanilmaya baglanmistir (Attewell vd.

2015, 5.147).

DVM'lerin siniflandirma stratejisi tamamen istatistiksel bir olgiitten ziyade marj tabanl
geometrik bir Ol¢iit uygulamasina baghdir. Baska bir deyisle, DVM'leri siniflandirma
gorevini yerine getirirken siniflarin istatistiksel dagilimlarinin tahmin edilmesine ihtiyac
duymaz bunun yerine marj maksimizasyonu kavramini kullanarak siniflandirma modelini
tanmimlarlar (Melgani & Bruzzone, 2004). DVM c¢ogunlukla sayisal verilerin ikili
siniflandirmasi icin tasarlanmistir. Ancak cesitli yontemler kullanilarak ¢ok sinifli duruma
genellestirilebilecegi gibi bagimli degiskenin kategorisinin binarizasyon yaklagimiyla ikili
verilere doniistiiriilmesiyle de ele alinabilir (Aggarwal, 2015, s.313). DVM bir dizi etiketli
egitim verisinden girdi-¢ikt1 haritalama (mapping) fonksiyonlari tireten danismanli 6grenme
yontemleridir. Haritalama fonksiyonu bir smiflandirma fonksiyonu veya regresyon
fonksiyonu olabilir. Giris verileri ¢ogunlukla dogas1 geregi karmasik ve dogrusal olmayan
iliskilere sahiptir. Bu nedenle siniflandirma isleminin yapilabilmesi amaciyla giris verilerini
daha ayrilabilir hale getirmek i¢in yani dogrusalligi saglamak i¢in ¢ogunlukla Kernel
fonksiyonlarini kullanir. Daha sonra, maksimum marjli hiperdiizlemleri egitim verilerindeki
smiflar1 en uygun sekilde ayirmak igin yapilandirilir. iki paralel hiper diizlem arasinda
mesafeyi en list diizeye ¢ikararak verileri ayiran hiper diizlemin her iki tarafinda iki paralel
hiperplan insa edilmistir. Bu paralel hiperplanlar arasindaki marj veya mesafe ne kadar

biiylik olursa, siniflandiricinin genelleme hatasinin o kadar 1yi olacagi varsayilir. (Olson &
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Delen, 2008, s.111). Tiim lincer modellerde oldugu gibi, SVM'ler iki sinif arasindaki karar
sinirt  olarak ayirict hiperdiizlemleri kullanir. SVM'ler s6z konusu oldugunda, bu
hiperdiizlemleri belirleme optimizasyon problemi ve marj kavramu ile belirlenir. Ong 6riisel
olarak, bir maksimum marjin hiperdiizlem, iki sinifi agik bir bigimde ayiran, her iki tarafa
ait sinirda genis bir bolge bulunan ve iginde egitim veri noktasi olmayan bir bolgedir.
Dogrusal olarak ayrilabilir verilerde, iki siifa ait veri noktalarini agik bir bigimde ayiran
dogrusal bir hiper diizlem olusturmak miimkiindiir. Ancak bu durum uygulamada her zaman
miimkiin olmayabilir. Clinkii gergek verilerde tamamen keskin bir ayrilmanin miimkiin
olmadig1 gibi yanlis siniflanmis, eksik ve u¢ degerlerin olmasindan kaynakli olarak dogrusal

ayrilabilirligin saglanmas1 zordur (Aggarwal, 2015, s.313).

DVM vyapisal algoritmasinda maksimal marj kullanilmasindan dolayr 6grenme
algoritmasinin bir c¢iktis1 olarak genelleme iizerindeki sinir1 tanimlayabiliriz. Egitim
verilerinin kiigiik bir alt kiimesi araciligiyla ¢6ziim iiretebilmesinden dolay1 ¢ok biiyiik
hesaplama kolayligina sahiptir. DVM'daki marj maksimizasyonu hedef fonksiyon ve
dagilim arasindaki iyi derecede iliskinin sagladig1 avantajdan faydalanarak yiiksek boyutlu
drumlarda ¢ikan zorluklarin ¢oéziimiinii kolaylastirir (Cristianini & Shawe-Taylor, 2000,
$.99-112-152). Dogrusal smiflandiricilar igin tasarlanan yontemleri kullanarak dogrusal
olmayan karar smirlart olusturma ve cekirdek fonksiyonlarini kullanarak belirli bir sabit
boyutlu vektor alani ile temsil edilemeyen verileri siniflama becerilerine sahiptir (Ben-Hur
& Weston, 2010). Cesitli uygulama alanlarindaki diger siniflandiricilara gore dogruluk
acisindan daha iyi performans elde ettikleri ve biiyiikk problemler igin verimli bir sekilde
Olgeklendirilebilecekleri gosterilmistir. Diger bir onemli 6zelligi ise liretilen siniflandirma
kurallarimin yorumlanmasi ile ilgilidir. Destek vektdr makineleri, her hedef sinif i¢in en
temsili gozlemler gibi goriinen destek vektorleri adi verilen bir dizi 6rnegi tanimlar. Bir
bakima, siniflayici tarafindan nitelik alaninda iretilen ayirma ylizeyinin konumunu
tanimladiklari i¢in diger drneklerden daha kritik bir rol oynarlar (Vercellis, 2009, 5.262). Ote
yandan yiiksek giivenirlige, ezbere 6grenme yetenegine, lineer olmayan siniflandirmada

yiiksek basariya sahip bir yontemdir. Ancak egitim siiresi uzundur (Akpinar, 2017, s.291).
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SVM algoritmasinin, veri siniflandirmada kullanilan diger algoritmalarin ¢cogundan daha i1yi
performans gdstermesini saglayan 6nemli faktorler den biri, siniflara ait sinirin olusturulmasi
esnasinda sinira ¢ok yakin veya sinirda bulunan veriler harig egitim verilerini gereksiz olarak
kabul etmesi veya algoritmanin ¢alismasini tamamlamak i¢in bunlara giivenmemesidir
(Wang, 2005, s.101). Cok boyutlu dogrusal olmayan gelismis gosterimler kernel
fonksiyonlar1 sayesinde yeni 6zellikleri tanimlanmadan ve hesaplamadan dogrusal modeller
icin kullanilabilir. Yeni oOzelliklerin tanimlanmamasi alandan bagimsiz gelistirilmis
temsillerin belirtilmesini ve bunlar1 iiriin tabanli dogrusal modelleme algoritmalarina dahil
etmeyi kolaylastirirken, hesaplanmamasi dolayl olarak kullanilan ¢ok sayida yeni 6zelligin
degerlerini hesaplama ihtiyacindan kaginarak, dogrusal model olusturma ve tahmin i¢in bu
tiir gosterimlerin kullanilmasini hesaplama agisindan verimli hale getirir (Cichosz, 2014,
s.484). DVM'de verilerin 6zellik alanina eslenmesinden dolay1 olarak overfitting artar.
Ciinkii cok boyutun olmasi durumunda daha fazla esnekligin olmasindan kaynakli olarak
verilerin uyum gosterebilecegi daha fazla sayida model vardir. Ancak DVM bir diizenleme
terimi kullanarak overfitting sorununu ¢ézer (Campbell & Ying, 2011, s.34). DVM'nin
dezavantaj1 iki boyutlu sinif problemleri ve sonuglari igin tasarlanmis olmasi ve sonraki sinif
iiyelik olasiliklarin1 dogal bir bicimde modelleyememesidir (Canty, 2014, s.228). DVM’ne
ait bir sinirlama cekirdek fonksiyon se¢imidir. Ikinci bir sinirlama hem egitim hem de testte
hiz ve boyuttur. Karmasik ve zaman gerektiren hesaplamalar igerir. Pratik agidan
bakildiginda, SVM'lerle ilgili belki de en ciddi sorun, biiyiik 6lcekli gorevlerde yiiksek
algoritmik karmasiklik ve genis bellek gereksinimleridir. Diger bir sinir ise kategorik
verilerin iglenmesidir. Bu sinirlamalara ragmen, SVM'ler saglam teorik temele
dayandigindan ve tirettigi ¢oziimler sayesinde giiniimiizde veri madenciliginde kullanilan en

popiiler yontemlerden biridir (Olson & Delen, 2008, s.122).
DVM’nin algoritma adimlarini asagidaki bicimde belirtilmistir (Hazim, 2018, s.43):
1. Veri setini okutun.

2. lIslem siifi, islem zamani ve ardisik islemlerdeki farkliliklara gore verileri yeniden

siralayin.
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3. Her islem iki alanin vektorii olan bir veri formuna doniistiirtiliir.

4. Pozitif ve negatif islem gruplari olarak adlandirilan iki ayr1 veri kiimesi olusturulur.

5. Cekirdek fonksiyonu segilir.

6. DVM egitilir.

7. Uygulama sonrasi siniflandirma performansi kaydedilir.

8. Mevcut islem degerlendirilir.

9. Uygulama gegerli islem verileri i¢in 1'den 3'e kadar olan adimlarda yeniden baslatilir.

10. Kaydedilmis siniflandirici ve su anda siiflandirict tarafindan iiretilen vektor yer
degistirilir.

11. Uretilen karar kabul edilir.

DVM siniflandirma iglemi yaparken, veri setini iki gruba ayiran ve bagimli degiskene gore
belirlenen karar dogrusu tarafindan tanimlanmis destek noktalar1 arasindaki uzakligi
maksimize etmeyi amaglar (Akpinar, 2017, s.291). Bu amag¢ dogrultusunda islem stirecini

gerceklestiren DVM’nin isleyisi Sekil 19°da gosterilmektedir.

Bias b
K(x, x;)
Ki(x, x;)
Girdi vektri x K(x, x3) CikayY
Agwrhklar
= (Lagrange Carpanlary)
Kx, %)

Gizli Birimler
(Destek Vekiirleri)

Sekil 19. DVM’nin isleyis modeli.

Sekil 19°da (Ayhan, 2013, s.55) yer alan K(xi,x;), girdilerin i¢i ¢arpimlarinin hesap-
lanmasinda kullanilan kernel fonksiyonlarini, a,,’ler langrange ¢arpanlarini yani agirliklar:
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ve Y ¢ikt1 degerleri ise kernel fonksiyonu ile elde edilen i¢ ¢arpimlar ile agirlik degerlerinin

kombinasyonlarindan elde edilen toplamlar1 ifade etmektedir (Ayhan, 2013, 5.56).

2.6.1. Destek Vektor Makinelerinde Simiflandirma

DVM smiflandirma islemi sert marjin lineer siniflandirma (tamamaiyla dogrusal ayrilabilen),
soft marjin lineer siniflandirma ve lineer olmayan siniflandirma olmak iizere ii¢ gruba ayrilir

(Abe, 2005, 5.28).

2.6.1.1. Sert Marjin Lineer Siniflandirma (Hard Margin)

DVM’nin en basit ve ilk hali olan bu modelin gercek yasamdan elde edilen veriler igin
saglanmasi1 zordur (Karakaynak, 2014, s.14). Bu modelin temel amaci, tanimlanmas iki sinifi
birbirinden ayiran fonksiyondan faydalanilarak farkli siniflarda yer alan ancak birbirine en
yakin olan noktalar arasindaki uzakligi maksimum hale getirecek optimum hiperdiizlemi
bulmaktir. Bulunan hiperdiizleme gore siniflara ait siniflart belirleyen noktalar tizerindeki
dogrulara destek vektor adi verilir. (Akgiin, 2016, s.22). Veri setini birbirinden ayiran ii¢
olas1 hiperdiizleme ait gosterim Seklil 20°de yer almaktadir (James, Witten, Hastie &

Tibshirani, 2013, 5.345).

Sekil 20. Veri setini birbirinden ayiran {i¢ olas1 hiperdiizleme ait gdsterimi.
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Sekil 20’ye gore, veri setini ayiran bir hiperdiizlem herhangi bir noktaya temas etmeden az
bir miktar yukar1 veya asagi hareket ettirilebilir veya dondiiriilebilir. Bu nedenle verileri
hatasiz bi¢imde ayiran bir hiperdiizlem oldugu zaman verileri ayirabilecek sonsuz sayida
hiperdiizlem vardir (James vd., 2013, 5.345). Ikili siniflandirma ¢ogunlukla f: X € R"——
R biciminde gercek degerli bir fonksiyonu kullanilarak gergeklestirilir. Bu fonksiyona gore
X= (x4, ..., X,) girig degerleri f(x) > 0 ise pozitif sinifa f(x) < 0 ise negatif sinifa atanir.

f(x), x € X olmak iizere lineer bir fonksiyon olarak ele alinirsa;

fx)=(w.x)+b
f(x)=(w.x)+b =2wixi +b

biciminde elde edilebilir. ki boyutlu bir hiperdiizlem Sekil 21°de yer almaktadur.

Sekil 21. iki boyutlu bir hiperdiizlem modeli.

Burada (w, b)eR" *x R fonksiyonu kontrol eden parametrelerdir ve karar kurali  sgn(f(x))
tarafindan elde edilir. Sekil X’te sgn(0) = 1 olacak bigimde bir kural kullanilmistir ancak
ogrenme yonteminde bu kuralin verilerden elde edilen parametrelerden 6grenilmesi gerekir.

X'ler girisleri ve Y'ler ¢iktilari temsil etmek {izere, genellikle ikili siniflama i¢in Y={-1,1},

74



m-smifli siiflama igin Y={1,2,....m} ve X € R" ‘dir. Egitim seti, egitim verileri olarak da

adlandirilan egitim o6rneklerinin bir koleksiyonudur ve asagidaki bigimde ifade edilebilir:

S = ((xl;yl); L) (x{’lyf)) - (X X Y)f

Burada ¢ 6rneklem sayisi, X 6rnek ve y siniftir (Cristianini & Shawe-Taylor, 2000, s.9-11).
“Egitim veri seti dogrusal olarak ayrilabiliyorsa en biiylik sinira sahip ayirma hiperdiizlemini
bulmaya calisir” (Ayhan, 2013, s.58). Egitim verilerini hatasiz olarak birbirinden ayirabilen
dogrusal fonksiyon bir ayirict hiperdiizlemdir. Bu hiperdiizlem bulunurken n 6érneklemden
olusan bir egitim verisi icin, (X1,Y1),...,(Xn,¥n), x € R%,y € {—1, +1} olmak iizere, w ve b
uygun katsayilar1 icin  hiperdiizlem karar fonksiyonu, D(x)=(w.x)+b bi¢iminde
tanimlanabilir (Cherkassky & Mulier, 2007, 5.418). Iki simifi¢in Lineer siniflandirma modeli
Sekil 22°de yer almaktadir (Ayhan, 2013, 5.60).

Hp:<w.x>+b=+1

<w.x>+bh=0

H,: <w.x>+b=-1

—-b
llwll o

Sekil 22. Lineer siniflandirma modeli.

Sekil 22°de yer alan Ho, H1 ve H» diizlemleri, Ho= <w.x> + b =0, Hi= <w.x> + b =+1,
H2= <w.x> + b =-1 bigiminde tanimlanir. Hiperdiizlemlerden elde edilen denklemler verilen
siiflara gore, Hi= <w.x> + b >0, y1=+1 ve Hp= <w.x> + b <0, y»=-1 esitsizlikleri ile ifade
edilebilir. Hy veya H2 hiperdiizlemleri iizerinde bulunan bir destek vektor ile Ho diizlemi

tizerindeki bir P noktas1 arasindaki uzaklik d olmak tizere,
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_ |pr i bl _ |W1x1p + Wzsz + .-+ annp + bl

llwll JWE + w2+ o+ w?

Biciminde hesaplanir. Buradan hareketle bir X1 destek vektorii ile Ho hiperdiizlemi

lwx,+b| 1

arasindaki uzaklik d = olup Hi ve Hz hiperdiizlemleri arasindaki uzaklik m =

llwl| llwl|

2

llwll

2d olarak elde edilir. H1 ve H> hiperdiizlemleri arasindaki boslugu maksimum hale

getirerek optimal ayirict hiperdiizlemi bulmak igin [|w|| degeri minimal hale getirilerek
m’nin maximum degeri, w ve b degerlerine gore y; = [(w.x;) + b] = 1 kisitlamasi altinda
elde edilir (Ozkan, 2016, s.172). Optimizasyon problemine ait bu durumun ¢éziilebilmesi
icin sagladigi hesaplama kolayligt ve dogrusal olmayan durumlar igin de
genellestirilebileceginden dolayr Lagrange fonksiyonu kullanilir. Fonksiyon ve

hesaplanmasi asagidaki gibidir (Burges, 1998):

L(X1, X2, ... ,Xn, 1, @2, ... ,an)=f(X1, X2,...,Xn)- 2req @; [gi (%1, X2, -, X)) — b;]
1 n
Lw,b,@) =5 w.w) = > a{yilw.x) + b] - 1)
i=1

L(w, b, a) fonksiyonunu w ve b degerlerine gére minimize etmek i¢in konveks bir problem
haline doniisen bu durum Karush-Kuhn-Tucker (KKT) kosullar1 ile ¢oziiliir. Asagida verilen
bu esitsizlik kisitlamalar1 ve Lagrange carpanlari arasindaki iligskilere KKT tamamlayicilik

kosullar1 denir (Abe, 2005, s.18).

dL(wy,b,a)
kS St B
ow
OL(wy,b,a)
ob
o {yi(w x;+b)—1} =0 for i=1,..., M,

a; =0 for i=1,..., M.

Yukarida yer alan lagrange fonksiyonunun tiirevleri alinip sifira esitlenirse;

oL ,b,a oL ,b,a
oLwiba) _ \\, _ Y yiaax; =0, —(V;; ) — Yriyia; =0olur.

ow
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Buradan, w = Y1, y; a;ax; ve Y, y; a; =0 elde edilir. Son olarak gerekli diizenlemeler

sonucunda,
1 1
L(wy,b,a) = - (ww) = Xi; ailyi(wx; + b) — 11) = 2 X0y viyyaua; (xix;) —
1
Lij=1Yiyjaia; (X)) + Xiny @=Xis @ — 5 Xij=1 YiYjaiay (Xix;)

elde edilir (Ozkan, 2016, 5.174).

2.6.1.2. Soft Marjin Lineer Siniflandirma (Dogrusal Olarak Ayrilamama)

Maksimal marj smiflandiricist DVM i¢in 6nemli bir kavramdir. Ancak verilerin giirtiltiilii
olmasi durumunda degiskenler i¢cin dogrusal bir ayrim s6z konusu olamayacagindan bir¢cok
gercek veride kullanilamaz (¢ok giiclii kernel fonksiyonu kullanmanin miimkiin olmadig:
durumlarda). Maksimal marj siniflandiricisindaki ana problem, her zaman egitim hatasi
olmayan miikemmel bir tutarli hipotez iretmesidir. Giiriiltiinlin her zaman mevcut
olabilecegi gergek verilerde, bu durum hatali bir bir tahminle sonuglanabilir. Ayrica,
verilerin degisken kategorilerinde dogrusal olarak ayrilamadigi durumlarda, baslica (primal)
bos bir uygulanabilir bdlge ve ikili smirsiz bir objektif fonksiyon mevcut oldugundan
optimizasyon problemi ¢oziilemez (Cristianini & Shawe-Taylor, 2000, s.103). Verinin

dogrusal olarak ayrilmama durumu Sekil 23’te yer almaktadir (Ozkan, 2016, s.179).

77



Simif 1
y=+1

Simif 2
y==1

Sekil 23. Verinin dogrusal olarak ayrilmama durumuna ait model.

Optimizasyon probleminin ¢dziimii i¢in Sekil 23°te goriildiigii gibi negatif olmayan ve hata
degerlerini temsil eden &; gevsek degiskenleri modele eklenir. Bu gevsek degiskenler
yardimiyla, y;(wTx + b) > 1,Vi yerine y;(wix +b) =1 —¢; (i=1,2,....,n),&; > 0 veya
yiwTx+b)=>1-¢;, y; =+1icin y;(wlx+b) < —-1+¢;, y; =—1igin bigiminde
yazilabilir (Ozkan, 2016, s.179). Dogrusalligin saglanamadigi durumlarda bazi egitim
orneklerinin yanlis siniflandirilmasina izin verilmesi ile biiyiik bir marj ve kiiciik bir
siniflandirma hatasi arasinda belirli bir denge saglanmasi kosuluyla bir ayirict hiperdiizlem
secilebilir. Boyle bir dengeyi saglayarak optimizasyon probleminin ¢oziimii asagidaki gibi

gerceklestirilir (Khemchandani & Chandra, 2017, s.4).

] ] m
Min  —w'w+C> &
= i=l

(wr. b k)

— —

vilw x by +E =1, (i L2, ..., m),
3

i

=0, (i= yeea s HI),
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Burada Y./, &; terimi yanlis siniflandirma hatasinin degeri, C hiperparametresi %WTwmarj

terimine gore )i~ &; yanhs smiflandirma teriminin dnem derecesini gosterir. Bu hiper
parametre kullanici tarafindan secilir ve genellikle bir ayarlama seti kullanilarak belirlenir,
yani iyi bir C se¢imi yapmak i¢in egitim setinin kii¢iik bir 6rnegi lizerinde ¢alisma yapilir
(Khemchandani & Chandra, 2017, s.4). Biiyiik bir C degeri az sayida yanlis siniflandirmaya,
daha biiyiik W'w ve sonug olarak daha kiiciik marja neden olur. Yani C=cc alinmasi yanls
siiflandirilan veri sayisinin sifir olmasi anlamina gelir. Bu nedenle C<co olarak se¢ilmelidir

(Huang, Kecman & Kopriva, 2006, s.32). Denklemin ¢6ziimiine devam edilirse,

i

m m
1 T
- _ — By A7) i ~ i
Mofnx - E yiyvi(x™') x"oo; + E o
i=1 j=I J=1

subject to

Z Vit = 0,

i=
0 = o =

_—
-,
[
.
i)
"
]
]
—

p—

Sondaki ifadenin en uygun ¢oziimi a* = (aj, a3, ..., &y,) olmak iizere K.K.T kosullari

altinda yumusak marj siniflandiricis: x"'w*+b*=0"dir. Burada w* = Y™ ] y;xOdur.

Bu durumda destek vektérlerine karsilik gelen x9 garpani 0<aj<C olup K.K.T kosullarina
gore, y; (w*TxU) + b) = 1°dir. Hiperdiizlem iizerinde bulunan destek vektorler
w*TxU) + b* = +1'dir. Yumusak marj DVM b" herhangi bir destek vektorii yani x9 ¢arpani

0<aj<C ve b” tiim destek vektorlerinin ortalamasi olmak iizere,

b* =y, — X afy;(xD)T xU) olarak elde edilir (Khemchandani & Chandra, 2017, s.4).

Elde edilen yumusak marj siniflamasina gore,
a; ve &; degerleri sifir ise dogru siniflandirma yapilmustir.
0<ai<C, y;(wTx; + b) — 1+ & =0 ve
& = 0 oldugunda y;(wTx; + b) = 1 ve x;

bir destek vektordiir. C>0>q; siiper vektoriine sinirsiz siiper vektor denir.
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T \ . — . . -
a=C, ¥ (W' X +0) = 1+8& =04 yo £ > 0, x; bir destek vektordiir. ai=C ile elde
edilen bu destek vektore sinirh vektor denir. Eger 0 < &; < 1 ise X; dogru siniflandirilmigtir
ve & = 1 ise yanlis stmiflandirilmistir (Abe, 2005, s.24). Yumusak marjli siniflama ile sert

marjlt smiflama arasindaki fark Lagrange carpanlarina iist smirmin eklenmesidir

(Mavroforakis & Theodoridis, 2006).

2.6.1.3. Lineer Olmayan Siniflandirma

Dogrusalligin saglanamadigt durumlarda veri setinden elde edilen gozlem vektorii

kendisinden daha yiiksek dereceli bir uzaya doniistiiriilerek dogrusal siniflandiricilar elde
etmemiz miimkiindiir. Matematiksel olarak bunu gergeklestirmek i¢in @ fonksiyonunu
kullaniriz. X€ R™olmak iizere, bu vektoriin doniistiiriilecegi daha yiiksek dereceli uzaydaki
vektdr z€ RFolsun, R*>RF yani z= @(X) eslemesini yapan @& fonksiyonu x€ R">z(x) =
[ai, B,(x),...,8,,(x)]"€ RF bigiminde tanimlanir. Dogrusal olmayan smiflandirma igin

kullanilan bu © fonksiyonlarinin tanimlanabilmesi i¢in kernel fonksiyonlarindan

yararlanilir. (Ozkan, 2016, s.182-184). Kernel fonksiyonlarinda temel amag verinin uygun
fonksiyon aracilifiyla daha st boyutlardaki bir uzaya doniistiirmektir. Bu amag
dogrultusunda, kernel (mapping) fonksiyonu ile dogrusal olarak ayrilmayan diisiik boyuttaki
verilerin daha iist boyuttaki uzaya ait yeni koordinatlart belirlenir (Akpinar, 2017, s.300)..
Bir fonksiyonun bir uzayda kernel fonksiyonu olabilmesi i¢in Mercer teoreminin sartlarini
tasimast gerekir (Emir, 2013, s.155). Bu sartlar, fonksiyonun siirekli, pozitif tanimli ve
simetrik olmasidir (Ozkan, 2016, s. 184). Literatiirde yer alan baz1 Kernel fonksiyonlar

asagida Tablo 4’te yer almaktadir (Souza, 2010).
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Tablo 4

Literatiirde Yer Alan Bazi Kernel Fonksiyonlart

Kernelin Ad: Kernel fonksivonu Serbest
- Paremetreler
Dogrusal kernel kix,v)=x"v yok
Polinonual kernel k(x,v) = (yx'.y + r)? d=2,y=0r=0
Gaussian (Radyal Tabanli) D e ) 127 .-
kernel k(x,y) = exp(—ylx — y|*) y >0
Sigmoid kernel k(x,v) = tanh(ax'y + c) a<0,c>0

2.6.2. Cok Simifli Destek Vektor Makinesi

Destek vektor makinelerinin standart teorisi sadece ikili smiflandirma problemlerini
destekler. Ancak gercek yasama ait siniflandirma probleminde genel olarak ikiden fazla sinif
s6z konusudur (Hamel, 2011, s.185). iki siif problemleri i¢in formiile edilen DVM’leri
dogrudan karar islevleri kullandigindan, c¢ok sinifli problemlerin ¢6ziimiine yonelik
genisletilmesi kolay degildir (Abe, 2005, s.83). DVM'yi ¢ok sinif problemlerine genisletmek
i¢in farkli bir dizi yontemler sunulmus olsa da en popiiler ikisi bire-karsi-hepsi (one-against-
all) ve ikili siniflama/bire-karsi-bir (pairwise classification/one versus one) yaklagimlardir

(James vd., 2013, s.359).

2.6.2.1. Bire-Kargi-Hepsi (One-Against-All)

Bu yontemde her bir smifi diger siniflardan ayirmak icin bir grup ikili simiflandiricilar
olusturulur. Bu, ¢cok sinifli ayirmanin tamamlanabilmesi i¢in modeldeki her sinifin ayr1 ayri
degerlendirilecegi anlamina gelir (Duman, 2010, s.20). Bu yontemde her defasinda K
siniflarindan biri diger K-1 siniflariyla karsilagtirilir. Bir k. sinifin (+1) diger siniflarla (-1)
DVM tarafindan karsilastirilmasindan elde edilen parametreler Boy, Bk, - Ppi V€ DIr test
gdzlemi x” olsun. X" gozlemini Boi + B1xX; + Boxxs + -+ + nin en biiyiik oldugu sinifa
atariz. Cilinkii bu durum test gézleminin diger siiflardan ziyade K. smifa ait oldugu

noktasinda daha yiiksek bir giiven diizeyi oldugunu gostermektedir (James, Witten, Hastie
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& Tibshirani, 2013, s.360). Bu yontem isleyisinde oncelikle K-sinif siniflandiricilar elde
etmek icin, her biri bir sinifi digerlerinden ayirmak iizere egitilmis f%,...,f bigiminde bir dizi
ikili siniflandirict olusturulur. Daha sonra sgn islevini uygulamadan 6nce maksimum ¢iktiya

gore ¢ok smifli siniflandirma yapilir. En sonunda ise elde edilen bu iki sonug birlestirilir.

argmax

f1(x) = sgn(g’ (x)) olmak iizere "¢ g’ (x), burda g’ (x) = kL yiad k(x,x;) + b
bigiminde elde edilir. g/ (x) degerleri reddetme kararlari i¢in de kullanilabilir. Bunun igin,
iki g’ (x) arasindaki farki, en biiyiik x'in siniflandirilmasina duyulan giivenin bir &lgiisii

olarak kabul ediyoruz. Bu hesaplama bir esigin altina diiserse bir sinifa atama durumu olmaz

(Scholkopf & Smola, 2001, s.211).

2.6.2.2. Ikili Siniflama/Bire-Karsi-Bir (Pairwise Classification/One Versus

One)

Bu yontemde siniflandiricilar, m simifin miimkiin olabilecek tiim ¢iftleri i¢in yapilandirilir
ve bunun sonucunda (m-1)m/2 sinif elde edilir (Duman, 2010, s.21). Bir Bire-karsi-bir veya

bire-karsi-hepsi yaklasimi, her biri bir ¢ift sinifi karsilagtiran kombinasyonu kadar DVM

olusturur. Her bir (") sintflandiricisim kullanarak bir test gozlemini siniflandiririz ve test

gozleminin K siniflarinin her birine kag¢ kez atandigini kaydederiz. En siniflandirmada ise,

(

test gézlemi bu 2) ikili siniflandirmalar arasinda en sik atandigi sinifa atanir (James vd.,
2013, 5.360). Bu yontem fazla sayida ikili karsilastirma yaptig1 i¢in biiylik egitim stireleri
gerektirse de lizerinde ¢alisilan problem 6nemli 6l¢lide daha kolaydir ve dogrusallik net bir
bigcimde saglaniyorsa aslinda zamandan tasarruf etmekte miimkiindiir. Bir veri setini
siiflandirmaya ¢alistigimizda, sinif sayisinin ikili kombinasyonu kadar smiflandiriciy1 da
degerlendiririz ve smiflardan en fazla oyu alan smiflara gore siniflandiririz. Bununla
birlikte, diger siniflandiricilar genellikle geri kalanlara kars1 daha az destek vektdre sahiptir.

Bunun iki nedeni vardir: Birincisi, egitim setleri daha kiigiiktiir ve ikincisi, siniflarin daha az

cakismasi oldugu i¢in 68renilecek problemler genellikle daha kolaydir (Scholkopf & Smola.
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2001, s.212). Ikili siniflandirmalar igin matematiksel yap1 asagidaki gibidir (Hamel, 2011,
s.189).

D = {(x_l; yl)’ (x_z, yZ)’ ey (JTZI yl)} c ]Rn X {1121 'M}

Ikili siniflandirmada, M(M-1)/2 karar yiizeyi olusturmamiz gerekmektedir: her bir olas1 sinif
¢ifti igin bir karar ylizeyi. gP%: R"—— {p, q} karar ylizeyini temsil etsin ve bu karar yiizeyi
p ve q smif giftlerini p # q ve {p,q} < {1,2,..., M} ile aywrsin. Her bir karar yiizeyi
egitilirse,

[DP-]

IR = ) vl k(%) — b
i=1
veri seti lizerinde
DP4 = DP y D1
burada,

DP ={(x,y) | (X, y) EDAy =p}

ve

Di={(xy) | (X,y) DAy =q}

DP seti, p etiketiyle D’deki gdzlemlerin tiimiinden olusur ve DP9 etiketiyle D’deki
g6zlemlerin tiimiinden olusur. p ve q sinif giftleri igin DP9 egitim seti bu iki setin basitce

birlesimidir.

2.7. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon analizi veri madenciliginde kullanilan en yaygin yontemlerden biri olan
Lojistik regresyon bir veya daha fazla bagimsiz degisken ile bir ikili veya ¢oklu sinifa sahip
bagimh degisken arasindaki iligkiyi inceler (Mohamed, 2015, s.21). 1944, 1953 ve 1955

yillarinda Berkson tarafindan yapilan c¢alismalar LR analizinin ilk asamalarim
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olusturmaktad: (Cokluk vd., 2012, s.57). Bagimli degisken ile bagimsiz degisken arasi
iligkileri matematiksel olarak modelleyen (Hosmer, Lemeshow & Sturdivant, 2013, s.1)
denetimli 6grenme yontemleri arasinda yer alir (Kaur & Ginige, 2018). Bagimli degiskenin
kategorik olmasi nedeniyle ayirma analizine (discriminant analysis) alternatif olan LR'de
temel amag, bagimsiz degiskenlerden yola ¢ikarak iki veya daha fazla gruba iliskin iiyelik
tahmini yapmaktir. Dolayisiyla LR analizi ile ayn1 anda hem smiflama yapilir hem de
bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiler incelenir (Mertler & Vannatta,
2017, s.304). LR, sosyal bilimlerde, saglik bilimlerinde, ekonomi, pazarlama ve bankacilik

gibi bir¢ok alanda kullanilan bir yontemdir (Burmaoglu, 2009, s.50).

LR, ayirma ve ¢oklu regresyon analizleri ile iligkilidir. Ancak bu analizlerden farkli olarak,
bagimli ve bagimsiz degiskenlerin normal dagilim gostermesi, bagimli degisken ile bagimsiz
degisken/ler arasinda dogrusal iliskinin olmasi ve gruplarin esit varyansa sahip olmasi gibi
varsayimlara ihtiyact yoktur. Ayrica LR modelleri bu yontemlere gore daha esnek olup
strekli, kesikli veya her ikisininde bulundugu karma degisken gruplanyla ¢6ziim
tiretebilecek yapiya sahiptir (Tabachnick vd., 2013, s.439). Bahsedilen avantajlarinin
yaninda LR yonteminin model kurulurken dikkat edilmesi gereken bazi sinirhiliklari vardir.
Nedensellige yonelik olarak incelenen ozelliklerin kuramsal konular bakimindan ele
alimmasina, 6rneklem sayisinin degisken sayisina oranina, analizin giiciine etkisinden dolay1
beklenen frekanslara, logit doniisiimiiniin dogrusalligina, ¢oklu baglantililik sorununa, ug
degerlere ve hatalarin bagimsiz olusuna duyarli bir yontemdir (Tabachnick vd., 2013, s.443-

445; Mertler & Vannatta, 2017, s.304).

2.7.1. Lojistik Regresyon Modelleri ve Matematiksel Yapilari

Dogrusal regresyon modelinde tek bir bagimsiz degiskenin yer aldigi basit dogrusal
regresyon modeli; Y = S, + ;X + ¢ birden fazla bagimsiz degiskenin yer aldigi ¢oklu
dogrusal regresyon modeli ise; Y = By + B1X1 + foXo + -+ B X + € bigiminde
gosterilir. Dogrusal regresyona ait bazi varsayimlarin saglanamadigi durumlarda, normal

dagilim ve siireklilik kosullarin1 gerektirmeden kullanilan LR analizi kullanilir (Ozdamar,
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2013, 5.468-479-523). LR analizi ise matematiksel olarak olasiliklara, odds oranina ve odds
oraninin logaritmasma (lojit fonksiyonu) dayanir (George & Mallery, 2020, s.326) ve
dogrusal model denklemini logit olarak adlandirilan logaritmik terim doniigiimleri ile

tanimlar (Field, 2013, s.1116).

Odds orani bir olayin meydana gelme olasiliginin meydana gelmeme olasiligina orani olarak
tanimlanir (Mertler & Vannatta, 2017, s.308). Odds orani, LR analizinden elde edilen
sonuglarin yorumlanmasi i¢in ¢ok 6nemlidir. Odds orani beta katsayilarinin tistel degeridir
ve bagimsiz degiskendeki bir birimlik degisimin sonucu nasil etkiledigini ifade eder.
Regresyon katsayisindaki beta degeri gibi ele alinabilir ancak anlagilmasi daha kolaydir
clinkii logaritmik bir doniisim gerektirmez ve bagimsiz degiskenin kategorik olmasi
durumunda odds oranini1 agiklamak daha kolaydir. Odds orami asagidaki bigimde

tanimlanabilir (Field, 2013, s.1120):

p(X)
1-pX)

Odds oranmin dogal logaritmast bagimsiz degiskenlerin dogrusal bir fonksiyonudur

Odds =

(Kalayc1, 2006, s.280). Lojit fonksiyonu kullanilarak elde edilen deger eksi ve art1 sonsuz
araliginda deger alirken olasilik degerleri sifir ile bir arasinda degisir (Abacioglu, 2018,
s.81). Olasilik, odds ve lojit fonksiyon degerlerini bir araya getirdigimizde elde edilen LR

denklemi asagidaki gibi tanimlanir (Mertler & Vannatta, 2017, s.309).

Y
1n<1 ?> = ﬁ0+ﬁ1X1+ﬁ2X2+'"+ﬁka+S

Denklemde Y, = % bagimli degiskenin bir kategorisinin meydana gelme olasilig1 ve

u = By + L1X; + X, + -+ + Br Xy + € dogrusal regresyon esitligidir.

Lojistik regresyon analizinde, ikili lojistik regresyon (Binary Logistic Regression), sirali
lojistik regresyon (Ordinal Logistic Regression) ve cok kategorili lojistik regresyon
(Nominal Logistic Regression, Multinomial Logistic Regression) olmak iizere ii¢ temel
yontem vardir (Ozdamar, 2013, 5.525).
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Ikili Lojistik regresyon, bagimli degiskenin iki kategoriye sahip oldugu durumlarda
kullanilan LR ydntemidir. Bir veya birden fazla bagimsiz degisken ile ikili bagimli degisken
arasindaki iliskilerin aciklanmasi amaglanir (Ozdamar, 2013, s.525). Matematiksel olarak
asagidaki bicimde ifade edilir.

ePotB1Xj1thaXjat+PrXjk

P(YJ = 1) - 1 + ePotBriXjitBeXjate+BX jk

n: birim sayist, j:1,2,...,n, P(Y] = 1) j. birimin incelenen smifa ait olma olasiligi, B,

bagimsiz degikenlerin sifir olmasi durumundaki sabit deger, Bq,f>, ..., [x bagimsiz
degiskenlere ait regresyon katsayilari, Xjq, Xj3, ..., Xji . birime ait bagimsiz degiskenler ve

k abgimsiz degisken sayisidir (Feinstein, 1996, s.27).

Sirali Lojistik regresyon, bagimli degiskenin sirali dlgek tiiriinde oldugu durumlarda
kullanilan LR yontemidir. Dogal siralamasi korunmak iizere en az ii¢ kategoriye sahip
bagimli degisken ile bir veya birden fazla bagimsiz degisken arasindaki iligkilerin
aciklanmas1 amagclanir. (Ozdamar, 2013, 5.525). Siral1 lojistik regresyon modeli i¢in model
olusturma asamalari, esasen ikili lojistik regresyon modeli ve ¢ok uluslu lojistik regresyon

modeline benzer olarak elde edilir (Hosmer vd., 2013, s.305).

Cok kategorili lojistik regresyon ise ikili bagimli degiskene yonelik kullanilan LR modelinin
gelistirilmesi sonucunda ortaya c¢ikmistir. McFadden (1974) tarafindan Onerilen bu
gelistirme sonucunda elde edilen bu model kesikli se¢im (discrete choice) model olarak
adlandirilmistir. Alan yazinda ¢ok siifli (multinomial), ¢ok kategorili (polychotomous
/polytomous) lojistik regresyon model olarak da ifade edilmektedir (Hosmer vd., 2013,
s.269). Bagimli degiskenin smiflamali 6lgek tiiriinde oldugu durumlarda kullanilan LR
yontemidir. En az ii¢ kategoriye sahip bagimli degisken ile bir veya birden fazla bagimsiz

degisken arasindaki iliskilerin agiklanmas1 amaclanir (Ozdamar, 2013, 5.526).

M kategorisi sayisina sahip bagimli degiskenler i¢in, bagimli degisken ile bagimsiz

degiskenler arasindaki iliskiyi tanimlamak i¢in M-1 esitlik hesaplanmasini gerektirir,
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referans kategori ile ilgili her bir kategori icin bir tane. Referans kategori hari¢ bagimli

degiskenin her bir kategorisi i¢in asagidaki esitlik yazilabilir:
9 (X1, X5, ..., Xi) = e ¥bniXatbnaXo++bniXi) h=12 . M-1’dir.

Burada k alt indisi ilgili bagimsiz degiskeni ve h alt indisi Y bagimli degiskenine ait degerleri
ifade eder. Referans kategori igin, go(X;, X3, ..., Xj)dir. Y’nin hari¢ tutulan ho degerinden
ziyade h’nin herhangi bir degerine esit olma olasilig1 asagidaki gibidir:

eah+bh1X1+bh2X2+"'+bthk)

P(Y=h|X,X5 ...X;) = WSS T S S h=1,2,...,M-1"dir. Ve harig

tutulan kategori icin ho=M ya da 0,

! 1 > 1; —
P(Y = ho | Xl,XZ, ...,Xk) = 1+21}:I=_11eah+bh1X1+bh.2X2+"'+bthk) h:1,2,...,M-1 dlr. M—2

oldugunda, iki kategorili bagimli degisken icin lojistik regresyon modeline sahip
oldugumuzu, referans kategorinin ilk kategori oldugu, ho=0 oldugunu ve iligkiyi tanimlamak
icin toplamda M-1=1 esitlige sahip oldugumuzu g6z 6niinde bulundurmaliyiz (Menard,

2002, 5.92).

2.8. llgili Aragtirmalar

Kwon ve Sim (2013) veri setine ait 6zelliklerin siniflama algoritmalar1 {izerindeki etkilerini
incelemislerdir. Coklu regresyon metodu ile bagimsiz degisken olarak alinan veri seti
ozellikleri ve bagimli degisken olan performans degerlendirme kriterleri arasindaki
nedensellik incelenmistir. Calismada, drneklem biiytikliigi, sinif sayisinin ikili ya da ¢oklu
olmasi, tanimlanmayan sinif, kayip veri, verinin dengesizligi, degisken sayisi ve konu alanm
gibi veri seti Ozellikleri ele alinmistir. 223 farkli veri setinin incelenmistir. C4.5, RIPPER
(repeated incremental pruning to produce error reduction), NRBNF (normalized Gaussian
radial basis function network), DVM, Bayes ag1 (Bayesian network), lojistik regresyon, k-
enyakin komsuluk siniflama algoritmalar1 sec¢ilmis ve WEKA programi ile analizler
gerceklestirilmistir. Genel anlamda yontemler arasinda en iyi performansi Bayes ag1 ve C4.5

gostermistir. Calisma sonucunda veri dengesizligi durumunda biitlin  siniflama
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algoritmalarinda siniflama dogrulugu azaldigi, 6rneklem biiyiikligl arttikca genel olarak

siniflama dogrulugunun arttig1 belirlenmistir.

Kilig-Depren, Askin ve Oz (2016) egitimsel veri madenciligi ydntemlerinin performansini
TIMSS 2011 Tiirkiye veri seti iizerinde degerlendirmiglerdir. TIMSS matematik basari
puanlar1 genel ortalamaya gore basarili/basarisiz olarak yeniden kodlanarak caligmanin
bagimli degiskeni ve matematik basarist ile iliskili oldugu diisiiniilen yine TIMSS veri
setinde yer alan 11 degisken, bagimsiz degiskenler olarak ele alinmistir. Veri seti, RF, J48,
Naive Bayes (NB), YSA ve LR yontemleri ile WEKA 3.7 programu ile analiz edilmistir. Her
bir yontem i¢in hesaplanan performans degerlendirme kriterleri kullanilarak yontemlerin
siniflama performanslar1 arasindaki farkin anlamliligi Friedman analizi ile incelenmistir.
Yapilan bu analiz sonucunda ilgili veri seti i¢in siniflama performansi en iyi olan yontemin
lojistik regresyon oldugu tespit edilmistir. Calismada ayrica, WEKA degisken segim
yontemleri ile matematik basarisini en ¢ok etkileyen degiskenlerin neler oldugu ve bunlarin

Onem siras1 sunulmaktadir.

Kumar ve Chong (2018) calismalarinda psikolojik veri {iizerinde hastalarin saglik
durumlarini, yiiksek korelasyona sahip degiskenlerin modelde yer almasi ile uygulanan
makine 0grenmesi algoritmalari ile tanimlamayr amaclamistir. Uygulanan algoritmalar,
DVM, RO ve LR’dir. Bagimsiz degiskenler ile bagimli degiskenler arasindaki korelasyonlar
hesaplanmis ve bu sayede hangi bagimsiz degiskenin bagimli degisken iizerinde onemli
etkisi oldugunun tespitinin yapilabilecegi ifade edilmistir. Bu sayede bagimli degiskenin
daha etkili bir sekilde yordandigindan bahsedilmistir. Test ettikleri modelde, bagimli
degiskenle yiiksek korelasyona sahip degisken seti kullandiklarinda ve zayif korelasyona
sahip degiskenler ¢ikarildiginda modelin dogrulunun arttigini tespit etmislerdir. Yontemler
genel anlamda birbirine gore kiyaslandiginda, RO yonteminin, ¢alismada ele alinan

depresyon tiiriiniin yordanmasinda en uygun yontem oldugu bulunmustur.

Glineri ve Apaydin (2004), basarilarinin siniflandirilmasina yonelik yaptiklar1 ¢calismada
YSA ve LR yontemlerini karsilastirmislardir. Calismalarinda Gazi Universitesi Ticaret ve

Turizm Egitim Fakiiltesinde 6grenim goren 352 6grenciden elde edilen gercek verileri
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kullanmiglardir. Smiflandirma yontemlerini karsilastirirken bagimli degisken olarak 3 yila
ait not ortalamalarini, bagimsiz degisken olarak ise 6grenim goriilen program, cinsiyet, lise
puan ortalamas1, OSS puani, ailesinin yasadig1 sehir, mezun olunan lise tiirii ve yas bagimsiz
degiskenlerini modellerde kullanmiglardir. Arastirma bulgularma gore yapay sinir aglari
analizi ve lojistik regresyonlarindan elde edilen siniflandirma islemleri sonucunda her iki
yontemin de siniflandirma performanslarinin benzer ve genel dogruluk degerlerinin %95,17

oldugu sonucuna ulagsmislardir.

Tosun (2007) arastirmasinda adli arastirmasinda yapay sinir aglar1 ve karar agaclari
yontemlerini karsilagtirllmistir. Demografik, egitim, akademik ve kisisel bilgiler olarak dort
ana baslik altinda topladigi bagimsiz degiskenlerden faydalanarak tiniversite 6grencilerinin
not ortalamalarina gore olusturdugu kategorilere gore siniflarini tahmin etmeye c¢alismistir.
Karar agaclari ile 6grenci basarilarina gore yapilan siniflandirma sonrasinda %86’lik bir
dogruluk orani elde ederken, ayn1 verilerle yapay sinir aglarina gére yapilan siniflandirma
sonrasinda %92’lik bir dogruluk orani elde etmistir. Bu sonuglara gére d6grencilerin basari
puanlarina gore smiflandirilmasinda yapay sinir agmin karar agaclarma gore daha iyi

performans gosterdigini ifade etmistir.

Biiyiikisiklar (2014) Karar agaclar1 ile gergeklestirdigi calismasinda ydntemlerin
siniflandirma performanslarini bagiml degiskenin 2, 3 ve 5 kategori olmast durumuna gore
karsilastirmis ve tiim yontemlerin en bagarili performansini bagimli degiskenin 2 kategori
olmast halinde gergeklestirdigi sonucuna ulagsmistir. Yontemler arasinda yapilan
kargilastirmada ise RO yoOnteminin diger karar agaglarima gore her kosulda daha iyi

siiflandirma performansi gosterdigini ifade etmistir.

Korkmaz (2018) calismasinda SVRA ve RO yontemlerini kullanarak Botnet tespiti
yapmustir. Kullanilan siniflandirma modellerinde Devam Siiresi, Protokol Tipi, Kaynak ve
Hedef IP, Kaynak ve Hedef Port, Syn Bayrak Durumu, Reset Bayrak Durumu, Ack Bayrak
Durumu, Toplam Paket, Reset Baglant1 Sayisi, Ortalama Bayt, Ortalama Paket Orani, Paket
Boyutu bagimsiz degiskenler ve Botnet bagimli degisken olarak ele alinmistir. Yapilan

uygulamalar sonucunda RO degiskeninin SVRA yontemine gore daha iyi performans
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gosterdigi sonucuna ulasilmistir. Ayrica ¢alismalarinda bir 6nemli degiskenin bulunmasi
durumunda diger degiskenlerin ¢ikarilmasinin sonuglar1 ¢ok fazla etkilemedigini tespit

etmislerdir.

Toprak (2017) yapay sinir a8, karar agaglar1 ve ayirma analizi yontemlerinin siiflandirma
performansint PISA 2012 matematik basari puanlari {izerinde karsilastirmali olarak
degerlendirmislerdir. Bagimli degisken olarak matematik basari puani 6nce PISA tarafindan
tanimlanan kesme puanlarina gore 6 siifa ayrilmistir. Ardindan kategoriler birlestirilerek
bagimli degisken 3 ve 2 siifa ayrilmistir. Matematik basarisi ile iligkili oldugu diisiiniilen,
eksik verisi olmayan, normal dagilima sahip olan, u¢ degerler bulundurmayan, ¢oklu baglantisi
olmayan ve PISA veri setinde yer alan 17 degisken, bagimsiz degiskenler olarak ele
alinmigtir. Veri seti, SPSS 23 programi ile analiz edilmistir. Degerlendirmeler ve
karsilastirmalar, her bir yontem ve kosul igin gerceklestirilen 50 analiz ve bu analizler
sonucunda elde edilen dogru siniflama oranlarinin ortalamalar alinarak yapilmistir. Yapilan
karsilastirmalar sonucunda ele alinan genis, orta ve kiigiik 6rneklem biiyiikliiklerinde ve
bagimli degiskenin 6, 3 ve 2 kategori olmas1 durumunda, siniflandirmada en iyi performansi
gosteren yontemin yapay sinir ag1 oldugu, bunu sirastyla karar agaglar1 ve ayirma analizinin
izledigi tespit edilmistir. Benzer bigimde varyans-kovaryans matrislerinin homojenliginin
saglandig1 kosullar altindaki tiim 6rneklem biiyiikliiklerinde de yapay sinir ag1 yonteminin
diger yontemlere gore daha iyi performans gosterdigi sonucuna ulagilmistir. Ote yandan
aragtirmada kullanilan yontemlerin farkli 6rneklem biiytikliikleri ve alt grup sayilarina simiflama
yapmada gosterdikleri performanslarin birbirleriyle karsilastirilmalarinin yaninda, her bir
yontemin en iyi performansi hangi kosullarda gosterdigi incelenmis ve yapay sinir agi
yonteminin varyans-kovaryans matrislerinde homojenligin saglanmadig ¢ok kiiciik 6rneklemde
en iyi performansi sagladigi tespit edilmistir. Karar agaclari yontemi en yiiksek smiflama
performansi biiyiik 6rneklemde 2 kategorili siniflandirma yapmada elde edilmistir. Diger bir
yontem olarak ele alinan ayirma analizi ise en yliksek siniflandirma performansina varyans-
kovaryans matrislerinde homojenligin saglandigi o6rneklemde 2 kategorili siniflandirma

yapmada ulasmuistir.
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Ozmen (2018) calismasinda PISA 2012 matematik okuryazarligi performanslari bakimindan
basar1 siralamasi ilk sirada yer alan Cin-Sangay, ortada olan Ispanya ve son sirada yer alan
Peru’daki 6grencilerin duyussal 6zelliklerinin akademik siniflandirmayi ne derecede etkiledigini
belirleyerek, lojistik regresyon analizi ve ayirma analizlerini kullanilip elde edilen sonuglart
karsilagtirilmistir. Bagimli degisken siiflara ayrilirken alt ve {ist yeterlik diizeyleri olmak iizere
2 kategorili hale getirilmistir. Varsayimlar agisindan ayirma analizine ait varsayimlarin
saglanmasinin yeterli olacagi ifade edilmis ve bu baglamda veri setindeki 6rneklem biiyiikligi,
ug degerler, normal dagilim, varyans-kovaryans matrislerinin homojenligi ve ¢oklu dogrusal
baglant1 varsayimlarinin saglandigi ve kayip verilerin yer almadigi veri setleri ile analizler
gerceklestirilmistir. Lojistik regresyon analizi ve ayirma analizi ile siniflama dogrulugunun
degerlendirilirken matematige yonelik duyussal 6zelliklerin, 6grencileri alt ve iist yeterlik
diizeylerine gore ne diizeyde dogru sinifladigi incelenmis ve elde edilen simiflama
dogruluklar: karsilagtirilmistir. Yapilan analizler sonucunda her g tilke i¢in de ayirma analizi
ile lojistik regresyon analizinden elde edilen sonuglarin oldukga benzer oldugu goriilmiistiir.
Matematige yonelik duyussal 6zellikler, bireyleri alt ve iist yeterlik diizeylerine gore Cin-Sangay
ve Ispanya’da anlamli bir bicimde dogru simflarken, Peru’da smiflandiramanustir. Ayrica
bireyleri alt ve st yeterlik diizeylerine gore ayirmada en etkili degiskenler Cin-Sangay’da
matematik 6z yeterligi ve matematik niyetleri olurken Ispanya’da matematik 6z yeterligi,
matematik benlik kavrami ve matematige yonelik aragsal motivasyon diizeyi olmustur. Peru’da
ise matematik benlik kavrami ve matematik 6z yeterligin en etkili degiskenler oldugu tespit

edilmistir.

Koyuncu (2018) Naive Bayes, en yakin komsuluk, yapay sinir aglar1 ve lojistik regresyon
yontemlerinin siniflandirma performansin1 PISA 2012 matematik basar1 puanlari iizerinde
orneklem biiyiikliigli ve test verisi orani acisindan karsilastirmali olarak incelemistir.
Aragtirmada veri seti olarak, OECD iilkelerinden PISA (2012) uygulamasina katilan ve ilgili
degiskenlere ait kayip verisi olmayan 62728 6grenciye ait veriler kullanilmistir. Belirlenen
bu hedef evrenden yerine koyma yontemiyle 500 6rneklem biiyiikliigii icin 100 veri seti,

1000 6rneklem biiytikliigii i¢in 50 veri seti ve 5000 6rneklem biiytikligi i¢in 30 veri seti
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olmak tizere toplamda 180 veri setine ait dosyalar olusturulmustur. Arasgtirma kapsaminda
ele alinan kosullardan biri olan test verisi oranlar1 %11, %22, %33, %44 ve %55 olacak
bicimde diger bir kosul olan 6rneklem biiyiikliikleri ise 500,1000 ve 5000 olacak bi¢cimde
ele alinmistir. Analizler her bir veri seti icin test verisinin her defasinda rastgele secildigi
100 farkli sette gergeklestirilmistir. YoOntemlerin karsilastirilmasi i¢in degerlendirme
Olciitleri olarak Kappa hata matrisi uyumu, ROC egrisinin altinda kalan alan ile dogruluk
oranlar1 ve standart sapma degerleri kullanilmis ve elde edilen farklarin manidarlig
istatistiksel olarak test edilmistir. Bagimli degisken olarak birinci matematik basar1 puani
kullanilmis ve bagimli degisken OECD raporunda yer alan kesme puanlarina gore orta
diizeyin altinda ve lstlinde yer alan 6grenciler seklinde iki kategorili siniflara ayrilmistir.
Bagimsiz degiskenlerin belirlenmesinde filtreleme yontemi kullanilmis ve tim analizler
WEKA Version 3.9.0 programinda gerceklestirilmistir. Yapilan analizler sonucunda,
orneklem biiylikligi arttikca yontemlerin siniflandirma performansinda artis goriiliirken,
test verisi oraninin artmasi yontemlerin performanslarinda farkl etkiler yaratmistir. Lojistik
regresyon analizi biiyiik 6rneklemlerde en etkili yontem iken kiiciik 6rneklemlerde diisiik
performans gostermistir. Yapay sinir aglar1 benzer bir egilim gosterirken, genel olarak Naive
Bayes ve lojistik regresyon yontemlerine gore daha diisiik performans gostermistir. Tiim

kosullarda en diisiik performanslar en yakin komsuluk yontemi ile elde edilmistir.

Aksu ve Dogan (2018) calismalarinda veri madenciligi ve makine 68renme yaklagiminin
egitim alaninda kullanilmasini ve bu algoritmalara dayali olarak elde edilen sonuglarin
giivenirlik ve gecerlilik degerlerinin ne diizeyde oldugunu belirlemeyi amaglamistir.
Aragtirmada, Decision Stump, Hoeffding Tree, J.48, Lojistik Model, RepTree, Random
Forest, Random Tree ve Ridge lojistik Regresyon yontemleri ele alinmistir. Bagimh
degisken olarak, PISA 2015 fen okuryazarlig1 puanina gore Tiirkiye ortalamasinin altinda
kalan Ogrenciler basarisiz, iistiinde kalan 6grenciler ise basarili olacak bi¢cimde iki sinifa
ayrilmistir. Alanyazin incelenerek fen okuryazarligi ile iliskili oldugu diisiiniilen 29 degisken
ele alinmis ardindan Best First —forward, Best First —backward ve Greedy Stepwise

yontemleri kullanilarak smiflandirma analizlerinin yapilmasinda kullanilacak en iyi 12
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degiskene karar verilmistir. Degerlendirmeler ve karsilastirmalar yapilirken giivenirlik
ogiitleri olarak dogru siniflama sayisi, dogru siniflama orani, Kappa istatistigi, ortalama
mutlak hata, karekok hata, goreli mutlak hata ve goreli karekok hata degerleri kullanilirken
ve gecerlilik olgiitleri olarak dogru poztif orani, yanlis pozitif orani, duyarlik, geri cagirma,
F-olcitii, Matthew korelasyon katsayisi, ROC egrisi altinda kalan alan ve Duyarlik-Geri
cagirma egrisi altinda kalan alan degerleri kullanilmistir. Analizler WEKA programinda
gerceklestirilmistir. ilk olarak egitim ve test verisi olarak ayirmadan dogrudan 10 kath
capraz gecerleme yontemi yardimiyla yapilan analizler sonucunda yontemlere ait elde edilen
giivenirlik ve gecerlilik degerleri karsilastirilmistir. Sonug¢ olarak, siniflama
performanslarina gore sirasiyla Random forest, Ridge lojistik regresyon, lojistik model ve
Hoeffding tree yontemlerinin hem hataya dayali giivenirlik degerleri hem de gecerlilik
dlgiitleri bakimindan diger yontemlere gore daha basarili oldugu belirlenmistir. Ikinci olarak;
farkli yontemler yardimiyla test edilen verilerin %5, %10, %15, %20, %25, %30 ve %35
olmasi durumunda elde edilen sonuglarin giivenirlik ve gegerlilik degerleri karsilastirilmis
ve en iyi kestirimde bulunan Ridge regresyon yonteminin tiim test verilerinden oldukca
kararl1 kestirimlerde bulundugu belirlenmistir. Dogru pozitif oranlar1 bakimindan en iyi
sonuglar sirastyla Ridge lojistik regresyon, Random forest, Lojistik model, Decision stump,
Hoeftding tree, J4.8, Rep tree ve Random tree iken, ortalama hatalarin karekokleri
incelendiginde en iyi sonuglar sirasiyla Ridge lojistik regresyon, Random forest, Lojistik
model, Hoeffding tree, Decision stump, J4.8, Rep tree ve Random tree olacak bigimde elde
edilmigstir. Ayrica en 1yl kestirimde bulunan Ridge regresyon yonteminin Orneklem
biiyiikliikleri bakimindan tiim test verilerinde oldukg¢a kararli kestirimlerde bulundugu tespit
edilmistir. Son olarak ayni veri seti iizerinde karigiklik matrisi yardimiyla elde edilen
sonuclarin dogruluk dereceleri karsilastirilmis ve Random forest ve Random tree
yontemlerinin tiim Ornekleri dogru olarak siniflayarak en yiiksek siniflama oranina sahip
oldugu belirlenmistir. Ardindan bu yontemleri siniflama oranlaria gore sirasiyla J4.8, Rep
Tree, Lojistik model, Ridge regresyon, Hoeffding tree ve Decision stump yontemleri takip

etmistir.
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Agarwal, Pandey ve Tiwari (2012) egitimde verimadenciliginin kullanilmasindaki amacin
sadece belirtilen soruna bir ¢6ziim bulmak degil, ayni1 zamanda en iyi yaklagimi tanimlamak
icin de bir takim caligmalar yapmak olmasi gerektigini ifade etmektedirler. Bu amagla
caligmada, belirtilen sorun i¢in en iyi siniflandirma yontemini segmek amaciyla birkag
yontem bir araya getirilmis ve veri kiimesine uygulanmistir. Ayrica optimum yaklagimi
olusturmak i¢in bazi karsilastirmali analizlerin yapilmistir. Bir {iniversitenin veri tabanindan
alman Ogrencilere ait veriler ¢calisma verisi olarak kullanilmistir. Veri seti 2000 6grenciye
ait matematik puanlari, sozel yetenek puanlari, sayisal yetenek puanlari ve yerlesme
olasiliklarindan olugsmaktadir. Analizler WEKA programi kullanilarak gerceklestirilmistir.
Yontemlerin performansinin karsilastirmali olarak incelenmesi i¢in aragtirmada sekiz farkl
yontem ele alinmustir: lojistik regresyon, multilayer perception, LIBSVM, RBFNetwork,
lineer regresyon, Voted Perception, Winnow ve SVO. Bunlara ek olarak karar agaci yontemi
de uygulanmigtir. Aragtirmada ortaya konan en 6nemli bulgu, 6grencilerin yerlestirme
islemlerini degerlendirmek i¢in veri madenciligi tekniklerinin kullanilmasinin alana katki
sunacaginin ortaya konmasidir. Ayrica simiflama performansi agisindan en iyi yontemin
LIBSVM oldugu belirtilmistir.

Yiikseltiirk, Ozekes ve Tiirel (2014) gevrim ici egitim programinda veri madenciligi
yontemlerini uyguladiklari ¢aligmalarinda 6grencilerin egitimi birakma durumlarinin tahmin
edilmesini incelemislerdir. Calisma grubu, 2007-2009 senelerinde cevrim i¢i Bilgi
Teknolojileri Sertifika Programina kayit yaptiran 189 6grenciden olusmaktadir. Cevrim igi
anketler yoluyla toplanan veride cinsiyet, yas, egitim diizeyi, daha Onceki ¢evrim igi
deneyimi, i, 6zyeterlik, hazirbulunusluk, 6nsel bilgi, kontrol odag: ve siif diizeyi olarak da
birakma durumu (birakti/birakmadi) bulunmaktadir. Ogrencileri siniflamak igin k-en yakin
komsuluk, karar agaci, Naive Bayes ve yapay sinir aglari yontemleri kullanilmistir.
Yontemlerden elde edilen duyarlilik degerleri birbirinden ¢ok farkli olmamakla birlikte k-en
yakin komsuluk ve karar agaci yontemlerinin daha duyarli oldugu bulunmustur. Caligma

sonucunda bu yontemlerin egitim arastirmalarinda kullaniminin uygunlugu ve faydalar
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Ozetlenmis ve ¢evrim i¢i egitimin artmasi ve buradan 6grenciler hakkinda daha fazla bilgi
edinilmesinin kolaylagmasi ile yontemlerin kullanilabilirliginin artacagi vurgulanmistir.
Minaei-Bidgoli vd. (2003) ¢evrim i¢i egitime katilan 227 dgrencinin birgok ozelligine ve
ders notlarma iliskin verileri veri madenciligi ile inceledikleri bir c¢alisma
gerceklestirmislerdir. Ders notlarina gore oncelikle 9 sinif olusturmuslar ve daha sonra da
kategoriler birlestirilerek bagimli degiskenin 2 ve 3 smifli halleri de elde edilmistir.
Ardindan ilgili bagimsiz degiskenler ve bagimli degiskenin her 3 durumu i¢in kurulan
siniflama modelleri ile yontemlerin hem degisen sinif sayisina gore hem de birbirlerine gore
perfomanslar karsilastirilmistir. Calismada kullanilan siniflama yontemleri, Karesel Bayes
smiflayicisi, I-enyakin komsuluk (I-NN), k-en yakin komsuluk (k-NN), Parzen-window,
cok katmanli yapay sinir ag1 ve karar agaclar1 yontemleridir. Yapilan analizler sonucunda
biitlin siniflandirma yontemlerinin sinif sayisi arttikca siniflama dogruluk oranlarinin
diistiigii yani daha kotii performans gosterdigi tespit edilmistir. Yontemlerin birbirlerine gore
karsilastirmalar1 degerlendirildiginde ise bagimli degisken sinif sayisinin her ii¢ durumu igin
de (2, 3 ve 9 sinif) en iyi sonuglarin Karar agaclar1 ve yapay sinir aglari yontemleri altinda
elde edildigi sonucuna ulagilmistir.

Herzog (2006) tiniversite 6grencilerinin okul terki durumlarini incelemek i¢in birgcok makine
ogrenmesi teknigini karsilastirmislardir. Caligmada ele alinan yontemler, yapay sinir aglar
(simple topology, multitopology, three-hidden-layer pruned), karar agaglari (C&RT,
CHAID-based, and C5.0) ve cok kategorili lojistik regresyondur. Sonuglar, incelenen
yontemlerin hepsinin benzer dogruluk oranlarina sahip oldugunu gostermektedir.

Cortez ve Silva (2015) 29 adet yordayic1 degisken kullanarak ortaokul Ogrencilerinin
matematik ve Portekizce derslerindeki bagarilarini tahmin etmeyi amaglamistir. Kurulacak
siiflama modellerinde gergeklestirilecek analizler i¢in karar agaglari, rastgele orman, yapay
sinir ag1 ve destek vektor makinesi yontemleri kullanilmistir. Modelde bagimli degisken
olarak yer alan Matematik ve Portekizce basari1 puanlari 2 ve 5 kategorili degiskenler haline
getirilmis ardindan 788 6grenciye ait veri seti iizerinde analizler gerceklestirilmistir. Sonug

olarak hem 2 hem de 5 sinifli durumda yapay sinir aglar1 ve karar agaci yontemlerine ait
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siiflama dogruluk oranlar1 diger yontemlere gore daha yiiksek bulunmustur. Matematik ve
Portekizce basar1 puanlarina ait sinif sayilar1 arasinda yapilan karsilastirmada ise 2 siifli
durumda elde edilen dogrulugun 5 smifli duruma gore daha yiiksek oldugu sonucuna
ulasilmistir.

Guo, Zhang, Xu, Shi ve Yang (2015) ¢alismalarinda derin 6grenme yaklagimini kullanarak
ogrenci performansini tahmin etmek i¢in bir model gelistirmislerdir. Veri setinde 100 farkl
ortaokuldan 120000 6grenciye ait veri bulunmaktadir. Lise giris smnav puaninin tahmin
edilmesi i¢in Ogrencilere ait farkli Ozellikler kullanilmistir. Bu 6zellikler arasinda
demografik bilgiler, gecmis akademik basar1 puanlari, okula iliskin bilgiler ve duyussal
ozellikler bulunmaktadir. Ogrencilerin basar1 puanlarmi tahmin etmek amaci ile Naive
Bayes, ¢ok katmanli yapay sinir agi, destek vektor makinesi ve arastirmacilar tarafindan
derin 6grenmeye gore modellenen kendi gelistirdikleri yontem kullanilmistir. Yapilan
analizler sonucunda, arastirmacilarin gelistirdigi yontem en iyi tahminleme dogruluk
degerini iiretirken en kotli tahminlemeyi Naive Bayes yontemi gostermistir. Cok katmanh
yapay sinir ag1 ve destek vektor makinesi ise benzer tahminleme performanslari sergilerken
gorece yapay sinir agina dayali model daha iyi bir tahminleme performans: gosterdigi tespit
edilmistir.

Asif, Merceron, Ali ve Haider (2017) calismalarinda Bilgi Teknolojileri alaninda 4 yillik
lisans programina devam eden 6grencilerin performansini iki baglamda ele almislardir. Ilki
ogrencilerin 4 yillik egitim sonrasindaki akademik basarilar1 ve ikincisi ise 6grencilerin
gelisimi ve bu gelisimin tahmin sonuglar ile iliskisidir. Bu dogrultuda lisans 6grencilerinin
performanslarini incelemek ig¢in veri madenciligi yontemleri kullanilmigtir. Calismada
kullanilan veri madenciligi yontemleri, karar agaglari, yapay sinir aglari, l-en yakin
komsuluk, Naive Bayes ve rastgele orman ydntemleridir. Ogrenci performansi diisiik ve
yiiksek basar1 olmak iizere iki sinifa ayrilmigtir. Caligma grubu 220 {iniversite grencisinden
olusmaktadir. Bagimhi ve bagimsiz degiskenler kullanilarak olusturulan siniflama
modellerine veri madenciligi yontemleri uygulanarak dogruluk ve kappa degerleri elde

edilmistir. Bu degerlerin incelenmesi sonucunda en iyi performansi Naive Bayes yonteminin
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gosterdigi sonucuna ulasilmistir. Karar agaglari, yapay sinir ag1 ve rastgele orman
yontemlerinden elde edilen dogruluk ve kappa degerleri incelendiginde ise rastgele orman
yonteminin digerlerine gore daha iyi performans gosterdigi tespit edilmistir. Ayrica, iyi ya
da kotii performansin gostergesi olan az sayida derse odaklanarak, diisiik basarili
ogrencilerin desteklenmesi ve yiiksek basarili 6grencilere bagka olanaklar saglanmasinin

miimkiin oldugu belirtilmektedir.

Ilgili arastirmalarda veri madenciliginde kullanilan siniflandirma yontemlerinin farkli
kosullar ve degerlendirme kriterlerine gore karsilastirildigi ¢alismalara yer verilmistir.
Egitim bilimleri ve farkli alanlarda yapilan arastirmalardan elde edilen sonuglar
incelendiginde YSA, RO, DVM, SVRA ve LR yontemlerinin her birinin egitim alaninda da
basarili bir sekilde kullanilabilecegi sdylenebilir. Ancak ydntemlerin performanslart ele
alian kosullar baglaminda farklilik gosterebilmektedir. Bu baglamda, yapilan bu ¢alisma
ile YSA, RO, DVM, SVRA ve LR yontemlerinin hangi kosullarda en iyi performansi

gosterecekleri karsilastirmali olarak ele alinmistir.
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BOLUM II1I

YONTEM

Bu boliimde arastirmanin tiirti, ¢alisma grubu, veri toplama araglar1 ve verilerin analizine
yonelik bilgiler, SPSS tarafindan belirlenen Veri Madenciligi i¢in Alanlararas1 Standart

Prosediirler siirecinde yer alan asamalar ile iligskilendirilerek ele alinmistir.

3.1. Arastirmamn Tiirii

Arastirmanin tiirii, SPSS tarafindan tanimlanan CRISP-DM siirecinde Isin Anlasiimasi
asamasinda karsilik gelmektedir. Bu arastirmada, bagimsiz degiskenler yardimiyla
bireylerin simiflandirilmas1 amaci ile kullanilan YSA, RO, DVM, SVRA ve LR
yontemlerinin bagimli degiskenin kategori sayisina, bagimsiz degisken sayisina ve 6rneklem
biliylikliigiine gore farkli kosullar altinda performanslarinin  degerlendirilmesi
amaclandigindan dolay1 betimsel bir arastirmadir. Betimsel aragtirmalarda, genis bir kitlenin
belirli bir konuya yonelik goriislerinin ya da Ozelliklerinin betimlenmesi amaclanir

(Buytikoztiirk, Kilig-Cakmak, Akgiin, Karadeniz ve Demirel, 2013, s.177).

3.2. Cahsma Grubu

Calisma grubu, SPSS tarafindan tanimlanan CRISP-DM siirecinde Veri Hazirlama
asamasinda karsilik gelmektedir. Calisma grubu veri setindeki degiskenler ve kayip veriler

dogrultusunda elde edilmistir. Uygulanan islem adimlar asagidaki gibidir.
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1. Adim: OECD’nin PISA ile ilgili dokiimanlarinin bulundugu internet sitesinden 6grenci

anketlerinin yer aldigi SPSS veri dosyalari indirilmistir. Bu veri dosyasinda yer almayan

Arnavutluk, Arjantin, Kazakistan ve Malezya lilkelerine ait veriler de ayn1 internet sitesinden

indirilerek diger dosyalar ile birlestirilmistir. Bu islem sonucunda toplamda 542385

ogrenciye ait veriye ulagilmistir. Elde edilen veri setinde yer alan 6grencilerin tilkelere gore

dagilimi Tablo 5’de yer almaktadir.

Tablo 5

PISA 2015 Ogrenci Verisinde Yer Alan Ogrencilerin Ulkelere Gére Dagilimi

Ulke N Ulke N Ulke N
Albania 5215 Indonesia 6513 Qatar 12083
Algeria 5519 Ireland 5741 Romania 4876
Argentina 6349 Israel 6598 Rusya 6036
Australia 14530 Italy 11583 Singapore 6115
Austria 7007 Japan 6647 Cek Cumbhuriyeti 6350
Belgium 9651 Kazakhstan 7841 Vietnam 5826
Brazil 23141 Jordan 7267 Slovenia 6406
Bulgaria 5928 Korea 5581 Spain 6736
Canada 20058 Kosovo 4826 Sweden 5458
Chile 7053 Lebanon 4546 Switzerland 5860
Chinese Taipei 7708 Latvia 4869 Thailand 8249
Colombia 11795 Lithuania 6525 Trinidad and Tobago 4692
Costa Rica 6866 Luxembourg 5299 United Arab Emirates 14167
Croatia 5809 Macao 4476 Tunisia 5375
Czech Rep. 6894 Malaysia 8861 Turkey 5895
Denmark 7161 Malta 3634 FYROM 5324
Dominik Cum. 4740 Mexico 7568 United Kingdom 14157
Estonia 5587 Moldova 5325 United States 5712
Finland 5882 Montenegro 5665 Uruguay 6062
France 6108 Netherlands 5385 B-S-J-G (China) 0841
Georgia 5316 New Zealand 4520 Spain (Regions) 32330
Germany 6504 Norway 5456 USA (Massachusetts) 1652
Greece 5532 Peru 6971 USA(North Carolina) 1887
Hong Kong 5359 Poland 4478 Argentina (Ciudad 1657
Hungary 5658 Portugal 7325 Auténoma de Buenos)

Iceland 3371 Puerto Rico 1398

2. Adim: Biitiin iilkelere uygulanmayan anketlere iliskin degiskenler ile buna bagh olarak

ilgili 6grenciler veri setinden ¢ikarilmis ve 169326 6grencinin yer aldig1 i¢inde kayip veri

bulunmayan veri setine ulasilmastir.
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3. Adim: Arastirma kapsaminda ele alinan YSA, RO, DVM, SVRA ve LR yontemlerinin
siniflandirma performanslart bagimli degiskenin kategori sayilarina gore incelenmesi
amaglandig1 i¢in bu amag¢ dogrultusunda bagimli degiskenin sirasiyla 2, 3 ve 6 kategori
olmasi durumuna gore ¢alisma gruplart olusturulmustur. Calisma gruplarinin olusturulmasi

stirecindeki agamalar asagidaki gibidir.

1. Asama: PISA veri setinden yer alan 10 adet fen basar1 puaninin yerine bu puanlara ait
ortalamalarin kullanilmasinin uygun olup olmadigin1 belirlemek amaciyla, 10 adet fen basar1
puaninin temel bilesenler analizi sonucundaki regresyon faktor puanlari ile ortalamalarindan
elde edilen standart puanlar arasindaki iligki korelasyon analizi ile incelenmistir. Uygulanan
korelasyon analizine ait sonuglar Tablo 6°da yer almaktadir.

Tablo 6

Fen Basar: Puanlarina Ait Ortalama Standart Puanlar: ile Regresyon Faktér Puanlart Icin
Hesaplanan Korelasyon Analizi Sonuglart

Ortalama standart puanlar1

1,000™
Regresyon faktor puanlari p ,000
N 169326

Tablo 6’da yer alan korelasyon analizine ait sonuglar incelendiginde, 10 adet fen basari
puaninin temel bilesenler analizi sonucunda elde edilen regresyon faktor puanlari ile 10 adet
fen basar1 puaninin ortalamalari sonucunda elde edilen standart puanlari arasinda istatistiksel
olarak anlamli ve mitkemmel diizeyde bir iligki vardir (p<0,05). Bu bulgu sonucunda 10 adet
fen basar1 puanmi temsilen bu puanlardan elde edilen ortalama puanin kullanabilecegi

sOylenebilir.

2. Asama: Bagimli degiskenin 2, 3 ve 6 diizeye gore kategorilestirilmesi igin OECD
tarafindan belirlenen kesme puanlar ele alinarak oncelikle 6 diizeyli grup belirlenmistir.
Ardindan belirlenen 6 diizeyli gruptaki 1 ile 2, 3 ile 4 ve 5 ile 6’1nc1 diizeyler birlestirilerek
sirastyla 1. 2. ve 3. diizeye sahip olan 3 kategorili bagimli degisken olusturulmustur. Daha

sonra ise 6 diizeyli gruptaki 1, 2 ile 3 ve 4, 5 ile 6’1nc1 diizeyler birlestirilerek sirasiyla 1 ve
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2. diizeye sahip olan 2 kategorili bagimli degisken elde edilmistir. Bagimhi degiskenin 6, 3
ve 2 kategori oldugu durumlara ait frekans ve yiizdeler Tablo 7°de yer almaktadir.

Tablo 7
Bagimli Degiskenin 6, 3 ve 2 Kategori Oldugu Durumlara Ait Frekans ve Yiizdeler

Diizey N % Diizey N % Diizey N %

1. Diizey 24867 14,7 .
— 1. Diizey 65306 38,6 .

2. Diizey 40439 23,9 1. Diizey 116125 68,6

3.Diizey 50819 30,0

4. Diizey 38886 23,0

5. Diizey 12940 7,6 . 2. Diizey 53201 31,4
- 3.Diizey 14315 8,5

6. Diizey 1375 0,8

Toplam 169326

2. Diizey 89705 53,0

Tablo 7°den goriildiigii tizere OECD tarafindan belirlenen kesme puanlarina gore elde edilen
6 diizeyli gruptaki 6grencilerin 24867°si (%14,7) 1. diizeyde, 40439°u (%23.9) 2. diizeyde,
50819’u (%30,0) 3.diizeyde, 38886°s1 (%23,0) 4.diizeyde, 12940°1 (%7,6) 5. diizeyde ve
1375’1 (%0,8) 6. diizeyde yer almaktadir. Ayrica Tablo 3 incelendiginde 6 diizeyli grubun 1
ile 2. diizeylerinin birlestirilmesi ile elde edilen 1. diizeyde 65306 (%38,6) , 3 ile 4.
diizeylerinin birlestirilmesi ile elde edilen 2. diizeyde 89705 (%53,0) , 5 ile 6. diizeylerinin
birlestirilmesi ile elde edilen 3. diizeyde 14315 (%8,5) 6grenci oldugu goriilmektedir. Benzer
bicimde 6 diizeyli grubun 1, 2 ile 3. diizeylerinin birlestirilmesi ile elde edilen 1. diizeyde
116125 (%68,6) ve 3, 4 ile 5. diizeylerinin birlestirilmesi ile elde edilen 2. diizeyde 53201

(%34,1) 6grenci yer almaktadir

Bagimli degiskenin kategori sayisinin degisimine gore ¢alisma gruplari belirlendikten sonra
analizlerin yapilabilmesi i¢in bagimh degiskenin kategori sayilarindaki diizeylere ait
frekanslar ve yiizdelikler sabit kalmak iizere, kosullara bagl olarak rastgele se¢im ile her bir
kosul i¢in 25’er adet farkli veri setleri olusturulmustur. Bu veri setlerinin olusumuna ait

detayl bilgiler “Kosullar” baslig: altinda verilmistir.
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3.3. Veri Analizi

Bubélimde YSA, RO, DVM, SVRA ve LR yontemlerinin performanslart degerlendirilirken
hangi degiskenlerin kullanilacagina, hangi kosullar altinda degerlendirilecegine,
degerlendirmede kullanilacak kriterlere ve bu kriterler dogrultusunda elde edilen degerlerin

karsilastirilmasinda kullanilacak fark testlerine yer verilmistir.

3.3.1. Degisken Secimi

Bagimsiz degisken seciminde Oncelikle, analiz icin kullanilacak c¢alisma gruplarinin
miimkiin oldugu kadar veri setini temsil etmesi ve kayip verinin olmamasi amaciyla PISA
ogrenci anketi veri setindeki, veri kayb1 ¢cok olan, uygulandig: iilke sayist az olan, birden
fazla degiskenin birlestirilmesi ile elde edilen (6rnegin anne baba egitim durumunda
hangisinin daha yiiksek indekse sahip oldugu) ve bagimli degisken olarak ele alinacak fen
bilgisi basar1 puani ile iligkisi olmadigi 6ngoriilen (yabanci dil ¢aligma siiresi) degiskenler

cikarilmistir.

Oncelikle biitiin iilkelere uygulanan degiskenler icerisinde siirekli olanlarin ¢alismada ele
alinmasina karar verilmistir. Ardindan yapilacak analizlerde yontemlerden olabildigince iyi
performans elde etmek icin, bagimli degiskenle iliskisi diger bagimsiz degiskenlere gore
daha yiiksek olan bagimsiz degiskenlerin kullanilmasina karar verilmistir. Degiskenlere ait

betimsel istatistikler EK 1°de yer almaktadir.

Y ontemlerin kiyaslanmasindaki kosullardan birinin bagimli degiskendeki kategori sayisinin
farklilagsmas1 oldugu i¢in kategori sayilarindan elde edilen sonuglarin karsilastirilmasinda
herhangi bir yanliliga sebep olmamak amaciyla bagimsiz degisken se¢iminde bagimh
degisken olarak fen basar1 puanlarmin stirekli hali kullanilmigtir. Modellerde yer alacak
bagimsiz degiskenler, bagimli degisken ve birbirleri ile olan iligkileri incelenerek yapilan
korelasyon analizleri sonucunda belirlenmistir. EK 1°de yer alan betimsel istatistiklere gore
normallik varsayiminin saglandigi durumlarda Pearson korelasyon katsayisi aksi durumda

Spearman Brown korelasyon katsayisi hesaplanmistir. Veri setinde yer alan degiskenler ile

102



fen basar1 puan1 arasinda hesaplanan korelasyon analizi sonuglar1 Tablo 8’de yer almaktadir.
Burada sadece korelasyon katsayis1 0,20°den biiyiik olanlar gosterilmektedir. Hesaplanan
korelasyon katsayis1 0,20°den kiigiik olanlara iligskin sonuglar Ek 2’de sunulmaktadir.

Tablo 8

Bagiml Degisken ile Bagimsiz Degiskenler Arasinda Hesaplanan Korelasyon Katsayilar

Fen ortalama
Pearson korelasyon

Bagimsiz degisken ) b
Matematik basarist MATHACH)* 0,93 0,00
Okuma Basaris1 (READ) 0,92 0,00
Ekonomik, sosyal ve kiiltiirel statii indeksi (ESCS)* 0,36 0,00
Epistomolojik inanglar (EPIST)* 0,34 0,00
Evde bulunan kiiltiirel esyalar (CULTPOSS)* 0,27 0,00
Feni sevme (JOYSCIE)* 0,25 0,00
Evdeki egitim kaynaklar1 (HEDRES)* 0,23 0,00
Bagims1z degisken Spear:nan korela;yon
Evde sahip olunan egyalar (HOMEPOS)* 0,34 0,00
Cevresel farkindalik (ENVAWARE)* 0,28 0,00
Bilgi iletisim teknoloji kaynaklar1 (ICTRES) 0,24 0,00
Ogrenme siiresi (haftalik dakika) (SMINS)* 0,24 0,00
Fen 6zyeterlik inanc1 (SCIEEFF)* 0,21 0,00
Aile geliri (WEALTH) 0,20 0,00
Genel kapsamli fen konularina ilgi duyma (INTBRSCI) 0,20 0,00

*Modele secilen degiskenler

Tablo 8’de yer alan korelasyon analizi sonuglar1 incelendiginde fen ortalama puanlar ile
matematik ve okuma becerisi ortalama puanlarinin yiiksek diizeyde, ESCS, EPIST ve
HOMEPOS degiskenlerine ait puanlarin ise orta diizeyde, pozitif yonde ve istatistiksel
olarak anlaml bir iliskiye sahip olduklar1 goriilmektedir. Geriye kalan degiskenlerin ise fen
ortalama puanlar ile istatistiksel olarak anlamli olacak bigcimde pozitif yonli ve diistik
diizeyde iligskiye sahip oldugu sOylenebilir. Cohen (1988) sosyal bilimlerde korelasyon
biiytikliikleri hakkinda yorum yaparken, [0.10, 0.30) araliginin diisiik, [0.30, 0.50) araliginin
orta ve [0.50, 1.00] araliginin yiiksek diizey olacak bicimde yorumlanmasini onermistir.
Korelasyon katsayis1 0.10 ve altinda olan iligkilerin ise 0zellikle biiyiik 6rneklemlerde
istatistiksel olarak anlamli olsa bile uygulamada pratik dneminin olmadigini ifade etmistir.

Matematik ortalama ve okuma becerisi ortalama puanlari1 arasindaki iliskinin diizeyi 0,80
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den biiyiik oldugu i¢in bu degiskenlerden bagimli degiskenle digerine gorece daha yiiksek
iliskiye sahip olan matematik ortalama puaninin modellerde kullanilmasina karar verilmistir.
Ardindan diger degiskenler arasindaki korelasyonlar incelenmis ve HOMEPOSS ile
ICTRES, HOMEPOSS ile WEALTH ve WEALTH ile ICTRES arasindaki korelasyonlarin
diizeylerinin 0.80’den biiyiik oldugu tespit edilmistir. Ek olarak ¢oklubaglantililik durumu
icin VIF degerleri incelenmis, HOMEPOSS, ICTRES ve WEALTH degiskenlerinin VIF
degerlerinin sirasiyla 24,28, 4,64 ve 14,70 oldugu tespit edilmistir. Bagimli degiskenle olan
iligkileri gbéz Oniine alindiginda, hem bagimli degiskenle digerlerine gore daha diisiik
diizeyde iliskiye sahip olan hem de VIF degeri 10’nun iizerinde ve tolerans degeri 0,20’nin
altinda olan WEALTH degiskeninin siniflama modellerinde kullanilip kullanilamayacagi
incelenmistir.  WEALTH degiskeni ¢ikarildiktan sonra HOMEPOSS ve ICTRES
degiskenlerinin VIF degerlerinin sirastyla 7,53 ve 4,17 olacak bigimde ilk duruma gore
diistiigii gortilmiis ve WEALTH degiskeninin siniflama modellerinde kullanilmamasina
karar verilmistir. Bu asamada sonra ise HOMEPOSS ve ICTRESS degiskenleri arasindaki
iligkinin diizeyi 0,80’den biiyiik oldugu i¢in siniflandirma modellerinde bagimli degisken
hakkinda digerine gore daha fazla bilgi veren HOMEPOSS degiskeninin kullanilmasina
karar verilmistir. Hall (1999) ve Ooi, Chetty ve Teng (2007) de galismalarinda diger
bagimsiz degiskenlerle yiiksek iliskiye sahip degiskenin gereksiz degisken oldugunu
belirtmektedir. Diger degiskenlere ait VIF, tolerans ve birbirleri arasindaki iliskileri gosteren
korelasyon katsayilari, uygun araliklarda oldugu i¢in bu ¢calismadaki siniflama modellerinde
kullanilmigtir. Bu degiskenler, Matematik basarisi, ESCS, EPIST, CULTPOSS, JOYSCIE,

HEDRES, HOMEPOS, ENVAWARE, SMINS ve SCIEEFF tir.

3.3.2. Kosullar

Arastirma kapsaminda YSA, RO, DVM, SVRA ve LR yontemlerinin siniflandirma
performanslar1 bagimli degiskenin kategori sayisinin, modelde yer alan bagimsiz degisken

sayisinin ve orneklem biiylikliigiiniin farklilagmasinin gore degisimi ele alinmistir. Bu amag
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dogrultusunda belirlenen kosullara gore yontemlerin hem kendi ig¢indeki hem de diger

yontemlere gore performanslari incelenmistir.

Y ontemlerin performanslari ilk olarak bagimli degiskenin kategori sayisinin degisimine gore
incelenmistir. Yontemlerin performanslart bagimli degiskenin kategori sayisina gore
calisma grubunun biiylikligii 5000 ve bagimsiz degisken sayist 10 olacak bigimde
degerlendirilmistir. Bunun i¢in yontemlerin uygulanacagi siniflandirma modellerinde,
degisken se¢imi agsamasinda belirlenen 10 adet degisken kullanilmistir (Matematik basarisi,
ESCS, EPIST, CULTPOSS, JOYSCIE, HEDRES, HOMEPOS, ENVAWARE, SMINS ve
SCIEEFF). Veri setleri olustururken ise bagimli degiskenin 6 sinifa sahip oldugu durumdaki
siniflara ait oranlar géz Onilinde bulundurularak, random se¢im ile 5000 Ogrencinin
bulundugu 25 tane farkli veri seti olusturulmustur. Benzer islemler bagimli degiskenin 2 ve
3 kategoriye sahip olmasi durumlarinda da gerceklestirilmistir. Bu islemler sonucunda
bagimli degiskenin 2, 3 ve 6 olmasi durumuna gore her biri igin 25 toplamda ise 75 tane
farkl1 veri seti elde edilmistir. Veri setleri Tablo 9’da gosterilmektedir.

Tablo 9

Bagimli Degiskenin Kategori Sayisinin 6, 3 ve 2 Olmast Durumlarinda Uretilen Veri Setleri

Bagimli degisken kategori sayist
2 3 6

Calisma grubu 5000

Bagimsiz degisken sayisi 10 X25 X25 X25

Ik olarak yontemlerin perfomanslari bagimli degiskenin kategori sayisina gore
degerlendirilmis ve biitiin yontemler en iyi performanslarin1 bagimli degiskenin kategorsi
sayisinin 2 olmast durumunda gergeklestirmistir. Bu nedenle yontemlerin performanslar
bagimsiz degiskenin sayisina gore ¢alisma grubunun biiyiikligii 5000 ve bagimli degiskenin
kategori sayist 2 olacak bi¢cimde degerlendirilmistir. Modellerde yer alacak bagimsiz

degisken sayisi ise

e bagiml degiskenle yiiksek diizeyde iliskiye sahip olan matematik ortalama puaninin

modelde kalmasi sartiyla, bagimsiz degisken sayisinin 4, 7 ve 10
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e bagiml degiskenle yiiksek diizeyde iliskiye sahip olan matematik ortalama puaninin

modelde kalmamasi sartiyla, bagimsiz degisken sayisinin 3, 6 ve 9 olmasi

durumlarina gore ele alinmistir. Veri madenciligindeki asamalar birbirleri ile baglantili
olarak optimum diizeyde sonuglara ulagsmak igin siire¢ i¢inde degisim gosterebilir. Yapilan
bu calismada matematik ortalama puaninin bagimli degiskenle olan iligskisi modeldeki diger
bagimsiz degiskenlere gore ¢ok yiiksek oldugu i¢in arastirma siirecinde ortaya ¢ikan bu
durumun da incelenmesinin 6nemli katki saglayacagi diisiinlilerek bagimsiz degisken
sayisindaki degisim iki farkli durum altinda ele alinmistir. Bu islemler sonucunda bagimsiz
degiskenin 4, 7 ve 10 ile 3, 6 ve 9 olmas1 durumlarinin her biri ayn1 25 veri seti iizerinde
degerlendirilmistir. Kosullara gore olusan veri setleri Tablo 10” da gdsterilmektedir.

Tablo 10
Bagimsiz Degiskenin 4, 7 ve 10 ile 3, 6 ve 9 Olmast Durumlarinda Uretilen Veri Setleri

Calisma grubu 5000
Bagimli degisken kategori sayist 2
Bagimsiz degisken sayisi

25x veri seti

Bagimsiz degisken sayisi

4 7 10 3 6 9
Bagimsiz degisken kodlari Bagimsiz degisken kodlari
Matematik Matematik Matematik EPIST HOMEPOS ESCS
basarisi basarisi basarisi JOYSCIE EPIST EPIST
EPIST HOMEPOS ESCS SMINS ENVAWARE CULTPOSS
JOYSCIE EPIST EPIST JOYSCIE JOYSCIE
SMINS ENVAWARE CULTPQOSS HEDRES HEDRES
JOYSCIE JOYSCIE SMINS HOMEPOS
HEDRES HEDRES ENVAWARE
SMINS HOMEPOQOS SMINS
ENVAWARE SCIEEFF
SMINS
SCIEEFF

Bagimli degiskenin kategori sayisi ve modeldeki bagimsiz de§isken sayisinin yontemler
iizerindeki etkileri incelendiginde yontemlerin en iyi performanst bagimli degiskenin
kategori sayisinin 2 bagimsiz degisken sayisinin ise 10 olma durumunda gosterdigi sonucuna
ulagilmistir. Bu nedenle yontemlerin performanslart 6rneklem biiytlikliigiine gore
incelenirken bagimli degisken 2 kategori bagimsiz degisken sayisi ise 10 olarak ele alinmis
ve Orneklem biyiiklikleri 100, 250, 500, 1000, 2500 ve 5000 olacak bi¢imde

degerlendirilmistir. Bu durumun degerlendirilmesi amaciyla bagimli degiskenin 2 olmasi
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durumundaki kategori yiizdelikleri sabit kalmak tizere 100, 250, 500, 1000, 2500 ve 5000
orneklem biiyiikliiklerinin her biri i¢in random seg¢imle 25’er adet farklt veri seti
olusturulmustur. Kosullara gore olusan veri setleri Tablo 11° de gosterilmektedir.

Tablo 11

Orneklem Biiyiikliiklerinin 100, 250, 500, 1000, 2500 ve 5000 Olmas: Durumlarinda
Uretilen Veri Setleri

Orneklem biiyiikliigii
100 250 500 1000 2500 5000
Bagimli degisken kategori sayist 25 %25 %25 %25 25 25

Bagimsiz degisken sayis1 10

3.3.3. Smiflama Yontemlerinin Uygulanmasi

Arastirma kapsaminda ele alinan her bir kosul i¢in siniflama analizleri SPSS Modeler demo
stirimiide gergeklestirilmistir. Analizler biitlin veri setleri i¢in ayr1 ayr1 yapilip modellerden
elde edilen hata matrisleri Excell ortamina aktarilmistir. Daha sonra arastirma kapsaminda
kullanilan performans degerlendirme kriterlerine ait degerler ilgili formiiller kullanilarak

hesaplanmastir.

3.3.4. Karsilastirma testleri

Yontemler uygulandiktan sonra elde edilen performans degerlendirme kriteri degerleri
karsilastirilirken uygulanacak analiz yontemleri kosul ve yontemlere gore ayri ayri ele

alimmustir.

Bagimli degiskenin kategori sayist 6, 3 ve 2 olmas1 durumunda yapilan siniflama iglemleri
sonucunda YSA, RO, DVM, SVRA ve LR yontemlerinden elde edilen dogruluk, duyarlilik,
belirleyicilik, kesinlik, f 6l¢iitii, negatif ongorii degeri ve kappa indeksi degerlerinin her bir
yontem i¢in bagimli degiskenin kategori sayisina gore istatistiksel olarak anlamli farklilik
gosterip gostermedigini incelemek amaciyla, betimsel istatistikler (Ek 3) incelenmis ve
varsayimlar saglanmadigi i¢in Kruskall Wallis testi kullamlmistir. Elde edilen
degerlendirme kriterlerine ailt degerlerin bagimli degiskenin her bir kategori sayisi
durumunda YSA, RO, DVM, SVRA ve LR yontemlerine gore farklilasip farkligalmadigini
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incelemek amaciyla betimsel istatistikler (Ek 3) dogrultusunda varsayimlar saglanmadigi

icin Friedman Testi kullanilmigtir.

Bagimsiz degisken sayisinin etkisinin incelenmesinde iki durum ele alimmustir. Ik durumda
fen basar1 puani ile yiiksek korelasyona sahip matematik basarisinin dahil edildigi 10, 7 ve
4 bagimsiz degisken ikinci durumda ise matematik basarisi degiskeninin ¢ikarildig: 9, 6 ve
3 bagimsiz degisken 0lmasi durumu incelenmistir. Yapilan siniflama islemleri sonucunda
YSA, RO, DVM, SVRA ve LR yontemlerinden elde edilen dogruluk, duyarlilik,
belirleyicilik, kesinlik, f 6l¢iitii, negatif dngorii degeri ve kappa indeksi degerlerinin her bir
yontem igin iki durumdaki bagimsiz degisken sayisina gore istatistiksel olarak anlamli
farklilik gosterip gostermedigini incelemek amaciyla, betimsel istatistikler (Ek 4-5)
incelenmis ve varsayimlar saglanmadigi i¢in Friedman Testi kullanilmistir. Benzer bigimde,
her iki durum igin elde edilen degerlendirme kriterlerine ailt degerlerin her bir bagimsiz
degisken sayist durumunda YSA, RO, DVM, SVRA ve LR yontemlerine gore farklilasip
farklilagsmadigini incelemek amaciyla betimsel istatistikler (Ek 4-5) dogrultusunda

varsayimlar saglanmadig1 i¢in Friedman Testi kullanilmistir.

Orneklem biiyiikliigiiniin 100, 250, 500, 1000, 2500 ve 5000 olmasi durumunda yapilan
siniflama islemleri sonucunda YSA, RO, DVM, SVRA ve LR yontemlerinden elde edilen
dogruluk, duyarlilik, belirleyicilik, kesinlik, f 6l¢iitii, negatif ongorii degeri ve kappa indeksi
degerlerinin her bir yontem icin orneklem biiytikliigiine gore istatistiksel olarak anlamli
farklilik gosterip gostermedigini incelemek amaciyla, betimsel istatistikler (Ek 5) incelenmis
ve varsayimlar saglanmadigi i¢in Kruskall Wallis testi kullanilmistir. Elde edilen
degerlendirme kriterlerine ait degerlerin her bir 6rneklem biiyiikliiglinde YSA, RO, DVM,
SVRA ve LR yontemlerine gore farklilasip farklisalmadigini incelemek amaciyla betimsel
istatistikler (Ek 5) dogrultusunda varsayimlar saglanmadigi i¢in Friedman Testi

kullanilmustir.
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3.3.5. Degerlendirme Kriterleri

Veri madenciliginde kullanilan algoritmalarin performansinin degerlendirilmesi, siirecin
onemli bir asamasini olusturmaktadir. Yiiksek performansli bir model olusturmak ve model
gelistirmenin sonraki agsamalarinda da olusabilecek beklenmedik sorunlardan kaginmak i¢in
baslangigtan itibaren modelin degerlendirilmesini 6n planda tutmak gerekmektedir.
Algoritmalarin performanslarinin degerlendirilmesinde bir¢ok kriter kullanilmaktadir. Bu
caligmada yontemlerin simiflandirma performansinin incelenmesinde ele alinacak
degerlendirme kriterleri bu kisimda agiklanmaktadir. Bu kriterlere ait degerlerin cogu
confusion matris ile elde edilir. Siniflama iki diizey oldugunda kullanilan confusion matris
Tablo 12°de ve ikiden fazla sinif oldugunda kullanilan matris Tablo 12’de gosterilmektedir.

Tablo 12
Stmiflama IKi Diizey Oldugunda Kullanilan Confusion Matris

Gergek simf
Pozitif Negatif Toplam
Pozitif GP YP P
Tahmin edilen sinif Negatif YN GN N
Toplam P N P+N

Bir modelin hata matrisi, modelin performansini gorsellestiren bir tablodur. Matrisin her
satir1 tahmin edilen smifin durumunu temsil ederken, her siitun da ilgili siniftaki gercek
durumlari temsil eder. Bagka bir ifadeyle modelin, ilgili bagimli degiskenle ilgili tahmin
edilen siifinin gergek siiflamalara kiyasla ne durumda oldugunu gosterir. Gergek pozitif
(GP), ger¢ek durumu pozitif olan ve model tarafindan pozitif olarak tahmin edilen veriyi
ifade etmektedir. Ger¢ek negatif (GN), gercek durumu negatif olan ve model tarafindan
negatif olarak tahmin edilen veriyi ifade etmektedir. Yanlis pozitif (YP) gercek durumu
negatif olan ve model tarafindan pozitif olarak tahmin edilen veriyi géstermektedir. Yanlig
negatif (YN) gercek durumu pozitif olan ve model tarafindan negatif olarak tahmin edilen

veriyi gostermektedir.
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Tablo 13
Coklu Siniflama Oldugunda Kullanilan Hata Matrisi

Gergek simif
Sinif 1 Sinif 2 Sinif 3
. . Sinif 1 8 1 2
Tahm'lzlefd"e” Simif 2 0 10 1
S Sinif 3 0 1 12

Tablo 13, {i¢ farkli sinif igin hata matrisinin bir 6rnegini gostermektedir; burada kdsegende
yer alan sayilar, dogru olarak tanimlanmis durumlar1 gosterirken, geri kalan hiicreler yanlis

tanimlanmis veri sayisini ve bunlarin hangi siniflara yanlis atandigini gosterir.

Bu calismada ele alinan performans degerlendirme kriterleri dogruluk (accuracy), duyarlilik
(sensitivity/recall),  belirleyicilik  (specificity), kesinlik/pozitif — ongorii  degeri
(precision/positive predicted value), f dlgiitli, negatif 6ngorii degeri (negative predicted

value) ve Kappa indeksleri olup asagida kisaca dzetlenmektedir.

Dogruluk: Dogruluk, tahmin edilen durumun, ger¢ek durumla ne kadar yakin oldugunu
gosterir. Dogru tahminlerin, toplam sayiya boliinmesi ile elde edilir ve iki sinif igin

hesaplama Esitlik 1’de sunulmaktadir.

GP+GN

Dogruluk,, = ——*
GP+GN+YP+YN

Esitlik 1

Burada M, test edilen modeli gostermektedir. GP dogru olarak tahmin edilen pozitif
durumlari, GN dogru olarak tahmin edilen negatif durumlari, YP ger¢cek durumu negatifken
yanlis olarak pozitif tahmin edilen durumlari ve YN ise ger¢ek durumu negatif iken yanlis

olarak pozitif tahmin edilen durumlarin sayilarini ifade etmektedir.

Coklu-smif (multi-class) durumunda, N sayida sinifa sahip bir confusion matrisi i¢in
dogruluk, matrisin kdsegeninde yer alan degerlerin toplaminin toplam veri sayisina

bolunmesi ile elde edilir:

N
Yizq €ii
N N
Zi:l Zj:l eij

Dogruluky (¢coklu — sinif) = Esitlik 2
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Burada e matrisin bir hiicresi ve il matrisin kosegenini temsil etmektedir. Kosegen degerleri
toplam veriye bolliniir. Bu indeks, her bir sinif i¢in Esitlik 4 ile hesaplanan iki sinifli recall

degeri kullanilarak da hesaplanabilir:

Z?Ll duyarlilik;xagirlik;
N N
Zi=1 Zj:l €ij

Dogruluk,, (¢coklu — sinif) = Esitlik 3

Burada duyarlilik; i sinifi igin hesaplanan duyarlilik degerini ve agirlik; ise gergekte i
simifinin kisi sayisin1 gosterir. Her sinifin duyarlilik degeri o smiftaki kisi sayisina gore

agirliklandirilarak toplanir ve toplam sinif sayisina (N) boliindir.

Duyarlilik: Gergekte pozitif olan durumlarin model tarafindan dogru tahmin edilme oranini
ifade etmektedir. Modelin pozitif sonuclari tanimlayabilmesini yansitmaktadir. iki smifli

durum i¢in duyarlilik Esitlik 4 ile hesaplanmaktadir:

GP
GP+YN

Duyarlilik,, = Esitlik 4

Coklu-smif i¢in duyarlilik, dogruluk degerine esittir ve Esitlik 3 ile hesaplanir.

Belirleyicilik: Gergekte negatif olan durumlarin model tarafindan dogru tahmin edilme
oranini ifade etmektedir. Modelin negatif sonuglar1 tanimlayabilmesini yansitmaktadir. iki

sinifli durum igin belirleyicilik Esitlik 5 ile hesaplanmaktadir:

GN
GN+YP

Belirleyicilik,, = Esitlik 5

Coklu-sinif i¢in belirleyicilik, her bir sinif i¢in hesaplanan belirleyicilik degerinin o siniftaki

kisi sayisi ile agirliklandirilarak toplanmasi ve toplam kisi sayisina boliinmesi ile elde edilir:

YN | Belirleyicilik;*agirlik;
N yN
Zi:l Zj:l eij

Belirleyiciliky, (coklu — sinif) = Esitlik 6

Kesinlik: Modelin pozitif olarak belirledigi durumlardaki gergek pozitif durumlarin oranini
ifade etmektedir. GP degerinin, test edilen modelin tahmin ettigi toplam pozitif degere

boliinmesi ile hesaplanmaktadir. Esiktik 7 ile gosterilmektedir.

GP
GP+YP

Kesinlik,, = Esitlik 7
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Coklu-sinif i¢in kesinlik, her bir sinif i¢in hesaplanan kesinlik degerinin o siniftaki kisi sayisi

ile agirliklandirilarak toplanmasi ve toplam kisi sayisina boliinmesi ile elde edilir:

YN | Kesinlik;xagirlik;
N N
Zi=1 Zj:l €ij

Kesinlik,, (coklu — sinif) = Esitlik 8

Negatif Ongérii Degeri: Modelin negatif olarak belirledigi durumlardaki gercek negatif
durumlarin oranini ifade etmektedir. GN degerinin, test edilen modelin tahmin ettigi toplam

negatif degere boliinmesi ile hesaplanmaktadir. Esiktik 9 ile gosterilmektedir.

GP
GP+YP

Negatif Ongérii Degeriy, = Esitlik 9

Coklu-smif icin Negatif ongorii degeri, her bir sinif i¢cin hesaplanan Negatif 6ngorii degeri
degerinin o siniftaki kisi sayis1 ile agirliklandirilarak toplanmasi ve toplam kisi sayisina

boliinmesi ile elde edilir:

Z?’zl negatif ongori deger
N N
21':1 Zj:l €jj

AR pitlik 10

Negatif 6ngori degeriy, (coklu — sinif) =

F ol¢iitii: Test edilen modelin dogrulugunu 6l¢mek igin kullanilir. Kesinlik ve duyarlilik
degerlerinin harmonik ortalamasidir. Her ikisinden de katk1 olan F 6l¢iitii ne kadar yiiksekse

o kadar 1yidir. Matematiksel gosterimi Esitlik 11°de sunulmaktadir.

kesinlikxduyarlilik

F 8lgiitily, = 2 * Esitlik 11

kesinlik+duyarlilik

Coklu-smif i¢in F olgiitii, her bir sinif i¢in hesaplanan F 6l¢iitii degerinin o siniftaki kisi

sayist ile agirliklandirilarak toplanmasi ve toplam kisi sayisina boliinmesi ile elde edilir:

N | Folgiitiz+aguritk;
N N
21:1 2]':1 €jj

F olciitliy, (coklu — sinif) = Esitlik 12

Kappa: Sansla uyum olasiligin1 (chance-agreement probability; Pc) dikkate alarak dogruluk

Olciitiindeki hatalar diizeltmeyi amaclar. Esitlik 13 ile gosterilmektedir:

__dogruluk— P

Ky -y Esitlik 13
Esitlikte yer alan P, matematiksel olarak soyle ifade edilmektedir:
— N 2{V=1 ei Z{V=1 ei, ) v g
P, i=1 (Z?':1Z§V=1eij * e Esitlik 14

112



Burada toplam YN, e; gercek durumda bir siniftaki kisi sayisini gosterirken YN, e/ ise 0
siifin yordanan kisi sayisin1 gostermektedir. Bu degerler toplam kisi sayisina boliinerek

carpilir. Bu iglem sinif sayisinca (iki ya da ¢oklu-sinif) gerceklestirilir ve toplanir.
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BOLUM IV

BULGULAR

Bu bdliimde, arastirmanin amaglar1 dogrultusunda elde edilen bulgulara yer verilmistir.
Arastirma kapsaminda bagimli degisken siniflari, bu siniflara gére ¢alisma grubu dagilima,
modellerde kullanilacak bagimsiz degiskenler belirlendikten sonra, YSA, RO, DVM, SVRA
ve LR analizleri ile smiflandirma iglemleri gergeklestirilmistir. Ardindan belirlenen
degerlendirme kriterleri ve karsilastirma testlerine gore yontemlerin hem kosullara gore
genel performanslari hem de birbirlerine gore karsilagtirmali performanslart incelenmistir.

Bu dogrultuda elde edilen bulgular kosullar dogrultusunda ii¢ ana baslikta ele alinmistir.

4.1. Bagimh Degisken Kategorisi Sayisinin 6, 3 ve 2 Olmasi Durumuna Gore Elde

Edilen Bulgular

Arastirma kapsaminda bagimli degiskenin kategori sayisinin 6, 3 ve 2 olmast durumunda
YSA, RO, DVM, SVRA ve LR yontemlerinin uygulanmasi sonrasinda elde edilen
karsilastirma kriterlerine ait betimsel istatistikler Ek 3’te yer almaktadir. Betimsel
istatistiklere gore varsayimlarin incelenmesi dogrultusunda, siniflandirma performanslarinin
her birinin bagimli degiskenin kategori sayisinin degisimine yonelik uygulanan Kruskal

Wallis Testi sonuglart Tablo 14’ta yer almaktadr.
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Tablo 14

Yontemlerin Simiflandirma Performanslarinin Bagimli Degiskenin Kategori Sayisinin
Degisimine Gore Degerlendirilmesine Yénelik Uygulanan Kruskal Wallis Testi

Y ontem

Kriter __YSA __RO __DVM __SVRA __LR

Ist. Fark Ist. Fark Ist. Fark Ist. Fark Ist. Fark
Dogruluk 66,14* I<lI<Ill 64,78* I<ll<lll 6624* I<lI<lll 6635* I<lI<Ill 67,23* I<II<III
Kesinlik 68,13* I<lI<Ill 6585% I<ll<Ill 67,22* I<lI<lll 6828* I<lI<Ill 66,22* I<II<III
F 5lgiitii 69,74* I<lI<Ill 66,73* I<lI<Ill 66,32* I<II<lll 6548* I<lI<Ill 66,82* I<II<III
Kappa 6581* I<lI<Ill 57,73* I<ll<lll 6580* I<lI<lll 653*  I<Il  6522* I<lI<III
Belirleyicilik 0,19 - 55,64* I>1I>11l 0,68 - 67,25 I>lI>I11 2341%  I>1=IlI
I;eeggearti‘fongom 13,40% I=lI>11 53,75% I>1>111 11,44* I>l=Il  67,75% I>lI>11  44,30% I>11=IlI

I: 6 kategori, I1:3 kategori ve III: 2 kategori’den olusan bagimli degigkeni temsil etmektedir.
*
p<0,05

Tablo 14’te YSA yontemine ait degerlendirme kriterlerinin bagimli degiskenin kategori
sayisina gore farklilagip farklilasmadigini incelemek amaciyla uygulanan Kruskal Wallis
testine ait sonuglar ele alindiginda, YSA yonteminin 6, 3 ve 2 kategorili bagimli degiskenin
yer aldig1 siniflama modellerine uygulanmasi sonucunda belirleyicilik degeri hari¢ diger tim

degerlendirme kriterlerine ait degerlerin bagimli degiskenin kategori sayisinin degisimine

gore istatistiksel olarak anlamli farklilik gosterdigi tespit edilmistir (Xlz)ogruzuk = 66,14,

Xkesimik = 66,13, Xf_sicien = 66,13, Xkappa = 65,81, X¥egatifongsra = 13/40;sd =

2;n =75;p <0,05). Farkin kaynagini belirlemek amaciyla yapilan ikili karsilagtirmalar
incelendiginde YSA yontemine ait dogruluk, kesinlik, F-6l¢iitii ve Kappa degerlendirme
kriterlerine ait degerlerin 2 kategorili bagimli degiskenin yer aldigi modellerde 6 ve 3
kategorili bagimli degiskenin yer aldigi modellere goére daha yiiksek oldugu sonucuna
ulagilmistir. 6 ve 3 kategorili bagimli degiskenin yer aldigi modellerdeki ikili
karsilagtirmalar ele alindiginda ise YSA yontemine ait dogruluk, kesinlik, f-6l¢iitii ve Kappa
degerlerinin 3 kategorili bagimli degiskenin yer aldigi modellerde daha yiiksek oldugu
belirlenmistir. Negatif 6ngorii degerine ait ikili karsilagtirmalar incelendiginde ise 6 ve 3
kategorili bagimli degiskenin yer aldigi modellerde YSA yontemine ait negatif 6ngorii
degerinin benzer ve 2 kategorili bagimli degiskenin yer aldigr modellere gore daha yiiksek

olduklar1 sonucuna ulagilmistir.
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RO yontemine ait degerlendirme kriterlerinin bagimli degiskenin kategori sayisina gore
farklilasip farklilasmadigini incelemek amaciyla uygulanan Kruskal Wallis testine ait Tablo
14’te yer alan sonuglar ele alindiginda, RO yonteminin 6, 3 ve 2 kategorili bagimli
degiskenin yer aldigi siniflama modellerine uygulanmast sonucunda tiim degerlendirme

kriterlerine ait degerlerin bagimli degiskenin kategori sayisinin degisimine gore istatistiksel

olarak anlaml farklilik gosterdigi tespit edilmistir (Xgogmluk = 64,78, Xi.siniix = 65,85,

XI%—élgiitii = 66,73, XIZ(appa = 57»73»)(129elirlyicilik = 55,64, Xz%/egatifangaru =

53,75;sd = 2;n = 75;p < 0,05). Farkin kaynagini belirlemek amaciyla yapilan ikili
karsilagtirmalar incelendiginde RO yontemine ait dogruluk, kesinlik, F-6l¢iitii ve Kappa
degerlendirme kriterlerine ait degerlerin 2 kategorili bagimli degiskenin yer aldigi
modellerde 6 ve 3 kategorili bagimli degiskenin yer aldigi1 modellere gore daha yiiksek
oldugu sonucuna ulasilmistir. 6 ve 3 kategorili bagimli degiskenin yer aldigi modellerdeki
ikili karsilagtirmalar ele alindiginda ise RO yontemine ait dogruluk, kesinlik, f-6l¢iitii ve
Kappa degerlerinin 3 kategorili bagimli degiskenin yer aldigi modellerde daha yiiksek
oldugu belirlenmistir. Belirleyicilik ve negatif 6ongorii degerine ait ikili karsilagtirmalar
incelendiginde ise bu degerlerin 6 kategorili bagimli degiskenin yer aldigi modellerde 3 ve
2 kategorili bagimli degiskenin yer aldig1 modellere gore daha yiiksek oldugu sonucuna
ulagilmistir. 3 ve 2 kategorili bagimli degiskenin yer aldigt modellerdeki ikili
karsilagtirmalar ele alindiginda ise RO yontemine ait belirleyicilik ve negatif 6ngorii
degerlerinin 3 kategorili bagimli degiskenin yer aldigi modellerde daha yiiksek oldugu
belirlenmistir.

Tablo 14’te DVM yontemine ait degerlendirme kriterlerinin bagimli degiskenin kategori
sayisina gore farklilagip farklilasmadigini incelemek amaciyla uygulanan Kruskal Wallis
testine ait sonuclar ele alindiginda, DVM yoénteminin 6, 3 ve 2 kategorili bagimli degiskenin
yer aldig1 siniflama modellerine uygulanmasi sonucunda belirleyicilik degeri hari¢ diger tiim

degerlendirme kriterlerine ait degerlerin bagimli degiskenin kategori sayisinin degisimine

gore istatistiksel olarak anlaml farklilik gosterdigi tespit edilmistir ()(ﬁogmluk = 66,24,
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X12<esinlik = 67,22, XI%—t')l(;iitii = 66,32, )(12<appa = 65,80, Xz%/egatifangaru =11,44;sd =
2;n=75;p <0,05). Farkin kaynagini belirlemek amaciyla yapilan ikili karsilastirmalar
incelendiginde DVM yontemine ait dogruluk, kesinlik, F-ol¢iitii ve Kappa degerlendirme
kriterlerine ait degerlerin 2 kategorili bagimli degiskenin yer aldigi modellerde 6 ve 3
kategorili bagimli degigskenin yer aldigi modellere gore daha yiiksek oldugu sonucuna
ulagilmistir. 6 ve 3 kategorili bagimli degiskenin yer aldigi modellerdeki ikili
karsilagtirmalar ele alindiginda ise DVM yontemine ait dogruluk, kesinlik, f-6l¢iitii ve Kappa
degerlerinin 3 kategorili bagimli degiskenin yer aldigt modellerde daha yiiksek oldugu
belirlenmistir. Negatif Ongoérii degerine ait ikili karsilagtirmalar incelendiginde ise 6
kategorili bagimli degiskenin yer aldigi modellerde DVM yontemine ait negatif ongori
degerinin 3 ve 2 kategorili bagimli degiskenin yer aldig1 modellere gore daha yiiksek oldugu
tespit edilmistir. Ayrica 3 kategorili bagimli degiskenin yer aldigi modellerdeki negatif
ongorii degerinin de 2 kategorili bagimli degiskenin yer aldigi modeller ile benzer oldugu
sonucuna ulagilmistir.

SVRA yontemine ait degerlendirme kriterlerinin bagimli degiskenin kategori sayisina gore
farklilagip farklilagmadigini incelemek amaciyla uygulanan Kruskal Wallis testine ait Tablo
14’te yer alan sonuclar ele alindiginda, SVRA yonteminin 6, 3 ve 2 kategorili bagimli
degiskenin yer aldig1 siniflama modellerine uygulanmasi sonucunda tiim degerlendirme

kriterlerine ait degerlerin bagimli degiskenin kategori sayisinin de§isimine gore istatistiksel

olarak anlamh farkhlik gésterdigi tespit edilmistir (x5 ogrumr = 66,35, Xiesiniix = 68,28,

XF-siciti = 6548, Xkappa = 653, Xbetirtyicitik = 67,25, XNegatifsngora = 67,75; sd =
2;n =75;p < 0,05). Farkin kaynagini belirlemek amaciyla yapilan ikili karsilagtirmalar
incelendiginde SVRA yontemine ait dogruluk, kesinlik ve F-06l¢iitii degerlendirme
kriterlerine ait degerlerin 2 kategorili bagimli degiskenin yer aldigi modellerde 6 ve 3
kategorili bagimli degiskenin yer aldigi modellere gore daha yiiksek oldugu sonucuna
ulagilmigtir. 6 ve 3 kategorili bagimli degiskenin yer aldigit modellerdeki ikili

karsilagtirmalar ele alindiginda ise SVRA yontemine ait dogruluk, kesinlik, f-ol¢iitii ve
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Kappa degerlerinin 3 kategorili bagimli degiskenin yer aldigi modellerde daha yiiksek
oldugu belirlenmistir. Belirleyicilik ve negatif dngorii degerine ait ikili karsilastirmalar
incelendiginde ise bu degerlerin 6 kategorili bagimli degiskenin yer aldigi modellerde 3 ve
2 kategorili bagimli degiskenin yer aldigi modellere gore daha yiiksek oldugu sonucuna
ulagilmistir. 3 ve 2 kategorili bagimli degiskenin yer aldigi modellerdeki ikili
karsilagtirmalar ele alindiginda ise SVRA yontemine ait belirleyicilik ve negatif dngori
degerlerinin 3 kategorili bagimli degiskenin yer aldigi modellerde daha yiiksek oldugu
belirlenmistir.

Tablo 14’te LR yoOntemine ait degerlendirme kriterlerinin bagimli degiskenin kategori
sayisina gore farklilagip farklilasmadigini incelemek amaciyla uygulanan Kruskal Wallis
testine ait sonuglar ele alindiginda, LR yonteminin 6, 3 ve 2 kategorili bagimli degiskenin
yer aldig1 siniflama modellerine uygulanmasi sonucunda tiim degerlendirme kriterlerine ait

degerlerin bagimli degiskenin kategori sayisinin degisimine gore istatistiksel olarak anlamli

farklilik gosterdigi tespit edilmistir (xgogmluk = 67,23, Xfesiniix = 66,22, Xﬁ_élcﬂtﬁ =

66'82' Xl%appa = 65'22' Xﬁ’elirlyicilik = 23'41' XI%Iegatiféngbrﬁ = 44'30; sd = 2;71 =

75;p < 0,05). Farkin kaynagini belirlemek amaciyla yapilan ikili karsilastirmalar
incelendiginde LR yontemine ait dogruluk, kesinlik, F-olgiitii ve Kappa degerlendirme
kriterlerine ait degerlerin 2 kategorili bagimli degiskenin yer aldigi modellerde 6 ve 3
kategorili bagimli degiskenin yer aldigi modellere gore daha yiiksek oldugu sonucuna
ulagilmistir. 6 ve 3 kategorili bagimli degiskenin yer aldigt modellerdeki ikili
karsilagtirmalar ele alindiginda ise LR yontemine ait dogruluk, kesinlik, f-6l¢iitii ve Kappa
degerlerinin 3 kategorili bagimli degiskenin yer aldigi modellerde daha yiiksek oldugu
belirlenmistir. Belirleyicilik ve negatif 0ngorii degerine ait ikili karsilastirmalar
incelendiginde ise bu degerlerin 6 kategorili bagimli degiskenin yer aldigi modellerde 3 ve
2 kategorili bagimli degiskenin yer aldig1 modellere gore daha yiiksek oldugu sonucuna
ulagilmigtir. 3 ve 2 kategorili bagimli degiskenin yer aldigt modellerdeki ikili
karsilagtirmalar ele alindiginda ise LR yoOntemine ait belirleyicilik ve negatif ongori

degerlerinin benzer oldugu belirlenmistir.
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Bagimhi degiskenin kategori sayisinin  de8isimine gore yoOntemlerin siniflama
performanslarina ait degerlendirme kriterlerinden elde edilen bulgular genel olarak
incelendiginde dogruluk, kesinlik F 6l¢iitii ve Kappa degerlerinin biitiin yontemler i¢in
bagimli degiskenin kategori sayisinin artmasina bagl olarak diislis gosterdigi soylenebilir.
Belirleyicilik ve negatif 6ngorii degerleri ele alindiinda ise tiim yontemlerde bu degerler
bagimli degiskenin kategori sayisi arttikga ylikselme egiliminde oldugu ifade edilebilir.
Ancak bu artis RO ve SVRA yontemlerinde belirgin bir anlamli farkliliga neden olurken
YSA, DVM ve LR yéntemlerinde belirgin bir farklilik olusturmamistir. Ozetle, bagimli
degiskenin kategori sayist arttikca biitiin yontemlerin siniflama performanslarinin olumsuz

yonte etkilendigi sdylenebilir.

Bagimli degiskenin kategori sayisinin 6, 3 ve 2 olmasi durumunda YSA, RO, DVM, SVRA
ve LR yontemlerinin uygulanmasi sonrasinda elde edilen karsilastirma kriterlerine ait EK
3’te yer alan betimsel istatistiklere gore varsayimlarin incelenmistir. Bu inceleme sonunda
her bir 6rneklem biiyiikliigiinde yontemlerin siniflandirma performanslarinin birbirlerine
gore degerlendirilmesine yonelik uygulanan Friedman Testi sonuglari Tablo 15°te yer
almaktadir.

Tablo 15

Bagimli Degiskenin Kategori Sayisinin 6,3 ve 2 Oldugu Durumlarda Yontemlerin
Siniflandirma Performanslarinin Birbirlerine Gore Degerlendirilmesine Y onelik Uygulanan
Friedman Testi Sonuclar:

Bagimli degisken kategori sayist

Kriter . 6 kategori . 3 kategori . 2 kategori
Ist. Fark Ist. Fark Ist. Fark

Dogruluk 80,92 I, 0L V>l>lvV 83,12 L HLV>>1V 81,40 1 L V>V
Kesinlik 82,11 1, 11, V>l>1vV 83,36 1, 11, V>l>1V 82,57 1, 1, V>l>1V
F 6lgiiti 81,12 L HLV>I>1IV 82,66 L HLV>I>IV 77,56 (IR 1ALV
Kappa 80,57 1, 11, V>l>1vV 82,02 1, 11, V>l>1V 81,80 1, 1, V>V
Belirleyicilik 83,84 I L V>V 85,47 I L V>LH>V 83,72 1L V>V
Negatif ongorii 79,97 1, 11, V>l=IV 81,63 1, 11, V>l>1vV 71,19 1, 1, V>l>1V

I: YSA, II: RO, 1II: DVM, IV: SVRA, VLR

Tablo 15°te bagimh degiskenin kategori sayisinin 6 olmast durumunda siniflama

modellerine ait degerlendirme kriterlerinin YSA, RO, DVM, SVRA ve LR yontemlerine
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gore farklilagip farklilasmadigini incelemek amaciyla uygulanan Friedman testine ait
sonuglar ele alindiginda, bagimli degiskenin kategori sayisi 6 iken tiim degerlendirme

kriterlerine ait degerlerin yontemlere gore istatistiksel olarak anlamli farklilik gosterdigi

tespit  edilmistir ()(lz)ogruluk 80,92, Xgesinur = 82,11, XI%—t')l(;iitii = 81,12, X12<appa =

80,57, Xhetirtyiciiik = 83,84  XNegatifongora = 79:97;sd = 4;n = 25;p < 0,05).

Farkin kaynagim belirlemek amaciyla yapilan ikili karsilastirmalar incelendiginde YSA,
DVM ve LR yontemlerinin tiim degerlendirme kriterlerine ait degerlerinin birbirine benzer
ancak RO ve SVRA yontemlerine ait degerlere gore daha yiiksek oldugu sonucuna
ulagilmistir. RO ve SVRA’na ait ikili karsilagtirmalar incelendiginde ise negatif dngorii
degeri hari¢ diger tiim degerlendirme kriterlerine ait degerlerin RO yonteminde daha yiiksek
oldugu belirlenmistir.

Bagimli degiskenin kategori sayisinin 3 olmasi durumunda siniflama modellerine ait
degerlendirme kriterlerinin YSA, RO, DVM, SVRA ve LR yontemlerine gore farklilagip
farklilagsmadigini incelemek amaciyla uygulanan Friedman testine ait Tablo 15°te yer alan
sonuglar ele alindiginda, bagimli degiskenin kategori sayis1 3 iken tiim degerlendirme

kriterlerine ait degerlerin yontemlere gore istatistiksel olarak anlamli farklilik gosterdigi

tespit edilmistir (Xgogmmk = 83,12, XZ.cinur = 83,36, X,%_élgﬁw = 82,66, XZappa =

82,02, = 8547, XZegatifongors = 81,63;5d = 4;n = 25;p < 0,05).

X Belirleyicilik
Farkin kaynagini belirlemek amaciyla yapilan ikili karsilastirmalar incelendiginde YSA,
DVM ve LR yontemlerinin tiim degerlendirme kriterlerine ait degerlerinin birbirine benzer
ancak RO ve SVRA yontemlerine ait degerlere gore daha yiiksek oldugu sonucuna
ulagilmistir. RO ve SVRA’na ait ikili karsilagtirmalar incelendiginde ise tiim degerlendirme
kriterlerine ait degerlerin RO yonteminde daha yiiksek oldugu belirlenmistir.

Tablo 15’te bagimli degiskenin kategori sayisinin 2 olmast durumunda siniflama
modellerine ait degerlendirme kriterlerinin YSA, RO, DVM, SVRA ve LR yontemlerine
gore farklilagip farklilasmadigini incelemek amaciyla uygulanan Friedman testine ait

sonuclar ele alindiginda, bagimli degiskenin kategori sayis1 2 iken tiim degerlendirme
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kriterlerine ait degerlerin yontemlere gore istatistiksel olarak anlamli farklilik gosterdigi

tespit edilmistir (Xlz)ogruluk = 81,40, X12<esinlik = 82157' Xf‘—élciitii = 77'56r X12<appa =

81,80, =83,72,  XRegatifsngsra = 71,19;5d = 4;n = 25;p < 0,05).

XBetirteyicilik
Farkin kaynagini belirlemek amaciyla yapilan ikili karsilastirmalar incelendiginde YSA,
DVM ve LR yontemlerinin tim degerlendirme kriterlerine ait degerlerinin birbirine benzer
ancak RO ve SVRA yontemlerine ait degerlere gore daha yliksek oldugu sonucuna
ulagilmistir. RO ve SVRA ’na ait ikili karsilagtirmalar incelendiginde ise tiim degerlendirme
kriterlerine ait degerlerin RO yonteminde daha yiiksek oldugu belirlenmistir.

Ozetle, fark testlerinden elde edilen sonuglara gore bagimli degiskenin her bir kategori sayist
icin biitlin degerlendirme kriterlerine gore yontemler arasinda ortaya ¢ikan farkin kaynagini
belirlemek amaciyla uygulanan ikili karsilastirmalar sonucunda, degerlendirme kriterlerine
ait degerlere gore YSA, DVM ve LR yontemlerinin kendi aralarinda benzer ancak RO ve
SVRA yontemine gore daha iyi siniflama performansi gosterdigi sonucuna ulagilmistir. RO
ve SVRA yontemleri karsilastirildiginda ise genel olarak RO yonteminin SVRA yontemine
gore daha iyi siniflama performansina sahip oldugu tespit edilmistir. Yntemlerin bagimh
degiskenin her bir kategori sayis1 i¢in sahip olduklar1 dogruluk ve F 6l¢iitli degerlerine ait
grafikler sirasiyla Sekil 24 ve Sekil 25°te yer almaktadir. Diger degerlendirme kriterlerine

ait grafikler Ek 7°de yer almaktadir.
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—4—YSA —8—RO =—A&—DVM =—=¢=SVRA LR

0,9500
0,9000
0,8500
0,8000
0,7500
0,7000
0,6500
0,6000
0,5500

6 bagiml 3 bagiml 2 bagiml
——YSA 0,6815 0,8457 0,9311
——-R0O 0,6395 0,8021 0,8850
=—d—DVM 0,6804 0,8487 0,9367
=—>=SVRA 0,5951 0,7191 0,7791
LR 0,6813 0,8484 0,9264

Sekil 24. Bagimli degiskenin kategori sayisi kosulu ic¢in her bir yonteme ait dogruluk

degerleri.
—4—YSA —#—RO —&—DVM =—==SVRA LR
0,9500
0,9000
0,8500
0,8000
0,7500
0,7000
0,6500
0,6000
0.5500 6 bagiml 3 bagmmh 2 bagiml
——YSA 0,6787 0,8443 0,9513
—— RO 0,6356 0,7998 0,9196
—d—DVM 0,6796 0,8469 0,9554
== SVRA 0,5918 0,7047 0,8470
LR 0,6806 0,8467 0,9482

Sekil 25. Bagimli degiskenin kategori sayisi kosulu i¢in her bir yonteme ait F olgiitii
degerleri.

4.2. Bagimsiz Degisken Sayisinin 10, 7 ve 4 Olmasi Durumuna Gére Elde Edilen

Bulgular

Arastirma kapsaminda bagimsiz degisken sayisinin 10, 7 ve 4 olmas1 durumunda YSA, RO,

DVM, SVRA ve LR yontemlerinin uygulanmasi sonrasinda elde edilen degerlendirme
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kriterlerine ait betimsel istatistikler Ek 4’te yer almaktadir. Betimsel istatistikler
dogrultusunda varsayimlarin incelenmesi sonucunda, yoOntemlerin simiflandirma
performanslarinin  kendi iginde bagimsiz degisken sayisinin degisimine gore
degerlendirilmesine yoOnelik uygulanan Friedman Testi sonuglari Tablo 16°da yer
almaktadir.

Tablo 16

Yontemlerin Siniflandirma Performanslarimin Bagimsiz Degisken Sayisinin Degisimine
Gore Degerlendirilmesine Yénelik Uygulanan Frienman Testi Sonuc¢lar

YoOntem
Krit YSA RO DVM SVRA LR
riter Ist. Fark  Ist. Fark  Ist. Fark Ist. Fark Ist. Fark

Dogruluk 2,16 - 2,88 - 1,02 - 6,86 - 0,43 -
Duyarlilik 3,51 - 3,29 - 0,16 - 5,96 - 0,41 -
Kesinlik 3,92 - 1,52 - 5,04 - 6,04 - 3,12 -
F ol¢iitii 2,16 - 3,44 - 0,56 - 6,36 - 0,32 -
Kappa 2,16 - 4,56 - 1,68 - 7,03 - 0,56 -
Belirleyicilik 3,90 - 1,37 - 5,04 - 6,05 - 2,41 -
Negatif 6ngorii 4,88 - 3,12 - 0,32 - 6,86 - 1,28 -

I: 10 bagimsiz degisken II: 7 bagimsiz degisken I1I: 4 bagimsiz degisken

Tablo 16°da goriildiigii iizere her bir yonteme ait degerlendirme kriteri degerlerinin bagimsiz
degisken sayisina gore farklilasip farklilagsmadigini incelemek amaciyla uygulanan fark
testleri sonucunda, YSA, RO, DVM, SVRA ve LR yontemlerinin biitiin degerlendirme
kriterlerine ait degerlerinin bagimsiz degiskenin sayisina gore istatistiksel olarak anlaml

bi¢imde farklilik géstermedigi tespit edilmistir (p > 0,05 ).

Bu bulgulara gére siniflandirma modelinde bagimli degiskenle yiiksek korelasyona sahip bir
bagimsiz degisken olmasi durumunda bagimsiz degisken sayisindaki artis veya azaligin
dogruluk, duyarllik, kesinlik, F 6l¢iitli, Kappa, belirleyicilik ve Negatif 6ngorii degerlerinde
anlamli bir degisime neden olmadigi soylenebilir. Ozetle, bagimh degiskenle yiiksek
korelasyona sahip bir bagimsiz degisken olmasi durumunda bagimsiz degisken sayisi

yontemlerin siniflama performansinda anlamli bir farkliliga neden olmadig: ifade edilebilir.

Bagimsiz degisken sayisinin 10, 7 ve 4 olmast durumunda YSA, RO, DVM, SVRA ve LR

yontemlerinin uygulanmasi sonrasinda elde edilen degerlendirme kriterlerine ait Ek 4’te yer
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alan betimsel istatistiklere gore varsayimlarin incelenmistir. Bu inceleme sonunda her bir
bagimsiz degisken sayisinda yontemlerin siniflandirma performanslarinin birbirlerine gore
karsilastirilmasina yonelik uygulanan Friedman Testi sonuglar1 Tablo 17°de yer almaktadir.

Tablo 17

Her Bir Bagimsiz Degisken Sayisinda Yontemlerin Sinmiflandirma Performanslarinin
Birbirlerine Gére Karsilagtirilmasina Yénelik Uygulanan FriedmanTesti Sonuglar

Bagimsiz degisken sayisi

. 10 bagimsiz 7 bagimsiz 4 bagimsiz

Kriter - - -
Ist. Fark Ist. Fark Ist. Fark

Dogruluk 81,40* 1, U1, V1>V 81,71* I, HI, V>II>1V 84,20* I, 1, V>1>1V
Duyarlilik 62,72* 1, HI, V>1I>1V 67,25* I, HI, V>II>1V 78,96* I, 11, V1>V
Kesinlik 82,57* 1, U1, V>1I>1V 80,13* I, HI, V>II>1V 80,61* I, 11, V1>V
F olgitii 77,56* 1, U1, V>1>1V 81,95* I, HI, V>II>1V 84,99* I, 11, V1>V
Kappa 81,80* 1, U1, V1>V 81,18* I, HI, V>II>1V 81,38* I, 1, V>1I>1V
Belirleyicilik 83,72* 1, HI, V1>V 80,35* I, HI, V>II>1V 81,32* I, 11, V1>V
Negatif 6ngorii 71,19* 1, U1, V>1>1V 78,62* I, HI, V>II>1V 83,62* I, 11, V1>V
I: YSA, 1I: RO, III: DVM, IV: SVRA, V: LR yontemlerini temsil etmektedir.
*p<0,05

Tablo 17°de bagimsiz degisken sayisinin 10 olmasi durumunda siniflama modellerine ait
degerlendirme kriterlerinin YSA, RO, DVM, SVRA ve LR yontemlerine gore farklilagip
farklilagmadigin1 incelemek amaciyla uygulanan Friedman testine ait sonuglar ele
alindiginda, bagimsiz degisken sayist 10 iken tiim degerlendirme kriterlerine ait degerlerin

yontemlere gore istatistiksel olarak anlamli farklihk gdosterdigi tespit edilmistir
(Xlz)ogruluk = 81,40, X%uyarllllk = 62,72, X12<esinlik = 82'57' X%—()lg’itii = 77r56r
X12<appa = 81,80, Xl%’elirleyicilik = 83,72, Xl%egatifbng()rii =71,19; sd = 4n= 25;}9 <

0,05) . Farkin kaynagini belirlemek amaciyla yapilan ikili karsilagtirmalar incelendiginde
YSA, DVM ve LR yontemlerinin tim degerlendirme kriterlerine ait degerlerinin birbirine
benzer ancak RO ve SVRA yontemlerine ait degerlere gore daha yiiksek oldugu sonucuna
ulagilmistir. RO ve SVRA ’na ait ikili karsilagtirmalar incelendiginde ise tiim degerlendirme
kriterlerine ait degerlerin RO yonteminde daha yiiksek oldugu belirlenmistir.

Bagimsiz degisken sayisinin 7 olmasi durumunda siniflama modellerine ait degerlendirme

kriterlerinin YSA, RO, DVM, SVRA ve LR yontemlerine gore farklilagip farklilasmadigini
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incelemek amaciyla uygulanan Friedman testine ait Tablo 17°de yer alan sonuclar ele

alindiginda, bagimsiz degisken sayis1 7 iken tiim degerlendirme kriterlerine ait degerlerin

yontemlere gore istatistiksel olarak anlamli farklilik gdsterdigi tespit edilmistir (y3 ogruluk =
81,71, Xlz)uyarllllk = 67,25, X12<esinlik = 80,13, Xlg—iilgﬂtil = 81,95, X12<appa = 81,18,

Xéelirleyicilik = 80,35, Xl%egatiféngérii =78,62;sd = 4;n = 25;p < 0,05). Farkin

kaynagini belirlemek amaciyla yapilan ikili karsilastirmalar incelendiginde YSA, DVM ve
LR yontemlerinin tiim degerlendirme kriterlerine ait degerlerin birbirine benzer ancak RO
ve SVRA yontemlerine ait degerlere gore daha yiiksek oldugu sonucuna ulagilmistir. RO
ve SVRA’na ait ikili karsilagtirmalar incelendiginde ise tiim degerlendirme kriterlerine ait
degerlerin RO yonteminde daha yiiksek oldugu belirlenmistir.

Tablo 15’te bagimsiz degisken sayisinin 4 olmasi durumunda siniflama modellerine ait
degerlendirme kriterlerinin YSA, RO, DVM, SVRA ve LR yontemlerine gore farklilagip
farklilagsmadigini incelemek amaciyla uygulanan Friedman testine ait sonuglar ele

alindiginda, bagimsiz degisken sayisi 4 iken tiim degerlendirme kriterlerine ait degerlerin

yontemlere gore istatistiksel olarak anlamli farklilik gésterdigi tespit edilmistir (x5 ogruluk =
84120' Xguyarllllk = 78'96' Xlz(esinlik = 80'61' X%—ﬁl(}ﬁtﬁ = 84'99' Xlz(appa = 8138!

Xl%’elirleyicilik = 81,32, )(I%Iegatif()ng()rii = 83,62;5d = 4;n = 25;p < 0,05). Farkin

kaynagini belirlemek amaciyla yapilan ikili karsilagtirmalar incelendiginde YSA, DVM ve
LR yontemlerinin tiim degerlendirme kriterlerine ait degerlerin birbirine benzer ancak RO
ve SVRA yontemlerine ait degerlere gore daha yiiksek oldugu sonucuna ulasilmistir. RO
ve SVRA’na ait ikili karsilagtirmalar incelendiginde ise tiim degerlendirme kriterlerine ait
degerlerin RO yonteminde daha yiiksek oldugu belirlenmistir.

Ozetle, fark testlerinden elde edilen sonuglara gore 10, 7 ve 4 bagimsiz degisken sayisinin
oldugu durumlar i¢in biitiin degerlendirme kriterlerine gore yontemler arasinda ortaya ¢ikan
farkin kaynagimi belirlemek amaciyla uygulanan ikili karsilastirmalar sonucunda,

degerlendirme kriterlerine ait degerlere gore YSA, DVM ve LR yontemlerinin kendi
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aralarinda benzer ancak RO ve SVRA yontemine gore daha iyi simiflama performansi
gosterdigi sonucuna ulasilmistir. RO ve SVRA yontemleri karsilastirildiginda ise genel
olarak RO yonteminin SVRA ydntemine gore daha iyi siniflama performansina sahip oldugu
tespit edilmistir. Yontemlerin 10, 7 ve 4 bagimsiz degisken sayis1 i¢in sahip olduklari
dogruluk ve F ol¢iitii degerlerine ait grafikler sirasiyla Sekil 26 ve Sekil 27°de yer

almaktadir. Diger degerlendirme kriterlerine ait grafikler Ek 8’de yer almaktadir.

—4—YSA —8—RO —&—DVM =x=SVRA LR
0,9500 y N N
0,9000 = =
0,8500
0,8000
0,7500 —
0,7000
0,6500
0,6000
0,5500
' 10 bagimsiz 7 bagimsiz 4 bagimsiz
——YSA 0,9311 0,9230 0,9200
——RO 0,8850 0,8842 0,8826
—#—DVM 0,9367 0,9305 0,9260
—>=SVRA 0,7791 0,7719 0,7674
LR 0,9264 0,9252 0,9235

Sekil 26. Bagimsiz degisken sayisinin 10, 7 ve 4 olmasi durumunda her bir yonteme ait
dogruluk degerleri.
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—4—YSA —8—RO =—&—DVM =—=¢=SVRA LR

1,0000

0,9600 — N .

0,9200 = i —

0,8800

0,8400 = —x

0.8000 10 bagimsiz 7 bagimsiz 4 bagimsiz
——YSA 0,9513 0,9456 0,9435
——-R0O 0,9196 0,9188 0,9176
—d—DVM 0,9554 0,9510 0,9478
=—>=SVRA 0,8470 0,8414 0,8387

LR 0,9482 0,9473 0,9461

Sekil 27. Bagimsiz degisken sayisinin 10, 7 ve 4 olmasi durumunda her bir yonteme ait F
olgttii degerleri.

4.3. Bagimsiz Degisken Sayisinin 9, 6 ve 3 Olmasi Durumuna Gore Elde Edilen

Bulgular

Arastirma kapsaminda bagimsiz degisken sayisinin 9, 6 ve 3 olmas1 durumunda YSA, RO,
DVM, LR ve SVRA yontemlerinin uygulanmasi sonrasinda elde edilen degerlendirme
kriterlerine ait betimsel istatistikler Ek 5’te yer almaktadir. Betimsel istatistikler
dogrultusunda varsayimlarin incelenmesi dogrultusunda, yontemlerin smiflandirma
performanslarinin  kendi i¢inde bagimsiz degisken sayisinin deisimine gore
degerlendirilmesine yonelik uygulanan Friedman Testi sonucglar1t Tablo 18’de yer

almaktadir.
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Tablo 18

Yontemlerin Siniflandirma Performanslarimin Kendi Icinde Bagimsiz Degisken Sayisinin
Degisimine Gore Degerlendirilmesine Yénelik Uygulanan Friedman Testi Sonuglar

Yontem
YSA RO DVM SVRA LR
Kriter - - - - -
Ist. Fark Ist. Fark Ist. Fark Ist. Fark Ist. Fark
Dogruluk 41,04* I>11>11 40,88* I>11=11 42,00%  I>lI>11 34,75*  I>1=11  43,28* I>11>11
Duyarhilik 36,16* I>11>111 26,16* I>11=111 12,24* I>111 35,25*  I>1I=11 22,64*  I=1I>11
Kesinlik 44,72* I>11>111 39,92* I>11=111 34,16  I>1I=11 5,25 - 38,48*  I>1I=lll
F olgiitii 38,48*  I>lI>1I1  39,94*  I>lI=Ill  40,88*  I>lI>1l  36,75*  I>lI=ll  42,78*  I>1I>1ll
Kappa 48,10*  I>lI=I11  40,18*  I>lI=l1  38,48* I>lI>1Il 36,01 I>lI=1ll  42,00* I>1I>1
Belirleyicilik 35,28* I>11>111 45,72* I>11>111 30,57*  I>1I>111 6,75 - 34,08*  I>1I>111
Negatif 6ngorii 41,56* I>11>111 41,83* 1= 4227*  I>11>111 35,72%  I>1I=1l 43,78*  I>11>111
I: 9 bagimsiz degisken II: 6 bagimsiz degisken III: 3 bagimsiz degisken
*|
p<0,05

Tablo 18’de YSA yontemine ait degerlendirme kriterlerinin bagimsiz degiskenin 9, 6 ve 3
olmasi durumuna gore farklilasip farklilagmadigini incelemek amaciyla uygulanan Friedman
testine ait sonuglar ele alindiginda, YSA yonteminin 9, 6 ve 3 bagimsiz degiskenin yer aldigi
siiflama modellerine uygulanmasi sonucunda tiim degerlendirme kriterlerine ait degerlerin

bagimsiz degisken sayisina gore istatistiksel olarak anlamli farklilik gosterdigi tespit
edﬂmistir (X[z)ogruluk = 40,04, X%uyarllllk = 36,16, Xlz(esinlik = 44,72, X%—(‘ilqiitii =
38,48, Xl%appa = 48'101 Xéelirleyicilik = 35'28' XI%Iegatiféngérﬁ = 41'56; sd = 2;71 =

25;p < 0,05). Farkin kaynaginin belirlenmesi i¢in gerceklestirilen ikili karsilagtirmalar, ele
alinan biitiin degerlendirme kriterleri i¢in 9, 6 ve 3 bagimsiz degisken sayisi durumlarinin
hepsinin birbiri ile anlamli olarak farklilagtigini gostermistir. Buna gore en 1y1 performansi
gosteren model 9 bagimsiz degiskenin oldugu ve sonrasinda sirasiyla 6 ve 3 bagimsiz

degiskenin yer aldig1 modeller oldugu bulunmustur.

RO yo6ntemi i¢in de degerlendirme kriterlerinin hepsinde bagimsiz de§isken sayisina gore

anlamli fark oldugu goriilmektedir ()(f)ogruluk = 40,88, Xzz)uyarlzlzk = 26,16, XZosimik =

39;92; X%—c’ilgﬁti‘l = 39:94’ Xl%appa = 40'1& X}%elirleyicilik = 45'72’ Xl%egatiféngéru =
41,83;sd = 2;n = 25;p < 0,05). Yapilan ikili karsilagtirmalar sonucu elde edilen

bulgular belirleyicilik hari¢ diger biitlin kriterler i¢in ayn1 olup 9 bagimsiz degisken olan
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modelin diger iki modelden daha yiiksek degerlere sahip oldugunu, 6 ve 3 bagimsiz degisken
durumunda ise modellerin birbirinden anlamli olarak farklilagmadigin1 gostermektedir.
Belirleyicilik icin ise digerleri ile benzer sekilde 9 bagimsiz degiskenli modelin
digerlerinden yiiksek oldugu fakat burada 6 ile 3 bagimsiz degisken olan durumda da anlamli
fark oldugu ve 6 bagimsiz degiskenli modelin de 3 bagimsiz degiskenli modelden daha

yiiksek belirleyicilik degerine sahip oldugu tespit edilmistir.

Tablo 18°de DVM yontemine ait degerlendirme kriterlerinin bagimsiz degisken sayisina
gore farklilagip farklilasmadigini incelemek amaciyla uygulanan Friedman testine ait
sonugclar ele alindiginda, DVM yo6nteminin 9, 6 ve 3 bagimsiz degiskenin yer aldig1 siniflama
modellerine uygulanmasi sonucunda tiim degerlendirme kriterlerine ait degerlerin bagimsiz

degiskenin sayisinin degisimine gore istatistiksel olarak anlamli farklilik gdsterdigi tespit
edﬂmistir (Xlz)ogruluk = 42100' X%uyarllllk = 12'241 X12<esinlik = 34'161 Xlg—él(;iitii =
40'88’ Xl%appa = 38’48' Xlgelirleyicilik = 30'57' XI%Iegatiféngérii = 42'27; sd = Z;n =

25;p < 0,05). Farkin kaynaginin belirlenmesi icin yapilan ikili karsilagtirmalar, dogruluk,
F olgitl, Kappa, belirleyicilik ve negatif 0Ongérii degerleri i¢in farkin biitiin
karsilastirmalarda anlamli oldugunu ve en yiiksek degerin 9 bagimsiz degiskenli durumda
elde edildigini, bunu sirasiyla 6 ve 3 bagimsiz degiskenli modelin izledigini gdstermektedir.
Kesinlik degeri i¢in 9 bagimsiz degiskenli model diger modellerden daha yiiksek degere
sahipken 3 ve 6 bagimsiz degiskenli modeller arasinda kesinlik degeri agisindan anlamli fark
bulunmamaktadir. Duyarlilik degeri icin ise anlamli fark sadece 9 ve 3 bagimsiz degiskenli

modeller arasinda olup 9 bagimsiz degiskenli modele ait duyarlilik degeri daha yiiksektir.

SVRA yontemine ait degerlendirme kriterlerinin bagimsiz degisken sayisina gore farklilagip
farklilagmadigin1 incelemek amaciyla uygulanan Friedman testine ait sonuglar ele
alindiginda, SVRA yonteminin 9, 6 ve 3 bagimsiz degiskenin yer aldigi siniflama

modellerinde dogruluk, duyarlilik, F 6l¢iitii, Kappa ve negatif 6ngorii degerleri agisindan

farklilik gosterdigi tespit edilmistir (x5ogruiure = 3475, Xbuyaruuk = 3525, Xi—sicits =

36,75, Xkappa = 36,01, X¥egatifongora = 35,72;sd = 2;n = 25;p < 0,05).  Yapilan
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ikili karsilagtirmalar, 9 bagimsiz degiskenli modelde elde edilen dogruluk, duyarlilik, F
ol¢iitli, Kappa ve negatif 6ngorii degerlerinin 6 ve 3 bagimsiz degiskenli modelde elde edilen
degerlerden anlamli olarak daha yiiksektir. Bagimsiz degisken sayisinin 6 ve 3 oldugu
modeller arasinda ise ilgili degerler agisindan anlamli farklilik yoktur. SVRA yontemi ile
yapilan analizler sonucu elde edilen kesinlik ve belirleyicilik degerleri i¢in ise bagimsiz

degisken sayisina gore anlamli bir farklilik tespit edilememistir (p>0,05).

Benzer sekilde LR yontemi i¢in de bagimsiz de§isken sayisinin degisimine gore dogruluk,

duyarlilik, kesinlik, F olciitii, Kappa, belirleyicilik ve negatif dngdrii degerlerinin hepsi i¢in

yapilan fark analizlerinin anlamli oldugu belirlenmistir ()(gogmluk = 43,28, Xl%uyaruuk =
22'64’ Xlz(esinlik = 38'48' Xlg—él(;ﬁtﬁ = 42'78' Xl%appa = 42'00' Xlgelirleyicilik = 34'08'

)(f,egatifﬁngﬁrﬁ = 43,78;sd = 2;n = 25;p < 0,05). Yapilan ikili karsilastirmalar,

dogruluk, F olgiitli, Kappa, belirleyicilik ve negatif ongorii degerleri i¢in 9 bagimsiz
degiskenli modelin diger modellerden daha yiiksek degerlere sahip oldugunu ve buna ek
olarak 6 bagimsiz degiskenli modelin de 3 bagimsiz degiskenli modelden daha yiiksek
oldugunu gostermektedir. Duyarlilik degeri i¢in yapilan karsilagtirmalar ele alindiginda 9 ve
6 bagimsiz degiskenli modellere ait duyarlilik degerlerinin birbirine benzer ve 3 bagimsiz
degiskenli modele ait duyarlilik degerinden daha yiiksek oldugu tespit edilmistir. Kesinlik
degeri i¢in ise 3 ve 6 bagimsiz degiskenli modellerden elde edilen kesinlik degerleri birbirine
benzer ve 9 bagimsiz degiskene sahip modele ait kesinlik degerinden daha diisiik oldugu

bulunmustur.

Performans degerlendirme kriterlerine ait degerlerin bagimsiz degisken sayisina gore
degisimlerinden elde edilen bulgular genel olarak degerlendirildiginde YSA, RO, DVM, LR
ve SVRA yontemlerinin bagimsiz degisken sayisinin artmasi durumunda anlamli olarak
daha yliksek degerler iirettigi dolayisiyla daha iyi bir siniflama performansi sergiledigini
sOylenebilir. Ancak YSA, DVM ve LR yontemlerinin performanslar1 bagimsiz degisken
sayist 3’ten biiyliik oldugunda artig gosterirken RO ve SVRA yontemlerinde bagimsiz

degisken sayis1 6’dan biiylik oldugunda anlamli bir artis meydana getirmistir.
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Bagimsiz degisken sayisinin 9, 6 ve 3 olmasi durumunda YSA, RO, DVM, SVRA ve LR
yontemlerinin uygulanmasi sonrasinda elde edilen degerlendirme kriterlerine ait Ek 5’te yer
alan betimsel istatistiklere gore varsayimlarin incelenmistir. Bu inceleme sonunda her bir
bagimsiz degisken sayisinda yontemlerin siniflandirma performanslarinin birbirlerine gore
karsilastirilmasina yonelik uygulanan Friedman Testi sonuglart Tablo 19°da yer almaktadir.

Tablo 19

Her Bir Bagimsiz Degisken Sayisinda Yontemlerin Simiflandirma Performanslarinin
Birbirlerine Gore Karsilastiriimasina Yonelik Uygulanan Friedman Testi Sonuglart

Bagimsiz degisken sayis1

9 bagimsiz 6 bagimsiz 3 bagimsiz

Kriter - - -

Ist. Fark Ist. Fark Ist. Fark
Dogruluk 80,38* 1, 1, V=11V 68,11* 1, 1, V=11V 72,41* 1, 1, V=151V
Duyarlilik 40,89* I, 1, V=11V 60,82* I, 1, V>1I>1IvV 67,09* 1, 1, V=151V
Kesinlik 61,71* I, 1, V=11V 51,57* 1, 1, V>1I=IV 58,44* 1, 1, V>1=1V
F olgitii 77,07* 1, 1, V=11V 66,28* 1, 1, V>1I>1vV 70,68* 1, 1, V=11V
Kappa 68,94* 1, 1, V=11V 73,38* g III’I\:\>/|I>IV 63,14* 1, 1, V=11V
Belirleyicilik 39,54* 1, 1, V>1I=IvV 35,53* 1, 1, V>1I=IvV 35,45* 1, 11, V>l=IvV
Negatif 6ngorii 77,97* 1, 1, V=11V 66,54* 1, 1, V>1I>1vV 63,44* 1, 1, V=11V
I: YSA, 1I: RO, Ill: DVM, IV: SVRA, V: LR yontemlerini temsil etmektedir.
*p<0,05

Tablo 19’da bagimsiz degisken sayisinin 9 olmasi durumunda siiflama modellerine ait
degerlendirme kriterlerinin YSA, RO, DVM, SVRA ve LR yontemlerine gore farklilagip
farklilagsmadigini incelemek amaciyla uygulanan Friedman testine ait sonuglar ele

alindiginda, bagimsiz degisken sayis1 9 iken tiim degerlendirme kriterlerine ait degerlerin

yontemlere gore istatistiksel olarak anlamli farklilik gdsterdigi tespit edilmistir (x5 ogruluk =
80:38' Xguyarllllk = 40'89' Xlz(esinlik = 61'71' X%—blgﬁtu = 77107' Xlz(appa = 68’94'

Xlgelirleyicilik = 391541 XI%Iegatiféngérii = 77'97; sd = 2; n= 25;p < 0’05)- Farkin

kaynagini belirlemek amaciyla yapilan ikili karsilastirmalar incelendiginde YSA, DVM ve
LR yontemlerinin tiim degerlendirme kriterlerine ait degerlerinin birbirine benzer ancak RO
ve SVRA yontemlerine ait degerlere gére daha yiiksek oldugu sonucuna ulagilmistir. RO
ve SVRA yontemlerine ait ikili karsilagtirmalar incelendiginde ise belirleyicilik hari¢ tiim

degerlendirme kriterlerine ait degerlerin RO yonteminde daha yiiksek oldugu belirlenmistir.
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Belirleyicilik degeri i¢in ise RO ve SVRA yontemlerine ait belirleyicilik degerleri arasinda

anlamli bir farklilik yoktur.

Degigsken sayisinin 6 olmasi durumunda siniflama modellerine ait degerlendirme
kriterlerinin YSA, RO, DVM, SVRA ve LR yontemlerine gore farklilasip farklilasmadigini
incelemek amaciyla uygulanan Friedman testine ait sonuglar ele alindiginda, bagimsiz

degisken sayist 6 iken tim degerlendirme kriterlerine ait degerlerin yontemlere gore

istatistiksel olarak anlamli farklilik gosterdigi tespit edilmistir (Xzz)ogruluk = 68,11,
Xguyarllllk = 60;82' Xlz(esinlik = 511571 X%—(‘jlcﬁtii = 66'281 Xl%appa = 73'381

Xl%’elirleyicilik = 35,53, XI%Iegatiféngérﬁ = 66,54‘, sd = 2, n= 25,p < 0,05) Yapllan ikili

karsilastirmalar, 6 bagimsiz degisken durumunda YSA, DVM ve LR yontemlerine ait biitiin
degerlendirme kriterlerinin RO ve SVRA yontemlerinden daha yiiksek oldugunu
gostermektedir. RO ve SVRA yontemlerine ait degerler birbirine gore incelendiginde ise RO
yontemine ait dogruluk, duyarlilik, F 6l¢iitii, Kappa ve negatif 6ngorii degerlerinin SVRA
yontemi ile elde edilen degerlerden anlamli olarak daha yiiksek oldugu belirlenmistir. RO
ve SVRA yontemleri i¢in hesaplanan kesinlik ve belirleyicilik degerlerinde ise anlamli bir
farklilik yoktur. Ayrica YSA yontemi i¢in elde edilen Kappa degerinin, LR yOdntemi i¢in

hesaplanan Kappa degerinden anlamli olarak daha yiiksek oldugu belirlenmistir.

Bagimsiz degisken sayisinin 3 olmas1 durumunda ise, digerleri ile benzer sekilde ele alinan

biitiin kriterler i¢in yontemler arasi yapilan fark analizi sonuglarmin anlamli oldugu

bulunmustur (X[z)ogruluk =7241, Xszuyarzmk = 67,09, Xlz(esinlik = 58,44, XI%—()lgijtij =

70168' Xlz(appa = 63'14' Xlgelirleyicilik = 35'45' Xl%legatiféngérii = 63'44; sd = Z;n =

25;p < 0,05). Farkin hangi gruplar arasinda oldugunun belirlenmesi i¢in yapilan ikili
karsilastirmalar, ele alinan tiim kriterler icin YSA, DVM ve LR yontemleri i¢in hesaplanan
degerlerin birbiri ile benzer, RO ve SVRA yontemleri i¢in elde edilen degerlerden daha
yiiksek oldugunu gostermektedir. RO ve SVRA yoOntemleri birbirine gore

degerlendirildiginde ise RO yontemi i¢in hesaplanan dogruluk, duyarhilik, F 6l¢iitii, Kappa
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ve negatif ongorii degerlerinin SVRA yontemi ile elde edilenden daha yiiksektir. RO i¢in
elde edilen kesinlik ve belirleyicilik degerleri ise SVRA ile elde edilen degerlerden anlaml

olarak farklilasmamaktadir.

Ozetle, fark testlerinden elde edilen sonuglara gére her bir bagimsiz degisken sayisi icin
biitiin degerlendirme kriterlerine gére yontemler arasinda ortaya g¢ikan farkin kaynaginm
belirlemek amaciyla uygulanan ikili karsilastirmalar sonucunda, degerlendirme kriterlerine
ait degerlere gore YSA, DVM ve LR yontemlerinin kendi aralarinda benzer ancak RO ve
SVRA yontemine gore daha iyi degerler iirettigi sonucuna ulasilmistir. RO ve SVRA
yontemleri karsilastirildiginda ise RO yonteminin SVRA’a gore daha iyi sonuglar {irettigi
tespit edilmistir. Yontemlerin 9, 6 ve 3 bagimsiz degisken sayist i¢in sahip olduklari
dogruluk ve F olgiitii degerlerine ait grafikler sirasiyla Sekil 28 ve Sekil 29’da yer

almaktadir. Diger degerlendirme kriterlerine ait grafikler Ek 9°da yer almaktadir.

—4—YSA —#—RO =—A&—DVM =—=¢=SVRA LR

0,8500

0,8000 N

0,7500 = o

0,7000 — 3

0,6500 —

0,6000 —_—

0.5500 9 bagimsiz 6 bagimsiz 3 bagimsiz
——YSA 0,7778 0,7344 0,7027
——-R0O 0,7336 0,6882 0,6544
—4—DVM 0,7719 0,7278 0,6966
=—>=SVRA 0,6692 0,6237 0,5906

LR 0,7697 0,7228 0,6928

Sekil 28. Bagimsiz degisken sayisinin 9, 6 ve 3 olmast durumunda her bir yonteme ait
dogruluk degerleri.
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——YSA —8—RO =—&—DVM =—=¢=SVRA LR

0,9000
N

0,8000 X

0,7500 \

0,7000

0.6500 9 bagimsiz 6 bagimsiz 3 bagimsiz
——YSA 0,8497 0,8202 0,7993
——-R0O 0,8213 0,7893 0,7670
—d—DVM 0,8453 0,8178 0,7962
=—>=SVRA 0,7668 0,7297 0,7098

LR 0,8444 0,8176 0,7936

Sekil 29. Bagimsiz degisken sayisinin 9, 6 ve 3 olmast durumunda her bir yonteme ait F
olgttii degerleri.

4.4. Orneklem Biiyiikliigiiniin Degisimine Gore Elde Bulgular

Arastirma kapsaminda 6rneklem biiyiikliigiiniin 100, 250, 500, 1000, 2500 ve 5000 olmasi
durumunda YSA, RO, DVM, SVRA ve LR yontemlerinin uygulanmasi sonrasinda elde
edilen karsilagtirma Kriterlerine ait betimsel istatistikler Ek 6’da yer almaktadir. Betimsel
istatistiklere gore varsayimlarin incelenmesi dogrultusunda, her bir yontemin siniflama
performanslarinin 6rneklem biiytlikliiglinlin degisimine goére degerlendirilmesine yonelik

uygulanan Kruskall Wallis Testi sonuglar1 Tablo 20’de yer almaktadir.
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Tablo 20

Yontemlerin Siniflandirma Performanslarmmin Kendi Icinde Orneklem  Biiyiikliigiiniin
Degisimine Gore Degerlendirilmesine Yonelik Uygulanan Kruskall Wallis Testi Sonug¢lar

Y ontem
. YSA RO DVM SVRA LR
Kriter : ; - - -
Ist. Fark Ist. Fark Ist. Fark Ist. Fark Ist. Fark
E VI, V, V1, V, VI, V, VI, V, VI, V,
,?D 87,83* IV, Il 88,71* IV>Ill, 69,66* IV, Il 3500* v> 64,77 1V, I
8 >, | I, 1 >, | i, 1, 1 >, |
-
= VI, V, V1, V, VI, V, VI, V> VI, V,
g 58,30 IV, Il 63,87 v> 68,99* IV, Il 67,056 IV, IIl, 28,84* 1V, Il
>
5 >, i, 1, 1 >, 1 I, 1 > I, |
= VI, V, V1, V, |\|/||’>V|’ 1V, VI VI, V,
= 75,76 IV, 11l 85,61* v> 73,93* I ' 33,10 >1, 1, 4564* 1V, Il
< >, i, 1, 1 VIST \V > I, |
«g VIV, VIV, VI, V, VI, V, VI, V,
%* 94,36* IV, Il 93,23* IV>lll, 7524* IV, Il 4731* V> 64,02* 1V, Il
o > I, | 1,1 >, | I, 1,1 >l |
s VIV, VIV, VI, V, V, IV> VI, V,
b= 83,10* IV, Il 84,15* V> 68,99* IV, Il 27,90 VI, I, 59.32* 1V,
X > I, | I, 1,1 >, | I, 1 >, |
X VI, IV
‘S VIV, VIV, VI, V, V>V >, 1
EJ 57,75* IV, Il 6457* 1V>1> 65,05 IV, Il 14,03* VI ' 20,83*
% >, | I, > >l 11,
m V>Il
VI, V,
e VI, V, V1, V, VI, V, V>l VI, V,
% ’én 55,29* IV, Il 74,09* v> 66,75 IV, Il  46,87* 27,32* 1V, Il
Z o >, | i, 1, 1 >, 1 VI, >, 1
V>l |

I: 100, 11: 250, III: 500, IV: 1000, V: 2500 ve VI: 5000 6rneklem biiyiikliigiinii temsil etmektedir.

*p<,05

Tablo 20°de YSA yontemine ait degerlendirme kriterlerinin 6rneklem biiyiikliigiine gore

farklilagip farklilasmadigini incelemek amaciyla uygulanan Kruskal Wallis testine ait

sonuclar ele alindiginda, YSA yonteminin farkli 6rneklem biiyilikliigiiniin yer aldigi

siniflama modellerine uygulanmasi sonucunda tiim degerlendirme kriterlerine ait degerlerin

orneklem biiyiikliigiiniin degisimine gore istatistiksel olarak anlamli farklilik gosterdigi

tespit edilmistir (Xgogruluk = 87,83, Xlz)uyarllllk = 58,30, X12<esinlik = 75,76, X%—élgﬁtu =
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94‘736' XI%appa = 83'1()' Xlzi’elirleyicilik = 57r75r Xl%egatiféngérﬁ = 55'29; sd = Z;n =

150; p < 0,05). Farkin kaynaginin belirlenmesi i¢in gergeklestirilen ikili karsilastirmalar,
500, 1000, 2500 ve 5000 6rneklem biiyiikliigiinde elde edilen degerlerin birbiri ile benzerken
100 ve 250 orneklem icin elde edilen degerlerden anlamli olarak yiiksek oldugunu
gostermektedir. 100 ve 250 orneklem i¢in hesaplanan biitiin performans degerlendirme

kriterleri de birbrleri ile benzerdir.

RO yontemi i¢in de degerlendirme kriterlerinin hepsinde orneklem biiyiikliigiine gore

anlaml fark oldugu goriilmektedir (xgogmluk = 88,71, Xguyarlmk = 63,87, Xiosiniix =

85,61, XF_sicita = 9323, Xikappa = 8415, Xbenirieyiciik = 6457, XNegatifongori =

74,09;sd = 2;n = 150; p < 0,05). Yapilan ikili karsilastirmalar sonucu elde edilen
bulgular 1000, 2500 ve 5000 orneklem biiyiikliigiinde elde edilen degerlerin birbiri ile
benzerken 100, 250 ve 500 6rneklem i¢in elde edilen degerlerden anlamli olarak yiiksek
oldugunu gostermektedir. 100, 250 ve 500 orneklem i¢in hesaplanan belirleyicilik harig
biitiin performans degerlendirme kriterleri de birbirleri ile benzerdir. Belirleyicilik degeri
i¢in ise 100 ve 250 6rneklem birbirine benzerken 500 6rneklem ile hesaplanan belirleyicilik

degerinden daha diisiik belirleyicilik degerine sahiptir.

Tablo 20’de DVM yontemine ait degerlendirme kriterlerinin 6rneklem biiyiikliigline gore
farklilagip farklilasmadigini incelemek amaciyla uygulanan Kruskal Wallis testine ait
sonuclar ele alindiginda, DVM yonteminin farkli 6rneklem sayilarinin yer aldig: siniflama
modellerine uygulanmasi sonucunda tiim degerlendirme kriterlerine ait degerlerin 6rneklem

sayisinin degisimine gore istatistiksel olarak anlamli farklilik gosterdigi tespit edilmistir
(Xﬁogruluk = 69,66, XI%uyarllllk = 68,99, X12<esinlik = 73,93, XI%—élgijtij = 75,24,
Xl%appa = 68'99' Xgelirleyicilik = 65'05' XI%Iegatifijngérii = 66'75; sd = Z;n = 150;p <

0,05). Farkin kaynaginin belirlenmesi igin yapilan ikili karsilagtirmalar, 500, 1000, 2500 ve
5000 orneklem biiyiikliikleri i¢in elde edilen dogruluk, duyarlihik, F o6l¢iitii, Kappa,

belirleyicilik ve negatif 6ngorii degerlerinin birbirine benzerken 100 ve 250 6rneklem
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biiyiikliikleri i¢in hesaplanan degerlerden anlamli olarak daha yiiksek oldugunu
gostermektedir. 250 ornekleme ait belirleyicilik degeri 100 6rneklem i¢in hesaplanan
degerden daha yiiksekken diger kriterler icin bu iki 6rneklem biiyiikliigiine ait degerler
arasinda anlamli fark yoktur. Kesinlik degeri icin yapilan ikili karsilastirmalar
incelendiginde 500, 2500 ve 5000 Orneklem biiyiikliiklerine ait kesinlik degerlerinin
birbirine benzerken 100 ve 250 6rneklem biiyiikliikleri i¢in hesaplananlardan anlamli olarak
daha yiiksek oldugu tespit edilmistir. Ortaya ¢ikan bir diger fark da 1000 6rneklemden elde

edilen keskinlik degerinin 250 6rneklemden elde edilende daha yiiksek olmasidir.

SVRA yontemine ait degerlendirme kriterlerinin Orneklem sayisina gore farklilagip
farklilagmadigini incelemek amaciyla uygulanan Kruskal Wallis testine ait sonuglar ele
alindiginda, SVRA yonteminin farkli 6rneklem biytikliklerinin yer aldigi siniflama

modellerinde biitiin performans degerlendirme kriterleri agisindan farklilik gosterdigi tespit
Edilmistir (Xlz)ogruluk = 35100» X%uyarllllk = 67'05: X12<esinlik = 33'101 Xlg—él(;iitii =
47,31, Xl%appa = 2790, Xlga’elirleyicilik = 14,03, Xl%egatiféngérﬁ =46,87;sd = 2;n =

150; p < 0,05). Yapilan ikili karsilagtirmalar, 1000, 2500 ve 5000 6rneklem biiytikliigii i¢in
hesaplanan dogruluk, belirleyicilik ve F o6l¢iitii degerlerinin birbiri ile benzerken 100, 250
ve 500 orneklemden elde edilen degerlerden daha yiiksektir. Kesinlik kriteri i¢in 1000 ve
5000 orneklem biiytikliigline ait degerler 100, 250 ve 2500 6rneklem ile elde edilenden daha
yiiksektir. Kappa kriteri i¢in farklar 1000 ve 2500 6rneklem biiyiikliigline ait degerlerin
digerlerinden daha yiiksek oldugu seklindedir. Belirleyicilik icin tek fark 1000 ile 2500 ve
5000 arasindadir ve 1000 orneklem biiytlikliigii lehinedir. 1000, 2500 ve 5000 6rneklem
biiytlikliigii icin elde edilen negatif 6ngdrii degeri 500 6rneklem icin hesaplanan degerden
daha yiiksek ve 2500 ve 5000 i¢in hesaplanan degerler de 100 ve 250i¢in hesaplanan negatif

ongorii degerlerinden anlamli olarak daha yiiksektir.

Benzer sekilde LR yontemi i¢in de orneklem biiyiikliigiinliin degisimine gore dogruluk,
duyarlilik, kesinlik, F olciitii, Kappa, belirleyicilik ve negatif 6ngdrii degerlerinin hepsi i¢in
yapilan fark analizlerinin anlaml oldugu belirlenmistir (Xzz)ogruluk = 64,77, Xlz)uyarllllk =
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28,84, XIz(esinlik = 45,64, )(I%—élgijtij = 64,02, )(12<appa = 59,32, Xzzeelirleyicilik = 20,83,

)(f,egatl-féngém = 27,32;sd = 2;n = 150; p < 0,05). Yapilan ikili karsilagtirmalar, 500,

1000, 2500 ve 5000 6rneklem i¢in hesaplanan dogruluk, duyarlilik, kesinlik, F 6l¢iitii, Kappa
ve negatif ongorii degerleri birbiri ile benzerken 100 ve 250 Orneklem igin hesaplanan
degerlerden anlamli olarak daha yiiksektir. Belirleyicilik kriteri i¢in 1000 ve 5000 6rnekleme
ait deger 100 ve 250 i¢in hesaplanan degerden daha yiiksektir. Ayrica 500 ve 2500 ig¢in
hesaplanan belirleyicilik degeri, 250 6rneklem biiyiikliigii i¢in hesaplanan degerden anlamli

olarak daha yiiksektir.

Ozetle, performans degerlendirme kriterlerine ait degerlerin drneklem biiyiikliigiine gore
degisimlerinden elde edilen bulgular genel olarak degerlendirildiginde YSA, DVM ve LR
yontemlerinin 500 ve daha fazla 6rneklem biiyiikliigiinde 100 ve 250 6rneklem biiyiikliigiine
gore daha yiiksek ve birbirine benzer degerler iirettigi dolayisiyla daha iyi bir siniflama
performans1 sergiledigini sdylenebilir. RO ve SVRA yontemlerine ait degerler
incelendiginde ise 6rneklem biiyiikliigiin arttigi durumlarda ¢ogu performans kriteri olumlu
yonde artig gostermistir. Ancak bu artis YSA, DVM ve LR’dan farkli olarak 1000 ve daha
biiyiik 6rneklemlerde gergeklesmeye baslamistir. Ote yandan drneklem biiyiikliigii 500,
1000, 2500 ve 5000 oldugu durumlarda performans degerlendirme kriterlerine ait degerlerin
anlaml olarak bir farklilik gostermemesi, belirli bir 6rneklem biiyiikliigiine ulasildiktan
sonra orneklem biiylikliiglinde meydana gelecek artiglarin yontemlerin performansinda bir

farklilagsmaya sebep olmadig: seklinde ifade edilebilir.

Orneklem biiyiikliiklerinin 100, 250, 500, 1000, 2500 ve 5000 olmas1 durumunda YSA, RO,
DVM, SVRA ve LR yoOntemlerinin uygulanmasi sonrasinda elde edilen karsilastirma
kriterlerine ait Ek 6’da yer alan betimsel istatistiklere gore varsayimlarin incelenmistir. Bu
inceleme sonunda her bir Orneklem biiyiikligiinde yontemlerin = smiflandirma
performanslarinin birbirlerine gore karsilagtirilmasina yonelik uygulanan Friedman Testi

sonuclar1 Tablo 21°de yer almaktadir.
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Tablo 21

Her Bir Orneklem Biiyiikliigiinde Y éntemlerin Siniflandirma Performanslarinin Birbirlerine
Gore Karsilastirilmasina Y onelik Uygulanan Friedman Testi Sonuglart

Orneklem biiyiikliigii
y 100 250 500 1000 2500 5000
riter
Ist. Fark Ist. Fark Ist. Fark Ist. Fark Ist. Fark Ist. Fark
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I: YSA, II: RO, IIl: DVM, IV: SVRA, V: LR yontemlerini temsil etmektedir.
*p<0,05

Tablo 21°de 6rneklem biiyiikliigiiniin 100 olmasi durumunda siniflama modellerine ait
degerlendirme kriterlerinin YSA, RO, DVM, SVRA ve LR yontemlerine gore farklilagip
farklilagmadigin1 incelemek amaciyla uygulanan Friedman testine ait sonuglar ele

alindiginda, 6rneklem biiyiikliigii 100 iken tiim degerlendirme kriterlerine ait degerlerin
yontemlere gore istatistiksel olarak anlamli farklilik gosterdigi tespit edilmistir (3 osruluk =
39;13; Xlguyarllllk = 32'99' X12<esinlik = 19'34’: XI%—ijl(;iitii = 30'00' Xl%appa = 29r94'

Xlzi’elirleyicilik = 17'42' Xl%egatiféngérﬁ = 43'52; sd = 4'; n= 25; p < 0'05)- Dogmhﬂ(s
duyarlilik, Kappa, belirleyicilik ve negatif ongorii degerlerine ait elde edilen farkin
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kaynagini belirlemek amaciyla yapilan ikili karsilastirmalar incelendiginde YSA, DVM ve
LR yontemlerine ait bu degerlerin birbirine benzer ancak RO ve SVRA yontemlerine ait
degerlere gore daha yiiksek oldugu sonucuna ulasilmistir. RO ve SVRA’na ait ikili
karsilagtirmalar incelendiginde ise dogruluk, duyarlilik, Kappa, belirleyicilik ve negatif
Oongoril kriterlerine ait degerlerin benzer oldugu belirlenmistir. Kesinlik degerine ait farkin
kaynagi incelendiginde DVM ve LR yontemlerinde bu degerlerin SVRA yontemine gore
daha yiiksek oldugu sonucuna ulagilmistir. F-6l¢iitii degeri bakimindan ise farkin kaynagi
YSA, DVM ve LR yontemlerinde bu degerin SVRA yontemlerine gore ayrica DVM ile LR
yontemlerinde RO yontemine gore yiiksek olmasindan kaynaklandig: tespit edilmistir. RO
ve SVRA’na ait ikili karsilagtirmalar incelendiginde ise tiim degerlendirme kriterlerine ait
degerlerin 100 6rneklem biiyiikliglinde benzer oldugu belirlenmistir.

Omeklem biiyiikliigiiniin 250 olmasi1 durumunda smiflama modellerine ait degerlendirme
kriterlerinin YSA, RO, DVM, SVRA ve LR yontemlerine gore farklilagip farklilasmadigini
incelemek amaciyla uygulanan Friedman testine ait Tablo 21°de yer alan sonuclar ele

alindiginda, 6rneklem biiyiikliigli 250 iken tiim degerlendirme kriterlerine ait degerlerin

yontemlere gore istatistiksel olarak anlamli farklilik gosterdigi tespit edilmistir ()(Lz)ogruluk =
4‘2:25; Xguyarllllk = 38'38: Xlz(esinlik = 38'98: X%—ﬁl(}ﬁtﬁ = 4‘0'87' Xlz(appa = 41;10;

Xl%’elirleyicilik = 34,71, Xl%egatif()ngérii =39,39;sd = 4;n = 25;p < 0,05). Farkin

kaynagini belirlemek amaciyla yapilan ikili karsilagtirmalar incelendiginde YSA, DVM ve
LR yontemlerinin tiim degerlendirme kriterlerine ait degerlerinin birbirine benzer ancak RO
ve SVRA yontemlerine ait degerlere gore daha yiiksek oldugu sonucuna ulagilmigtir. RO
ve SVRA’na ait ikili karsilagtirmalar incelendiginde ise tiim degerlendirme kriterlerine ait
degerlerin 250 6rneklem biiytikliiglinde benzer oldugu belirlenmistir.

Tablo 21°de o6rneklem biiyiikliigiiniin 500 olmasi durumunda smiflama modellerine ait
degerlendirme kriterlerinin YSA, RO, DVM, SVRA ve LR yontemlerine gore farklilasip
farklilagsmadigini incelemek amaciyla uygulanan Friedman testine ait sonuglar ele

alindiginda, 6rneklem biiyiikliigii 500 iken tiim degerlendirme kriterlerine ait degerlerin
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yontemlere gore istatistiksel olarak anlamli farklilik gdsterdigi tespit edilmistir (y3 osruluk =
81,99, Xlz)uyarllllk = 81,24, X12<esinlik = 77,54, Xlg—iilgﬂtil = 82,02, X12<appa = 79,78,

Xéelirleyicilik = 76,55, Xl%egatiféngérii = 81,95;sd = 4;n = 25;p < 0,05). Farkin

kaynagini belirlemek amaciyla yapilan ikili karsilagtirmalar incelendiginde YSA, DVM ve
LR yontemlerinin tiim degerlendirme kriterlerine ait degerlerinin birbirine benzer ancak RO
ve SVRA yontemlerine ait degerlere gore daha yiiksek oldugu sonucuna ulasilmistir. RO
ve SVRA’na ait ikili karsilastirmalar incelendiginde ise duyarlilik ve negatif 6ngorii
degerlerinde RO yonteminin daha yiiksek degerlere sahip oldugu ancak geri kalan
degerlendirme kriterlerinde RO ve SVRA yontemlerine ait degerlerin benzer oldugu
belirlenmistir.

Ormeklem biiyiikliigiiniin 1000 olmasi durumunda siniflama modellerine ait degerlendirme
kriterlerinin YSA, RO, DVM, SVRA ve LR yontemlerine gore farklilagip farklilasmadigini
incelemek amaciyla uygulanan Friedman testine ait Tablo 21°de yer alan sonuclar ele

alindiginda, 6rneklem biiytikliigii 1000 iken tiim degerlendirme kriterlerine ait degerlerin

yontemlere gore istatistiksel olarak anlamli farklilik gosterdigi tespit edilmistir ()(Lz)ogruluk =

79:10; Xguyarllllk = 65'10: Xlz(esinlik = 71'97: X%—ﬁl(}ﬁtﬁ = 80180' Xlz(appa =
79,13, Xl%elirleyicilik = 69'85' Xl%egatifbngérﬁ =71,98; sd = 4n= 25; p < 0'05)'

Farkin kaynagini belirlemek amaciyla yapilan ikili karsilastirmalar incelendiginde YSA,
DVM ve LR yontemlerinin tiim degerlendirme kriterlerine ait degerlerinin birbirine benzer
ancak RO ve SVRA yontemlerine ait degerlere gore daha yiiksek oldugu sonucuna
ulagilmistir. RO ve SVRA’na ait ikili karsilagtirmalar incelendiginde ise tiim degerlendirme
kriterlerine ait degerlerde RO yonteminin SVRA ydntemine gore daha yiiksek degerlere
sahip oldugu belirlenmistir.

Tablo 21’de 6rneklem biiyiikliiglintin 2500 olmas1 durumunda smiflama modellerine ait
degerlendirme kriterlerinin YSA, RO, DVM, SVRA ve LR yontemlerine gore farklilasip

farklilagsmadigini incelemek amaciyla uygulanan Friedman testine ait sonuclar ele
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alindiginda, 6rneklem biiyiikliigii 2500 iken tiim degerlendirme kriterlerine ait degerlerin

yontemlere gore istatistiksel olarak anlaml farklilik gdsterdigi tespit edilmistir (y3 ogruluk =
81,28, Xlz)uyarllllk = 65,36, X12<esinlik = 69,48, Xlg—iilgﬂtil = 80,87, X12<appa = 80,34,

Xéelirleyicilik = 67,22, Xl%egatiféngérii = 67,68;sd = 4;n = 25;p < 0,05). Farkin

kaynagini belirlemek amaciyla yapilan ikili karsilastirmalar incelendiginde YSA, DVM ve
LR yontemlerinin tiim degerlendirme kriterlerine ait degerlerinin birbirine benzer ancak RO
ve SVRA yontemlerine ait degerlere gore daha yiiksek oldugu sonucuna ulasilmistir. RO
ve SVRA’na ait ikili karsilagtirmalar incelendiginde ise tiim degerlendirme kriterlerine ait
degerlerde RO yonteminin SVRA yontemine gore daha yiiksek degerlere sahip oldugu
belirlenmistir.

Ormeklem biiyiikliigiiniin 5000 olmas1 durumunda siniflama modellerine ait degerlendirme
kriterlerinin YSA, RO, DVM, SVRA ve LR yontemlerine gore farklilagip farklilagmadigini
incelemek amaciyla uygulanan Friedman testine ait Tablo 21°de yer alan sonuclar ele

alindiginda, 6rneklem biiytikliigii 5000 iken tiim degerlendirme kriterlerine ait degerlerin

yontemlere gore istatistiksel olarak anlamli farklilik gésterdigi tespit edilmistir (x5 ogruluk =
81,40, XBuyaruuk = 62,72, Xkesimix = 82,57, Xf—sicies = 77,56, Xkappa = 81,40,

Xl%’elirleyicilik = 83,72, Xl%egatif()ngérii =71,19;sd = 4;n = 25;p < 0,05). Farkin

kaynagini belirlemek amaciyla yapilan ikili karsilagtirmalar incelendiginde YSA, DVM ve
LR yontemlerinin tiim degerlendirme kriterlerine ait degerlerinin birbirine benzer ancak RO
ve SVRA yontemlerine ait degerlere gore daha yiiksek oldugu sonucuna ulasilmistir. RO
ve SVRA’na ait ikili karsilagtirmalar incelendiginde ise tim degerlendirme kriterlerine ait
degerlerde RO yonteminin SVRA yontemine gore daha yiiksek degerlere sahip oldugu

belirlenmistir.

Ozetle, fark testlerinden elde edilen sonuglara gore her bir drneklem biiyiikliigii i¢in biitiin
degerlendirme kriterlerine gore yontemler arasinda ortaya ¢ikan farkin kaynagini belirlemek

amaciyla uygulanan ikili karsilastirmalar sonucunda, degerlendirme kriterlerine ait degerlere
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gore YSA, DVM ve LR yontemlerinin kendi aralarinda benzer ancak RO ve SVRA
yontemine gore daha iyi degerler iirettigi sonucuna ulagilmistir. RO ve SVRA yontemleri
karsilastirildiginda ise bu iki yontemin biitiin degerlendirme kriterlerine goére genel olarak
orneklem biiyiikliigiiniin 100, 250 ve 500 oldugu durumlarda benzer ancak diger 6rneklem
biiyiikliiklerinde RO yonteminin SVRA yontemine gore daha iyi sonuglar iirettigi tespit
edilmistir. Yontemlerin farkli 6rneklem biiytikliikleri i¢in sahip olduklari dogruluk ve F
Olciitii degerlerine ait grafikler sirasiyla Sekil 30 ve Sekil 31°de yer almaktadir. Diger

degerlendirme kriterlerine ait grafikler Ek 10°da yer almaktadir.

—4—YSA —8—RO =—&—DVM =—=¢=SVRA LR

0,9500

oA‘—/-——’/
0,9000 A -
0,8500 $=0/

0,8000
0,7500
07000 100 250 500 1000 2500 5000
——YSA 0,8499 0,8500 0,9212 0,9156 0,9217 0,9311
—a—RO 0,7862 0,7745 0,8043 0,8678 0,8730 0,8850
—4&—DVM 0,8575 0,8535 0,9255 0,9153 0,9296 0,9367
== SVRA 0,7140 0,7190 0,7058 0,7501 0,7561 0,7791
LR 0,8615 0,8603 0,9155 0,9153 0,9188 0,9264

Sekil 30. Farkli 6rneklem biiyiikliikleri kosulunda her bir yonteme ait dogruluk degerleri.
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—4—YSA —8—RO =—4&—DVM =—=¢=SVRA LR

1,0000
0,9500
0,9000
0,8500
0,8000
0,7500
07000 100 250 500 1000 2500 5000
—o—YSA 0,8408 0,8900 0,9429 0,9380 0,9412 0,9513
—a—RO 0,8293 0,8383 0,8596 0,9031 0,9052 0,9196
—4—DVM 0,8897 0,8935 0,9464 0,9381 0,9473 0,9554
==SVRA 0,7557 0,7803 0,7731 0,8105 0,8204 0,8470
LR 0,8733 0,8963 0,9387 0,9383 0,9393 0,9482

Sekil 31. Farkli 6rneklem biiyiikliikleri kosulunda her bir yonteme ait F dl¢iitii degerleri.
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BOLUM 5

TARTISMA, SONUC VE ONERILER

5.1. Tartisma

Bu boliimde ¢alisma bulgular 1s1¢inda elde edilen bulgular yorumlanmis ve ilgili literatiir
ile birlikte tartistlmistir. Calismada ele alinan kosullar, PISA 2015 6grenci veri setinden elde
edilen bagimli degiskenin kategori sayisi, Orneklem biiyiikliigli ve bagimsiz degisken
sayisidir. Calisma kapsamini olusturan biitiin durumlar i¢in ele alinan yontemlerin (YSA,
RO, LR, SVRA ve DVM) hepsi ile analizler geceklestirilmis ve hem kosullarin kendi
icindeki durumlart hem de ydntemlerin birbirine gore performanslar1 arasindaki farklar

istatistiksel olarak incelenmistir.

Bu ¢aligmada ele alinan bagimli degisken, PISA 2015 veri setinde yer alan 10 adet fen bagari
puaninin ortalamasi alindiktan sonra PISA raporundaki diizeylere gore belirlenmis 2, 3 ve 6
sinifa sahip kategorik fen basaris1 degiskenidir. Bagimsiz degiskenler ise yapilan korelasyon
analizi sonucunda ortalama fen basarisi ile iligkisi tespit edilen 10 bagimsiz degiskendir.
Bagimsiz degiskenlerin belirlenmesinden sonra, 10 bagimsiz degisken ve 5000 6grencinin
yer aldig1 ¢calisma grubu kosulunda, modelde yer alan bagimli degiskenin kategori sayisinin
(2, 3 ve 6) farklilasmasi durumuna gore YSA, RO, SVRA, DVM ve LR yontemleri ile
analizler yapilmistir. Arastirma kapsaminda elde edilen bulgular incelendiginde bagiml
degiskenin kategori sayis1 azaldikca ele aliman biitiin yOntemlerin = siiflama
performanslarinin ¢ogu degerlendirme kriterine gore artis gosterdigi tespit edilmistir. Bu
durumda 10 bagimsiz degisken ve 5000 6grencinin yer aldig1 calisma grubu kosullar1 altinda

en 1yl smiflama performansi, bagiml degiskenin 2 kategorili olmasi durumunda elde
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edilmistir. Performanslarin degerlendirilmesi amaciyla arastirma kapsaminda ele alinan
degerlendirme kriterlerinden Kappa istatistigi ve dogru siniflama oranlar1 giivenirlik 6l¢iitii,
geri kalan degerlerndirme kriterleri ise gegerlilik 6lgiitii olarak tanimlanmaktadir (Aksu &
Dogan, 2018). Bu baglamda biitiin yontemlerin en iyi siniflandirma performansini bagiml
degiskenin 2 kategorili olmas1 durumunda gdstermesi, ele alinan degerlendirme kriterlerine
bagl olarak yontemlerin en basarili giivenilir ve gecerli sonuglar1 da bu kosulda iirettigi
anlamina gelmektedir. Bu sonuca gore, bagimli degiskenin ikili veya coklu olmasinin
siniflama algoritmalarinin performansini dolayisiyla giivenirlik ve gecerliligi anlamli olarak
etkiledigi sdylenebilir. Celikten ve Cakan’a (2019) gore siniflama performanslari ele alinan
siif sayisindan dogrudan etkilenmektedir ve sinif sayisi arttik¢a siniflama dogrulugu ve
tutarliligi azalmaktadir. Minaei-Bidgoli vd (2003) de web-tabanli egitim sistemi igin veri
madenciligi yontemlerini uyguladiklari calismalarinda 2, 3 ve 9 kategorili bagimli degisken
oldugu durumda karsilastirma yapmis ve kategori sayist arttik¢a siniflama performansinin
azaldigin tespit etmislerdir. Benzer sekilde, Cortez ve Silva (2008) matematik basarisini 2
ve 5 smifli olarak ele almis ve 2 siifli durumda veri madenciligi yontemlerinin dogru
siiflandirma yiizdelerinin daha yiiksek oldugunu bulmuslardir. Bir bagka calismada, karar
agaclari ile yapilan uygulamalar sonucunda sinif sayis1 arttik¢a yontemlerin siiflandirma
performanslarina ait basarilarinin diistiigli sonucuna ulasilmigtir. Blytikisiklar (2014, s.57)
da yontemlerin siniflandirma performanslarini bagimli degiskenin 2, 3 ve 5 kategori olmasi
durumuna gore karsilastirmis ve tiim yontemlerin en basarili performansini bagimli

degiskenin 2 kategori olmasi halinde gerceklestirdigi sonucuna ulagmistir.

Ote yandan arastirma kapsaminda bagimli degiskenin kategori sayisinin artmasi durumunda,
orneklemde yer alan bireylerin bu kategorilere olan dagilimlarinda oransal olarak
dengesizlikler olduguna rastlanmistir. Bu durumun bagimli degiskenin kategori sayisinin
artmast durumunda yontemlerin siniflama performanslarinin diigmesine neden oldugu
diisiiniilmektedir. Verinin dengesiz olmasi bireylerin siniflardaki olan dagilim oranlarinin
asir1 derecede farklilagmasidir ve biitlin siniflama algoritmalarinda verinin dengesizligi

performansi etkiler. Bagimli degiskenin kategori sayisinin ikiden fazla olmasi durumunda
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da veri daha dengesiz hale gelir. (Kwon & Sim, 2013). Veri dengesizligi durumunda
siiflama dogrulugu diisiik olma egilimindedir (He & Garcia, 2009; Kuzey, 2012). Li ve
Hung (2009) ¢alismalarinda verinin bagimli degiskenin kategorilerine iliskin dagilimlarinin
dengeli olup olmamas1 durumuna gore yontemlerin siniflama performanslarini incelemis ve
dagilim dengesizlestigi durumlarda siniflama performansinin daha diisiik oldugunu tespit

etmistir.

Bagimli degiskenin kategori sayisina gore yontemlerin performanslarinin en iyi oldugu
durumun bagimli degiskene ait sinif sayisinin 2 oldugu durum oldugu tespit edildikten sonra
bagimsiz degisken sayisi ile ilgili analizlere gecilmistir. Bu analizlerde, bagimli degisken
kategori sayist 2 ve galigma grubu 5000 olarak alinmis ve farkli bagimsiz degisken sayisi

durumlarinda YSA, RO, SVRA, DVM ve LR yontemleri ile analizler yapilmistir.

Baslangicta belirlenen 10 bagimsiz degiskenden biri olan matematik basarisi, fen basarisi ile
yiiksek diizeyde korelasyona ve diger degiskenler ise fen basarisi ile orta veya diisiik
diizeyde iliskiye sahiptir. Calisma kapsaminda ele alinan kosullardan biri olan farklh
bagimsiz degisken sayisi kosulu icin Oncelikle bagimli degiskenle yiiksek diizeyde
korelasyona sahip matematik basaris1 degiskeninin modelde bulunmadigi ve sadece bagiml
degiskenle diisiik veya orta diizeyde korelasyona sahip sirasiyla 3, 6 ve 9 tane bagimsiz
degiskenin modelde olmasi durumu ele alinmistir. Calismada ele alinan YSA, RO, SVRA,
DVM ve LR yontemleri icin bagimsiz degisken sayisi arttik¢a siniflama performansinin
genel olarak olumlu yonde degisim gosterdigi sonucuna ulasilmistir. Incelenen performans
degerlendirme kriterlerinin her biri i¢in yapilan fark testleri bu artisin istatistiksel olarak
anlamli oldugunu gostermistir. Yani biitiin yontemler i¢in bagimsiz degisken sayis1 9 oldugu
durumda performansin en yiiksek oldugu sonucuna ulagilmistir. Bu baglamda biitiin
yontemlerin degisken sayisi arttikga smiflandirma performansinin artmasi bagimsiz
degisken sayisi arttik¢a ele alinan degerlendirme kriterlerine bagl olarak yontemlerin daha

giivenilir ve gegerli sonuglar iirettigi anlamina gelmektedir.

Bagimsiz degisken sayisinin siniflama algoritmalari izerinde 6nemli bir etkiye sahip oldugu

belirtilmektedir (Mannila, 2000; Kwon & Sim, 2013). Kumar ve Chong’a (2018) gore
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degisken sayisinin artmasi degisken seti ve bagimli degisken arasindaki korelasyonun
arttigin1 gosterir. Bu da siniflama dogrulugunun artmasina sebep olur. Diger bir ¢aligmada
Dolgun (2014) farkli kosullar altinda genel olarak siniflama yontemlerinin performansinin
olumlu yonde degisim gosterdigini tespit etmistir. Fakat teorik olarak bagimsiz degisken
sayisindaki artigin siniflama giiciinii arttiracagini ancak makine 6grenme algoritmalarina ait
pratik uygulamalarinda bu durumun her zaman gegerli olmayacagi belirtilmektedir (Hall,

1999, s.25; Kotsiantis, 2007).

Bagimsiz degisken sayisi kosulu i¢in yapilan bir diger analizde, bagimli degisken ile yiliksek
diizeyde korelasyona sahip matematik basaris1 degiskeni daha Once belirlenen bagimsiz
degisken gruplarinin her birine eklenerek analizler yapilmigtir. Bagka bir ifadeyle, bagimli
degisken kategori sayist 2, ¢alisma grubu 5000 ve bagimli degiskenle yiiksek diizeyde
korelasyona sahip matematik bagarisi puanlarinin ve diisiik diizeyde korelasyona sahip diger
degiskenlerin bulundugu 4, 7 ve 10 tane bagimsiz degiskenin olmasi durumu incelenmistir.
Bu durumda gergeklestirilen analiz sonucu, bagimsiz degisken sayisinin 4, 7 ve 10 olmasinin
biitiin performans degerlendirme kriterlerinde anlamli bir farklilik ortaya ¢ikarmadiginm
gostermektedir. Yani, test edilen biitiin modellerde bagimli degisken ile yiiksek korelasyona
sahip bir bagimsiz degisken oldugu durumda, ilgili biitiin yontemler i¢in siniflama
performansinin degisken sayisindaki artistan etkilenmedigi sdylenebilir. Bu sonug ile benzer
sekilde, Dag vd. (2012) calismalarinda korelasyona dayali olarak bagimli degiskenle iliskili
olan belirli sayidaki (5) bagimsiz degiskenle analize baslamis, degisken sayisimi arttirdikca
siniflama dogrulugunun degismedigi sonucuna ulagsmistir. Diger bir ¢alismada Kumar ve
Chong (2018) kullandiklar1 algoritmalarda, bagimli degiskenle iligkisi az olan bagimsiz
degiskenleri modelden c¢ikardiklar1 durumlarda siniflama performanslarinin degisime
ugramadigi sonucuna ulasmislardir. Kwon ve Sim (2013) de calismasinda bagimsiz

degisken sayist artmasinin siniflama dogrulugunu degistirmedigi sonucuna ulagmistir.

Bagimsiz degisken sayisinin 4, 7 ve 10 olmasi durumunda bagimsiz degisken sayisindaki
artis smiflama performansinda anlamli bir etkiye neden olmazken, bagimsiz degisken

sayisinin 3, 6 ve 9 olmasi durumunda bagimsiz degisken sayisindaki artis siniflama
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performansinin anlamli bir bi¢imde artis gostermesine neden olmustur. Bu durumun, 4, 7 ve
10 seklinde belirlenen degisken setlerinin her birinde bagimli degiskenle yiliksek diizeyde
korelasyona sahip olan matematik basar1 puanm1 degiskenin yer almasit oldugu
diistiniilmektedir. Buna ek olarak, bagimli degiskenle yiliksek korelasyona sahip matematik
basarist degiskeninin modelde yer aldigi durumlarda (4, 7 ve 10 bagimsiz degisken)
siiflama performasinin, matematik basaris1 degiskeninin yer almadigi (3, 6 ve 9 bagimsiz
degisken) durumlardaki siniflama performansina gore tiim siiflama yontemlerinde daha iyi
oldugu sonucuna ulagilmistir. Bunun nedeninin matematik basarisi1 degiskeninin bagimh
degiskenle yiiksek korelasyona sahipken diger bagimsiz degiskenlerin diisiik korelasyona
sahip olmasi oldugu diisiiniilebilir. Bagimli degiskenle yiiksek diizeyde iligskiye sahip olan
degiskenler, siniflama i¢in iyi degiskenlerdir (Liu & Motoda, 1998, .28 ). Bu tiir degiskenler
bagimli degiskenin kategorileri ile ilgili olup geri kalan degiskenler bagimli degisken ile
ilgisizdir (Blum & Langley 1997; Gennari, Langley & Fisher, 1989,). Bagimli ve bagimsiz
degisken arasindaki iliski ne kadar yiiksekse, bagimsiz degiskenin tahminleme giicii de o

kadar ytiksektir (Lutu, 2010, s.66).

Yu ve Liu (2003) ¢alismalarinda eger bir bagimsiz degigken ile bagimli degisken arasindaki
iliski yliksek ve o degiskenin diger bagimsiz degiskenlerle arasindaki iliski diisiik ise bu
degiskenin siniflama i¢in 1y1 bir bagimsiz degisken oldugunu ifade etmis ve korelasyona
dayali degisken secimi yontemi kullanilarak modele alinan degiskenlerle yapilan
siiflamanin, smiflama performansim arttirdi§i sonucuna ulagmistir. Diger bir ¢alismada
Kumar ve Chong (2018) bagimli degiskenle iliskisi yiliksek olan bagimsiz degiskenleri
modelde tutarak %40-50 oraninda siniflama dogrulugu artisi elde etmis ve bagimlh
degiskenle yliksek korelasyona sahip degisken seti kullanildiginda siniflama dogrulugunun
artacagini belirtmistir. Benzer bigimde Khalili ve Moradi (2009) de calismalarinda
korelasyon temelli degisken se¢imi yapmis ve siniflandirma dogrulugunda artis oldugunu
tespit etmistir. Makine o6grenmesinde degisken secimi veriye ulagsmadaki kolaylik ve

siniflandirma dogrulugu lizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir.
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Degisken secimi ortaya konulan modelin dogrulugunu ve ulasilan bilginin anlasilabilirligini
arttirmaktadir (Kohavi & John, 1996). Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliski
bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenler lizerinde giiglii etkiye sahip olup olmadiginin
tanimlanmasina yardimci olur. Bu durumda bagimsiz degiskenlerin daha etkili bir bicimde
yordamay1 sagladigi belirtilmektedir. Gliglii bir iligki oldugunda bagimsiz degisken bagimli
degiskenin gii¢lii bir yordayicisi olarak ele alinabilir (Kumar & Chong, 2018). Bu ¢alismanin
bulgular1 ve ilgili literatiir incelendiginde, yontemlerin siniflama performanslar1 agisindan
modele alinan bagimsiz degiskenin bagimli degisken ile olan iligkisinin, modele alinan
bagimsiz degisken sayisindan daha etkili oldugu sdylenebilir. Nitekim Emir (2013, s.216-
219) Siniflandiricilarin performansini arttirmada yapilabilecek iglemlerden birinin baglamla
iligkisi olan degisken sayisinin arttirilmasi oldugunu ve daha az degisken kullanimiyla olasi
tim degiskenlerin kullanildig1 duruma benzer performanslarin elde edilebilecegini ifade

etmistir.

Arastirma kapsaminda ele alinan bir diger kosul 6rneklem biiyiikliiglidiir. Kategori sayist 2
olan fen basaris1 bagimli degiskeni ve ilgili 10 bagimsiz degisken ile Orneklem
biiytlikliigiiniin sirasiyla 100, 250, 500, 1000, 2500 ve 5000 olmast durumu incelenmistir.
Orneklem biiyiikliigiiniin her bir kosulu icin YSA, RO, DVM, SVRA ve LR yontemleri ile
analizler  gergeklestirilmistir.  Smiflama  performansinin  belirlenen  6rneklem
biiytikliiklerinde farklilasip farklilasmadigini incelemek amaciyla her bir yontem igin ayr1
ayri fark testleri yapilmistir. Analiz sonucunda, tiim yontemlere ait performans
degerlendirme kriterleri degerlerinin, orneklem biytikliiklerine gore istatistiksel olarak
anlamli bigimde farklilik gosterdigi tespit edilmistir. YSA, DVM ve LR igin elde edilen
siiflama performansinin, 6rneklem biiyiikliigii 500 ve daha fazla oldugu durumda, 100 ve
250 orneklem biiyiikliigline gére anlamli olarak daha iyi oldugu sonucuna ulasilmistir.
Ayrica RO ve SVRA yontemleri i¢in ise orneklem biiyiikliigii 1000 ve tizeri oldugu durumda
daha 1iyi siniflama performansi elde edilmistir. Bu baglamda biitiin yontemlerin 6rneklem
biiyiikliigi arttikca siniflandirma performansinin artmasi 6rneklem biiyiikliigiiniin artigina

bagl olarak daha giivenilir ve gegerli sonuglar tirettigi anlamina gelmektedir. Kwon ve Sim
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(2013) de orneklem biyiikligli ve modelin siniflama dogrulugu arasinda pozitif bir
nedensellik oldugundan bahsetmektedirler. Orneklem biiyiikliigiindeki yetersizlik, siflama
dogrulugunu azaltir ve dolayisiyla siniflama hatasini arttirmis olur (Okamoto, 1963).
Orneklem biiyiikliigii belli bir sayiya ulastiktan sonra performans degerlendirme kriterlerine
ait degerler anlaml olarak bir farklilik gostermemektedir. Bu durum, ¢alismada ele alinan
kosullar ve veri seti gbz oniine alinarak YSA, RO, DVM, SVRA ve LR yontemleri ile analiz
yapildiginda belirli bir 6rneklem biiyiikliigiine ulasildiktan sonra 6rneklem biiyiikliigiinde
meydana gelecek artiglarin yontemlerin performansinda bir farklilasmaya sebep olmadigi
seklinde ifade edilebilir. Aksu, Giizeller ve Eser (2019) de ¢alismalarinda YSA yo6ntemleri
ile gerceklestirilen siniflama ve yordama analizlerinde 6rneklem biiyiikliigiiniin anlaml bir
etkiye sahip oldugunu gostermektedirler. Calisma sonucunda, egitim alaninda YSA ile
yapilan ¢aligsmalar i¢cin 1000’in iizerinde bir 6rneklem biiytikliigii kullanilmasi ile daha tutarl
sonuclar elde edilebilecegi bulunmustur. Koyuncu (2018) PISA 2012 veri setinde veri
madenciligi yontemlerini uyguladigi calismasinda o6rneklem biiytikliigiindeki artigin
(500’den 5000’e) daha giivenilir ve genellenebilir sonuclar elde edilmesine olanak

sagladigin1 gostermektedir.

Bu calismada incelenen bagimli degisken kategori sayisi, bagimsiz degisken sayis1 ve
orneklem biiyiikliigii kosullarinin her biri altinda PISA 2015 verisi kullanilarak olusturulan
veri setlerinin her biri igin YSA, RO, DVM, LR ve SVRA yontemleri ile ayr1 ayr1 analizler
gergeklestirilmistir. Her bir kosul i¢cinde yer alan durumlar incelenirken aynm1 zamanda
yontemlerin de bu kosullardaki durumlari ortaya konmustur. Ele alinan biitiin kosullar
dahilinde yapilan yontem kiyaslamalari, YSA, RO, DVM, LR ve SVRA yontemlerinden
elde edilen performans degerlendirme kriterlerinin her biri i¢in anlamli fark oldugunu ortaya
koymaktadir. Farkin kaynagini incelemek amaciyla yapilan ikili karsilastirmalar, YSA,
DVM ve LR yontemlerinin siniflama performanslarinin birbirine benzer oldugunu
gostermektedir. Ayrica bu yontemlerin her birinin RO ve SVRA yontemine gore daha iyi
degerler iirettigi sonucuna ulagilmistir. RO ve SVRA yontemlerinin birbirlerine gore

siiflama performansi degerlendirildiginde, bunlar arasindaki farkin da RO yontemi lehine
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anlaml oldugu goriilmiistiir. Genel olarak, bu arastirmada elde edilen bulgular 1s181nda, en
iyi siniflama performansina sahip yontemlerin YSA, DVM ve LR oldugu, sonra gelen
yontemin RO ve digerlerine gore en kotii performansi sergileyen yontemin ise SVRA oldugu
sOylenebilir. Ayrica, giivenirlik ve gegerlilik baglaminda ele alindiginda da siniflandirma
performansina bagli olarak YSA, DVM ve LR yontemlerinin RO ve SVRA yontemlerine

gore ogrencileri siniflandirmada daha giivenilir ve gegerli sonuglar iirettigi ifade edilebilir.

Y ontemlerin birbirlerine gore karsilagtirildigr ilgili litaretiir incelendiginde, bu arastirma ile
benzer sonuglara rastlanmaktadir. Cortez ve Silva (2008) c¢alismalarinda ele aldiklar
durumlar i¢in genel anlamda YSA ve DVM yontemlerinin RO ve karar agaclar
yontemlerine gore daha iyi ¢alistigini ifade etmektedir. Ayrica bir baska ¢alismada, DVM
ve YSA yontemlerinin bagimsiz degiskenler siirekli oldugunda daha iyi performans
sergiledigi ifade edilmektedir (Kotsiantis, 2007). Diger bir ¢aligmada ise M.Kayri, Kayri ve
Gencoglu (2017) YSA yonteminin RO yontemine gore daha iyi bir performans sergiledigini
ifade etmistir. Kilig-Depren vd. (2016) TIMSS matematik basarisinin siniflandirilmasi igin
kullandiklar1 yontemlerden (LR, RO, Naive Bayes, multilayer perception ve J48) LR
yonteminin ele alinan performans kriterleri agisindan RO yonteminden anlamli olarak daha
iyi sonuglar iirettigini gdstermistir. Cigsar ve Unal (2019) banka miisterileri ile ilgili gergek
verileri ele aldiklart calismalarinda alt1 siniflama algoritmasini kullanmis (Bayes network,
Naive Bayes, J48, RO, multilayer perceptron ve LR) ve en iyi siniflama performansi
sergileyen yontemin lojistik regresyon oldugunu ifade etmislerdir. Elde edilen bulgulara
gore LR analizinin YSA ve DVM yontemlerine benzer ve iyi bir smiflandirma
performansina sahip olmasinin nedeni ¢oklubaglantililik varsayiminin saglanmasi oldugu
diistintilebilir. Cilinkii Tabachnick ve Fidell’e (2013, 5.443) gore varsayimlarin saglanmasi
LR yonteminin performansini arttirmaktadir. Dolayisiyla varsayimlarin saglanmadig:
durumlarda, bu durumlara kars1 daha dayanikli olan diger yontemlerin LR analizine gore

daha 1iy1 bir performans sergileyecegi sOylenebilir.

Nou (2018) simiilasyon verisi iizerinden LR ve DVM yontemlerini karsilastirmis ve bu

yontemlerin birbiri ile benzer yordama giiciine sahip oldugunu belirtmistir. Diger bazi
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caligmalarda da YSA ve LR yontemlerinin benzer siniflama performansina sahip oldugu
bulunmustur (Bartfay vd., 2006; Bayru, 2007; Chaveesuk vd., 1999; Efe, 2012; Giineri ve
Apaydin, 2004). Bu arastirmada elde edilen bulgular, SVRA yo6nteminin digerlerine gore
daha kotii siniflama performansina sahip oldugunu gostermektedir. Benzer sekilde bu
yontemlerin kiyaslanmasini ele alan bazi ¢alismalarda YSA ve LR’ nin SVRA’den daha iyi
oldugu (Kuyucu, 2012) ve YSA modelinden elde edilen sonuglarin karar agaglarindan daha
iyi oldugu (Koktiirk, 2012) belirtilmistir. Ayrica, B. L. Zhang ve Zhang (2008) ve Acharya
vd. (2012) yaptiklar1 calismada YSA ve DVM yontemlerinin birbirine benzer ancak SVRA
yontemine gore daha iyi siniflama performansi gosterdigi sonucuna ulasmislardir. Celik’in
(2009) galigmasinda ise YSA ve LR yontemlerinin siniflama performanslarinin benzer olup
SVRA yonteminden daha iyi oldugu belirtilmistir. Bu arastirma ile ulasilan sonuglara ¢ok
benzer olarak Baumgartner vd (2004) tarafindan yapilan ¢alismada YSA, DVM ve LR
yontemlerinin siniflandirma performanslarindan elde edilen dogruluk degerlerinin birbirine
cok benzer oldugu tespit edilmistir. Tosun (2007) de 6grenci basarilarinin siniflandirilmasina
yonelik yaptiklari calismada YSA yonteminin karar agaclarina gore daha iyi performans
sergiledigini ifade etmistir. Bu arastirma sonucunda yontemlere iliskin bir diger sonu¢ da
RO yonteminin, bir diger karar agaci algoritmasi olan SVRA’den daha iyi performans
gostermesidir. Korkmaz (2018) de ¢alismasinda RF yonteminin SVRA yonteminden daha
iyi performans gosterdigi sonucuna ulasmistir. Watts ve Lawrence (2008) ise, RO
yonteminin giirtiltii faktoriinden etkilenmemesi ve sabit bir modeli olmamasindan otiirti

diger karar agaglar1 yontemlerinden iistiin oldugunu ifade etmektedir.

Makine 6grenmesi yontemlerinin siniflama performanslarinin birbirine gore ele alindig:
bir¢ok ¢alisma ve farkli sonuglar bulunmaktadir (Cokluk ve Cirak, 2012; Hekimoglu, 2017;
Moroco vd, 2011; Ocakoglu, 2006; Pranckevicius & Marcinkevicius, 2017; Yakut &
Gemici, 2017; Yilmaz, 2009). Bu calismalarda siniflama algoritmalarinin bir¢ok farkl: tiire
sahip veri yapisi, igerik ve baglamda farkli performanslar sergiledigi goriilmektedir. Bu
durum, smiflama algoritmalarinin seciminde baglamin dikkate alinmasinin, en iyi

algoritmay belirlemede 6nemli olabilecegini gostermektedir. Bir baska ifadeyle, siniflama
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algoritmalar1 farkli baglamlarda farkli performanslar sergileyebilirler. Kotsiantis (2007),
siiflamada esas problemin, bir algoritmanin digerine gore iistiin olup olmamasi degil, hangi
kosullar altinda belirli bir yontemin anlamli olarak digerlerinden daha iyi performans
sergiledigi oldugunu belirtmektedir. Boylece bir uygulama durumunda elde olan kosullar

listelenir ve onlara uygun yontem se¢imi yapilabilir.

5.2. Sonug¢

Bu boliimde ¢alisma bulgular1 1s181inda elde edilen sonuglar 6zetlenmistir. Calismada ele
alinan kosullar, PISA 2015 6grenci veri setinden elde edilen bagimli degiskenin kategori
sayis1, orneklem biiyiikliigii ve bagimsiz degisken sayisidir. Calisma kapsamini olusturan
biitiin durumlar i¢in ele alinan yontemlerin (YSA, RO, LR, SVRA ve DVM) hepsi ile
analizler gegeklestirilmis ve hem kosullarin kendi i¢indeki durumlart hem de yontemlerin

birbirine gore performanslart arasindaki farklar istatistiksel olarak incelenmistir.

Bagimli degiskenin kategori sayisinin degisimine gore performans degerlendirme
kriterlerinin her biri i¢in istatistiksel olarak anlamli bir farkin olup olmadig: incelenmis ve
elde edilen bulgular dogrultusunda bu farklarin anlamli oldugu tespit edilmistir. Yani YSA,
RO, DVM, LR ve SVRA yontemlerinin hepsi i¢in bagimli degiskenin kategori sayisinin
degismesi ile yontemlerin performanslarinin farklilagtigr tespit edilmistir. Yapilan ikili
karsilagtirmalar sonucunda genel olarak, bagimli degiskenin kategori sayisi1 azaldikg¢a tiim
yontemlerde dogruluk, kesinlik F 6l¢iitii ve Kappa degerlerinin artis gosterdigi sdylenebilir.
Yani bagimli degiskenin kategori sayist daha az oldugunda yontemlerin simiflama
performansi daha 1yi oldugu sonucuna ulasilmistir. Belirleyicilik ve negatif 6ngdrii degerleri
ele alindiginda ise diger degerlendirme kriterlerinin aksine bagimli degiskenin kategorisi
artttkca bu degerlerin artis gosterdigi goriilmiistiir. Ancak bu artis RO ve SVRA
yontemlerinde belirgin bir anlamli farklilifa neden olurken YSA, DVM ve LR
yontemlerinde belirgin bir farklilik olusturmamistir. Bu baglamda, degerlendirme
kriterlerinin ¢goguna gore bagimli degiskenin kategori sayis1 azaldikca biitiin yontemlerin

siiflama performanslarinin olumlu yonde degisim gosterdigi sdylenebilir.
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Bagimsiz degisken sayisi kosulu i¢in iki farklt durum ele alinmistir. Bunlardan ilki, bagimli
degisken ile yliksek korelasyona sahip matematik degiskeninin biitiin modellerde yer aldig1,
bagimsiz degisken sayist 4, 7 ve 10 oldugundaki karsilastirmadir. Burada elde edilen
bulgular ile bagimsiz degisken sayisinin artmasinin ya da azalmasinin yontemlerin
performansinda anlamli bir farkliliga sebep olmadigi sonucuna ulasilmistir. Bir diger
durumda ise matematik basarisi degiskeni ¢ikarilmis ve bagimsiz degisken sayisinin 3, 6 ve
9 oldugu durumlar birbirine gore kiyaslanmistir. Performans degerlendirme kriterlerine ait
degerler karsilastirildiginda genel olarak biitiin yontemlerin performansinin bagimsiz
degisken sayisina gore farklilastig1 ve bagimsiz degisken sayisi arttikga yontemlerin daha iyi
performans gosterdigi sonucuna ulasilmistir. Buradaki artisin aksine ilk durumda bir
farkliligin olmamasinin nedeninin, modelde yer alan matematik basaris1 degiskeni oldugu
diisiiniilmektedir. Ele alinan 10 degiskenden sadece matematik basarisi, bagimli degisken
olan fen basarisi ile yiiksek diizeyde korelasyona sahipken, diger 9 degiskenin fen basarisi
ile orta ve yiiksek diizeyde iliskisi vardir. Bu sebeple, modelde bagimli degisken ile yiiksek
diizeyde iligkili bir degiskenin bulunmas1 durumunda bagimsiz degisken sayisinin test edilen
modelin performans: lizerinde bir degisiklige sebep olmadigi sonucuna ulasilmistir. Bu
ozelliklerde bir degisken olmadiginda ise bagimsiz degisken sayisi arttik¢a yontemlerin daha
iyi performans sergiledigi sonucuna ulasilmistir. YSA, DVM ve LR yontemlerinde siniflama
performansi bagimsiz degisken sayisinin ele alinan her bir artisinda anlamli bir iyilesme
gostermistir. Ancak RO ve SVRA yontemlerinde 3 ve 6 bagimsiz degiskenin oldugu
durumlarda benzer 9 bagimsiz degiskenin oldugu durumda ise diger bagimsiz degisken
kosullarina gore daha iyi bir siniflama performansi elde edilmistir. Bu baglamda, siniflama
modellerinde, bagimli degiskenle orta ve diisiik diizeyde korelasyona sahip bagimsiz
degiskenler oldugunda RO ve SVRA yontemlerinin siniflama performanslarinin daha iyi
hale gelebilmesi i¢in YSA, DVM ve LR yontemlerine gore daha fazla sayida bagimsiz

degiskene ihtiya¢ duydugu sonucuna ulagilmistir.

Calismada ele alinan bir diger kosul orneklem biiylkligiidir. Calismada elde edilen

bulgular, 6rneklem biiyiikliigiiniin 100, 250, 500, 1000, 2500 ve 5000 olarak farklilagmasi
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durumunda incelenen yontemlerin hepsinde smiflama performanslarinin farklilastigini
gostermektedir. YSA, DVM ve LR yontemleri i¢in 6rneklem biiyiikliigi 500, 1000, 2500 ve
5000 oldugunda siniflama performanslarinin benzer ve 6rneklem biiyiikliigiiniin 100 ve 250
oldugu durumdan daha iyi oldugu sonucuna ulasilmistir. RO ve SVRA yontemlerinde ise
siiflama performansinin 6rneklem biiyiikliigiiniin 1000 ve iizeri oldugu durumlarda benzer
ve Orneklem biiyiikliigiiniin 500 ve alt1 oldugu durumlardan daha iyi oldugu sonucuna
ulagilmistir. Elde edilen bu sonuglara gére YSA, DVM ve LR yontemlerinin daha iyi bir
performansa sahip olabilmesi i¢in en az 500 6rnekleme, RO ve SVRA yodntemlerinin ise en
az 1000 6rnekleme ihtiyag duydugu yeterli oldugu sdylenebilir. Ote yandan, YSA, DVM ve
LR yontemlerinin 500 o6rneklem biiytlikliiglinden, RO ve SVRA yontemlerinin 1000
orneklem biiyiikligiinden sonra smiflama performanslarinin degismemesi, belli bir
orneklem biiylikliigiine ulasildiktan sonra 6rneklemdeki artisin modellerin performansini
degistirmeyecegi seklinde ele almabilir. Ozetle, genel olarak literatiirdeki bulgulara paralel
olarak o6rneklem biiytikliigii arttikga biitiin yontemlerde siniflama performansinin arttig

sonucuna ulagilmistir.

Bagimli degiskenin kategori sayisi, bagimsiz degisken sayisi ve Orneklem biiytlikligi
kosullarmin her biri altinda yontemler birbirine gore de kiyaslanmistir. Biitiin kosullar i¢in
elde edilen yontem farkliliklar1 genel olarak birbirine benzerdir. Yontemlerin kiyaslanmasi
icin gergeklestirilen fark analizleri, yontemlerin birbirine gore performanslarinin
farklilagtigin1 gdstermektedir. Bu farka iliskin yapilan ikili karsilagtirmalar ile YSA, DVM
ve LR yontemlerinin performanslarinin farklilasmadig: fakat bu yontemlerin RO ve SVRA
yontemlerinden daha iyi performans gosterdigi sonucuna ulasilmigtir. Ayrica genel olarak
RO yontemi de SVRA yonteminden daha iyi performans gostermistir. Bu durumda ¢aligma
verisi ve uygulanan kosullarin her biri i¢in siniflama performansi en iyi olan yontemler YSA,

DVM ve LR iken SVRA ise en kotii performansi sergileyen yontem olmustur.
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5.3. Oneriler

5.3.1. Uygulayicilara Yénelik Oneriler

Bagimli degiskenin kategori sayisinin azalmasi1 durumunda, aragtirma kapsaminda ele alinan
biitiin yontemlerin (YSA, RO, DVM, LR ve SVRA) smiflandirma performanslarinin artis
gosterdigi sonucuna ulagilmigtir. Bunun sebeplerinden birinin Orneklemin bagimli
degiskenin kategorilerindeki dagiliminin dengesiz olmasi digerinin ise kategori sayisinin
artmast durumunda karmasikligin da artacak olmasidir. Yontemlerin simiflandirma
performansin etkiledigi diisiiniilen bu sebepler tartisma bdliimiinde alanyazinda yer alan
diger caligmalar 15181nda desteklenmistir. Elde edilen bu sonuglar dogrultusunda, siniflama
islemi yaparken 6rneklemin bagimli degiskene ait kategorilere goére dagiliminin daha dengeli
olabilmesi ve daha iyi siniflama performansina ulagmak i¢in miimkiinse kategori birlestirme
yani sinif sayisi azaltma uygulayicilarin basvuracagi bir yontem olabilir. Ancak kategori
birlestirme miimkiin degilse bu calisma ile elde edilen sonuglara gore arastirmanin
kosullaria benzer veri setlerinin bulundugu durumlarda daha iyi bir siniflama performansi
elde edebilmek i¢in YSA, DVM ve LR yontemleri, RO ve SVRA yontemlerine tercih

edilmesi Onerilmektedir.

Bagimli degiskenle diisiik veya orta diizeyde korelasyona sahip bagimsiz degisken sayisinin
artmasi durumunda, arastirma kapsaminda ele alinan biitiin yontemlerin (YSA, RO, DVM,
LR ve SVRA) siiflama performanslarinin artis gosterdigi sonucuna ulasilmistir. Elde edilen
bu sonu¢ dogrultusunda, siniflama performansini arttirmak dolayisiyla 6grencilerin
smiflarinin belirlenmesinde daha dogru sonuglarin elde edilmesi igin siniflama islemi
yaparken veri setinden bagimli degiskenle diisiik ve orta diizeyde iligkiye sahip degiskenler
bulundugu zaman, smiflama modelinde miimkiin olabilecek tiim degiskenlerin dahil

edilmesi Onerilmektedir.

Siiflama modelinde bagimli degiskenle yiiksek diizeyde korelasyona sahip bagimsiz
degisken olmasi durumunda, bagimli degiskenle diisiik veya orta diizeyde iliskiye sahip

bagimsiz degisken sayisinin artmasi durumunda, arastirma kapsaminda ele alinan biitiin
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yontemlerin (YSA, RO, DVM, LR ve SVRA) siniflandirma performanslarinin degisim
gostermedigi sonucuna ulasilmisgtir. Elde edilen bu sonu¢ dogrultusunda, siniflama islemi
yaparken bagimli degiskenle yiiksek diizeyde iliskiye sahip degiskenlerin siniflama
modellerinde yer almasi1 durumunda bagimli degiskenle diisiik ve orta diizyede iligkiye sahip
degiskenler modellerden ¢ikarilabilir. Bagimli degiskeni acgiklama oranmi yiiksek olan az
sayida degiskenle smiflama isleminin yapilmasi, daha iyi performans ve zaman tasarrufu
saglayacaktir. Ote yandan az sayida degiskenle daha iyi performansta smiflama sonuglarinin
elde edilecek olmasi, veri toplarken daha az sayida bagimsiz degisken hakkinda bilgi elde
edilmesine dolayisiyla veri toplama asamasinda aragtirmaciya daha kolaylik saglayacaktir.
Bu nedenle uygulayicilara, siniflama modellerinde bagimli degiskenle yiiksek diizeyde

iliskiye sahip bagimsiz degiskenler kullanmasi 6nerilmektedir.

Omeklem biiyiikliigiiniin aratmas1 durumunda arastirma kapsaminda ele alinan biitiin
yontemlerin siniflama performanslarinin anlamli olarak artis gosterdigi sonucuna
ulagilmistir. Ancak YSA, DVM ve LR yontemleri 500 ve iizerindeki o6rneklem
biiyiikliiklerinde iyi diizeyde bir siniflama performansi sergilerken RO ve SVRA
yontemlerinin 1000 ve {iizeri orneklem biiyiikliiklerinde daha iyi siiflama performansi
sergiledigi tespit edilmistir. Elde edilen bu sonuglar dogrultusunda arastirma kapsaminda
kullanilan veri setindeki benzer kosullar altinda siniflama islemi yapilirken YSA, DVM ve
LR yontemleri kullanildig1 zaman en az 500 6rneklemle, RO ve SVRA yontemi kullanildig

zaman ise en az 1000 6rneklemle ¢alisilmasi 6nerilmektedir.

Arastirma kapsaminda ele alinan tiim kosullarda, SVRA ve RO yontemi YSA, DVM ve LR
yontemlerine gore daha diisiik siniflandirma performans: gostermistir. Bu sonuca gore,
benzer kosullar icin yapilacak uygulamalarda daha yiiksek siniflandirma performansi
saglayarak 0grencilerin ait oldugu siniflar1 daha dogru belirleyebilmek icin YSA, DVM ve
LR ydntemleri, SVRA ve RO yéntemlerine tercih edilebilir. Ote yandan SVRA ve RO
yontemlerinin birbirlerine gore olan siniflandirma performanslarinin ele alindiginda ise RO

yonteminin SVRA yontemine gore daha yiiksek smiflandirma performansi gosterdigi
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sonucuna ulasilmistir. Elde edilen bu sonu¢ dogrultusunda arastirma kapsaminda alinan

kosullara benzerlik gosteren veri Setlerinde RO yontemi SVRA yontemine tercih edilmelidir.

Ayrica tim kosullar altinda YSA, LR, ve DVM yontemlerinin siniflandirma
performanslarinin benzer oldugu sonucuna ulagilmistir. Elde edilen bu sonug¢ dogrultusunda,
yapisi ve ingaast bakimindan LR’ nun YSA ve DVM’ne gore daha kolay oldugu goz oniine
alindiginda, arastirma kapsamindaki benzer kosullarin yer aldig1 veri setlerinde LR yontemi
diger yontemlere tercih edilebilir. Ayrica, yapilacak siniflamaya doniik diger ¢alismalar igin
bu arastirmada oldugu gibi birden fazla siniflama yonteminin karsilastirmali olarak ele
alinmas1 ve yontemlerin performansindan kaynakli hatalar1 6nlemek i¢in sonuglarin bu

dogrultuda degerlendirilmesi 6nerilmektedir.

5.3.2. Arastirmacilara Yonelik Oneriler

Bu aragtirma kapsaminda elde edilen sonuglarin kararliligini incelemek amaciyla benzer veri

setleri lizerinde ayni arastirma tekrar gergeklestirilebilir.

Bagka bir ¢aligma i¢in aragtirma kapsaminda siiflandirma performansi incelenen YSA, RO,
DVM, LR ve SVRA yontemlerine veri madenciliginde yer alan diger siniflama yontemleri

de eklenebilir.

Arastirma kapsaminda bagimsiz degisken se¢imi yapilirken korelasyon analizi
kullanmilmigtir. Bagka arastirmalar i¢in diger degisken se¢im ydntemlerinin siniflandirma

iizerindeki etkisi arastirilabilir.

Gergek verilerle calisilan bu arastirmada bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenle
gosterdigi korelasyon degerlerini diisiik, orta ve yiiksek olacak bi¢imde siniflandirilabilecek
az sayida bagimsiz degisken vardi. Bagimli degisken ile bagimsiz degisken arasindaki
korelasyonun siniflandirma tizerindeki etkisinin daha detayl1 arastirabilecegi farkli gercek

veya simiilasyon veriler incelenebilir.

Kosullara ve veri yapisina gore Ozellikle gercek verilerde modellerin  gosterdigi

smiflandirma performanslarinin birbirine gore tstiinliikleri degisim gosterebileceginden
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eger miimkiinse arastirmacilarin birden fazla modelleme ile smiflama analizlerini

gerceklestirmesi daha dogru ve giivenilir sonuglara ulagsmasina yardimeci olacaktir.

Aciklanan 2023 egitim vizyonu paketinde 6grencilerin egitim siireci hakkinda yillara ait tiim
bilgilerin yer alacagi yani veri yigiin fazla miktarda olacagi ve karmasik hale gelecegi e-
portfolyo veya EBA gibi ¢evrim ig¢i sistemlerden elde edilecek boylamsal verilerin
analizlerinde egitimde veri madenciligine ait yontemlerin kullanilmasi zaman ve performans
acisindan kazang, elde edilen kararlar acisindan ise daha giivenilir ve gegerli

degerlendirmeler saglayacaktir.

Dijital egitime gecisin basladig bu siiregte veri setlerinin daha fazlalasacagi ve karmasik
hale gelecegi gozoniine alindiginda, veri madenciligi uygulamalaria iilkemizdeki egitim

bilimleri alaninda daha fazla ve detayli olarak yer verilmelidir.

Bu ¢alismada EVM yontemleri egitimde uluslararasi bir uygulama olan PISA 2015 verileri
iizerinde uygulanmig ve veri setine ait 6zelliklerin belli kosullarina gore yiliksek dogrulukta
smiflandirma performansi elde edilmistir. Ulkemizde de egtim alaninda ulusal diizeyde genis
olcekli uygulamalar yer almaktadir (ABIDE, LGS, Ozel yetenek vb.). Ayrica, rehberlik
birimleri tarafindan duyussal 6zelliklere yonelik uygulamalar da bulunmaktadir. Dolayisiyla
ogrenciler hakkinda siniflandirmaya yonelik karar verilirken simiflandirma performansi iyi
olan EVM yoéntemlerinin tercih edilmesi gegerli ve giivenilir kararlar alinmasina yardime1

olacaktir.
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EK 1. Degiskenlere ait betimsel istatistikler

Mean | Variance DeSitgt.ion Minimum Maﬁqimu Skewness | Kurtosis
Fenortalama 510,34 8083,70 89,91 212,99 817,87 -0,08 -0,46
matortalama 505,43 7690,37 87,69 163,61 826,34 -0,12 -0,30
okumaortalama 509,61 7404,54 86,05 145,89 785,62 -0,29 -0,20
(Dvi\?ﬁig;inary climate in science classes 0,06 0,90 0,95 242 1,88 0,15 0,02
sthﬁ:]etg c;“o‘?ggz\t/\/:_”aa science classes of | g 0,94 0,97 2,72 145 -0,31 -0,26
:)r;ggtlircye-sb(a\i(/aﬁEs?ence teaching an learning 0,00 0,90 095 334 318 0,05 246
Teacher-directed science instruction (WLE) 0,06 0,95 0,97 -2,45 2,08 -0,06 0,31
Environmental Awareness (WLE) 0,23 1,23 1,11 -3,40 3,29 0,63 1,52
Environmental optimism (WLE) -0,02 1,47 1,21 -1,79 3,01 0,35 0,02
Enjoyment of science (WLE) 0,23 1,12 1,06 -2,12 2,16 -0,11 -0,12
Interest in broad science topics (WLE) 0,18 0,80 0,90 -2,58 2,73 -0,50 1,61
Instrumental motivation (WLE) 0,32 0,93 0,97 -1,93 1,74 -0,25 -0,43
Science self-efficacy (WLE) 0,15 1,32 1,15 -3,76 3,28 0,17 1,86
Epistemological beliefs (WLE) 0,09 0,91 0,95 -2,79 2,16 0,09 0,72
Index science activities (WLE) 0,16 1,19 1,09 -1,77 3,36 -0,15 -0,22
Out-of-School Study Time per week (Sum) 18,58 188,57 13,73 0,00 70,00 1,22 1,37
Learning time (minutes per week) 23555 | 16652,67| 129,05 0,00| 195000 151 6,21
Learning time (minutes per week) - in total | 1650,58 | 144056,35 379,55 0,00 3000,00 0,40 2,39
ggrt‘)ggclt(i\\;\(;zv;)ll—being: Sense of Belonging to 0,05 1,04 1,02 3,15 2,64 0,40 111
Personality: Test Anxiety (WLE) 0,14 0,88 0,94 -2,51 2,55 0,08 0,78
Student Atttidudes, Preferences and Self-
related beliefs: Achieving motivation 0,12 0,92 0,96 -3,09 1,85 0,15 -0,33
(WLE)
Eﬁj':f}f’ggﬁggr”at?;‘g (f,eval_mE")"ork dispositions: | 1 0,95 0,98 3,33 2,29 0,42 0,11
\C/g:tibggg;'e";t?g‘r? (\t,f,irg‘;"ork dispositions: | 1 0,98 0,99 2,83 2,14 0,11 -0,02
Parents emotional support (WLE) 0,03 0,93 0,97 -3,08 1,10 -0,59 -0,32
Perceived Feedback (WLE) 0,08 0,98 0,99 -1,53 2,50 0,25 -0,25
Adaption of instruction (WLE) 0,08 0,95 0,98 -1,97 2,05 0,00 -0,12
Teacher Fairness (Sum) 9,53 12,26 3,50 1,00 24,00 1,35 1,90
Cultural possessions at home (WLE) 0,08 0,93 0,96 -1,84 2,63 0,45 0,11
Home educational resources (WLE) 0,02 0,94 0,97 -4,39 1,18 -0,34 -0,39
Home possessions (WLE) -0,06 1,04 1,02 -8,94 5,63 -0,29 1,80
ICT Resources (WLE) -0,07 1,02 1,01 -3,38 3,51 0,25 1,39
Family wealth (WLE) -0,09 1,12 1,06 -6,98 4,44 -0,05 1,73
Index of economic, social and cultural status -0,04 1,05 1,02 5,48 3,27 -0.48 023

(WLE)
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EK 2. Korelasyon katsayisi 0,20°den kiiciik olan degiskenler

Fen ortalama

Pearson
Degisken korelasyon
r p
Personality: Test Anxiety (WLE) -0,17 0,00
Environmental optimism (WLE) -0,14 0,00
Perceived Feedback (WLE) 0,14 0,00
Disciplinary climate in science classes (WLE) 0,14 0,00
Collaboration and teamwork dispositions: Value cooperation (WLE) -0,13 0,00
Collaboration and teamwork dispositions: Enjoy cooperation (WLE) 0,11 0,00
Teacher-directed science instruction (WLE) 011 000
Student Atttidudes, Preferences and Self-related beliefs: Achieving 0.10 0,00
motivation (WLE) ’
Instrumental motivation (WLE) 0,07 0,00
Parents emotional support (WLE) 0,06 0,00
Adaption of instruction (WLE) 0,06 0,00
Teacher support in a science classes of students choice (WLE) 003 0,00
Index science activities (WLE) 0,02 0,00
Spearman
Degisken korelasyon
r p
Learning time (minutes per week) - <Mathematics> 0,09 0,00
Subjective well-being: Sense of Belonging to School (WLE) 0,07 0,00
Learning time (minutes per week) - in total 004 000
Learning time (minutes per week) - <test language> 003 000
Out-of-School Study Time per week (Sum) -0,11 0,00
Inquiry-based science teaching an learning practices (WLE) -0,12 0,00
Teacher Fairness (Sum) 0,14 0,00
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EK 3. Bagimh degisken kosuluna gore degerlendirme Kriterlerine ait betimsel

istatistikler

Bagimli degiskenin 6, 3 ve 2 olmasi kosullar1 altinda YSA, RO, DVM, SVRA ve LR
yontemlerinin uygulanmasi sonucu elde edilen dogruluk, kesinlik ve F 6l¢iitii degerlerine ait
betimsel istatistikler.

K?;;?S?” Yéntem Ortalama Varyans S:[t)?ﬁa Min. | Max. Carpikhik Basiklik
YSA 0,6815 0,0001 0,0114 | 0,6593 | 0,6954 -0,2734 -0,9897

RO 0,6395 0,0001 0,0104 | 0,6166 | 0,6600 -0,3557 -0,2329

6 DVM 0,6804 0,0001 0,0095 | 0,6575 | 0,6984 -0,5892 0,4493

SVRA 0,5951 0,0003 0,0167 | 0,5769 | 0,6166 0,1045 -1,6118

LR 0,6813 0,0001 0,0094 | 0,6508 | 0,6941 -1,7251 3,8539

o YSA 0,8457 0,0001 0,0092 | 0,8211 | 0,8608 -0,6837 1,0985
= RO 0,8021 0,0013 0,0362 | 0,7448 | 0,8388 -0,6343 -1,3194
Eh 3 DVM 0,8487 0,0001 0,0087 | 0,8309 | 0,8639 -0,3198 -0,1551
8 SVRA 0,7191 0,0005 0,0216 | 0,6947 | 0,7460 0,3078 -1,6522
LR 0,8484 0,0001 0,0077 | 0,8327 | 0,8614 -0,2193 -0,3705

YSA 0,9311 0,0007 0,0265 | 0,8926 | 0,9579 0,0165 -2,0623

RO 0,8850 0,0003 0,0175 | 0,8529 | 0,9072 -1,1330 -0,0370

2 DVM 0,9367 0,0008 0,0282 | 0,8919 | 0,9609 -0,3352 -1,9323

SVRA 0,7791 0,0000 0,0042 | 0,7766 | 0,7857 1,0437 -0,9976

LR 0,9264 0,0002 0,0154 | 0,9029 | 0,9396 -0,3831 -1,8390

YSA 0,6785 0,0001 0,0109 | 0,6551 | 0,6922 -0,2480 -0,6514

RO 0,6393 0,0001 0,0113 | 0,6136 | 0,6637 -0,2978 0,2129

6 DVM 0,6825 0,0001 0,0094 | 0,6590 | 0,6995 -0,6448 0,6199

SVRA 0,5916 0,0003 0,0175 | 0,5722 | 0,6136 0,0296 -1,6631

LR 0,6836 0,0001 0,0095 | 0,6525 | 0,6995 -1,6542 4,1050

YSA 0,8448 0,0001 0,0095 | 0,8186 | 0,8600 -0,8159 1,4020

= RO 0,8009 0,0013 0,0357 | 0,7448 | 0,8375 -0,6102 -1,3658
< 3 DVM 0,8481 0,0001 0,0090 | 0,8296 | 0,8643 -0,2566 -0,0715
¥ SVRA 0,7095 0,0021 0,0459 | 0,6385 | 0,7463 -0,9396 -1,0544
LR 0,8477 0,0001 0,0079 | 0,8311 | 0,8610 -0,2078 -0,3208

YSA 0,9584 0,0003 0,0183 | 0,9347 | 0,9766 -0,0779 -1,9660

RO 0,9164 0,0002 0,0150 | 0,8884 | 0,9344 -1,2340 0,1511

2 DVM 0,9595 0,0004 0,0200 | 0,9325 | 0,9767 -0,3063 -2,0112

SVRA 0,8363 0,0003 0,0170 | 0,8096 | 0,8468 -1,0437 -0,9976

LR 0,9506 0,0001 0,0108 | 0,9325 | 0,9596 -0,5284 -1,5845

YSA 0,6787 0,0001 0,0117 | 0,6564 | 0,6932 -0,2066 -1,0244

RO 0,6356 0,0001 0,0102 | 0,6138 | 0,6553 -0,3018 -0,4272

6 DVM 0,6796 0,0001 0,0097 | 0,6565 | 0,6984 -0,5633 0,4740

SVRA 0,5918 0,0003 0,0173 | 0,5727 | 0,6138 0,0541 -1,6463

LR 0,6806 0,0001 0,0095 | 0,6500 | 0,6930 -1,7478 3,7952

YSA 0,8443 0,0001 0,0092 | 0,8191 | 0,8585 -0,7557 1,4343

§ RO 0,7998 0,0012 0,0348 | 0,7446 | 0,8357 -0,6327 -1,3030
:é‘“ 3 DVM 0,8469 0,0001 0,0088 | 0,8290 | 0,8625 -0,3533 -0,1506
= SVRA 0,7047 0,0020 0,0442 | 0,6382 | 0,7453 -0,7531 -1,1540
LR 0,8467 0,0001 0,0078 | 0,8303 | 0,8596 -0,2616 -0,3590

YSA 0,9513 0,0004 0,0188 | 0,9235 | 0,9702 0,0156 -2,0566

RO 0,9196 0,0001 0,0120 | 0,8978 | 0,9359 -1,0651 -0,1240

2 DVM 0,9554 0,0004 0,0199 | 0,9233 | 0,9725 -0,3435 -1,9117

SVRA 0,8470 0,0001 0,0075 | 0,8424 | 0,8588 1,0437 -0,9976

LR 0,9482 0,0001 0,0109 | 0,9315 | 0,9575 -0,3830 -1,8386
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Bagimhi degiskenin 6, 3 ve 2 olmasi kosullar1 altinda YSA, RO, DVM, SVRA ve LR
yontemlerinin uygulanmasi sonucu elde edilen Kappa, belirleyicilik ve negatif ongorii
degerlerine ait betimsel istatistikler.

K:;:}?S(:n Yontem Ortalama Varyans Se?[:t)(rjﬁa Min. Max. Carpikhik Basikhik
YSA 0,5847 0,0002 0,0143 | 0,5561 | 0,6023 -0,2911 -0,8674

RO 0,5287 0,0002 0,0139 | 0,4976 | 0,5574 -0,3189 0,0179

6 DVM 0,5820 0,0002 0,0126 | 0,5523 | 0,6056 -0,5805 0,3580

SVRA 0,3877 0,0004 0,0209 | 0,4477 | 0,4976 0,1603 -1,5737

LR 0,5830 0,0002 0,0124 | 0,5432 | 0,5999 -1,6698 3,6334

YSA 0,7230 0,0003 0,0161 | 0,6795 | 0,7484 -0,7049 1,3203

o] RO 0,6437 0,0039 0,0626 | 0,5442 | 0,7083 -0,6367 -1,2938
S 3 DVM 0,7271 0,0002 0,0157 | 0,6953 | 0,7541 -0,3850 -0,1966
X SVRA 0,4701 0,0277 0,1664 | 0,1750 | 0,5447 -0,4832 -1,7363
LR 0,7268 0,0002 0,0139 | 0,6978 | 0,7499 -0,2695 -0,3625

YSA 0,8337 0,0041 0,0639 | 0,7433 | 0,8982 0,0161 -2,0675

RO 0,7176 0,0020 0,0443 | 0,6351 | 0,7682 -1,2141 0,0727

2 DVM 0,8465 0,0047 0,0683 | 0,7407 | 0,9052 -0,3244 -1,9589

SVRA 0,4484 0,0003 0,0170 | 0,4217 | 0,4588 -1,0437 -0,9976

LR 0,8211 0,0014 0,0374 | 0,7650 | 0,8530 -0,3853 -1,8361

YSA 0,9002 0,0000 0,0032 | 0,8925 | 0,9038 -0,8527 0,1540

RO 0,8851 0,0000 0,0041 | 0,8761 | 0,8948 0,0020 0,6054

6 DVM 0,8976 0,0000 0,0038 | 0,8889 | 0,9036 -0,5893 -0,1354

SVRA 0,8701 0,0000 0,0042 | 0,8660 | 0,8761 0,4963 -1,3460

LR 0,8976 0,0000 0,0036 | 0,8865 | 0,9022 -1,3584 2,5577

« YSA 0,8902 0,0003 0,0167 | 0,8639 | 0,9068 -0,0838 -1,9430
S RO 0,8333 0,0006 0,0254 | 0,7928 | 0,8643 -0,5986 -1,2056
5‘ 3 DVM 0,8901 0,0001 0,0078 | 0,8549 | 0,8809 -0,5023 -0,4751
% SVRA 0,7757 0,0003 0,0175 | 0,7486 | 0,7896 -0,9491 -1,0492
© LR 0,8698 0,0000 0,0071 | 0,8563 | 0,8818 -0,2570 -0,3424
YSA 0,8984 0,0020 0,0448 | 0,8386 | 0,9427 -0,1018 -1,9328

RO 0,7912 0,0016 0,0395 | 0,7176 | 0,8386 -1,2009 0,0955

2 DVM 0,9004 0,0024 0,0492 | 0,8323 | 0,9427 -0,3146 -1,9922

SVRA 0,5802 0,0052 0,0720 | 0,4671 | 0,6242 -1,0437 -0,9976

LR 0,8783 0,0007 0,0267 | 0,8323 | 0,9002 -0,5656 -1,5101

YSA 0,9001 0,0000 0,0041 | 0,8922 | 0,9047 -0,5554 -0,8779

RO 0,8874 0,0000 0,0034 | 0,8808 | 0,8926 -0,4422 -0,8098

6 DVM 0,9006 0,0000 0,0034 | 0,8912 | 0,9067 -0,8904 1,3764

SVRA 0,8818 0,0000 0,0056 | 0,8750 | 0,8880 -0,0426 -1,7210

e LR 0,9009 0,0000 0,0034 | 0,8895 | 0,9052 -1,8444 4,3632
’é” YSA 0,8845 0,0001 0,0092 | 0,8640 | 0,9028 -0,1240 -0,3198
2 RO 0,8504 0,0011 0,0330 | 0,7992 | 0,8871 -0,5799 -1,4113
:Eﬂ 3 DVM 0,8893 0,0001 0,0082 | 0,8726 | 0,9076 0,0355 0,1453
=: SVRA 0,7758 0,0004 0,0194 | 0,7477 | 0,7955 -0,5340 -1,2672
E‘; LR 0,8886 0,0001 0,0073 | 0,8759 | 0,9044 0,0483 -0,3938
z YSA 0,8670 0,0021 0,0463 | 0,7921 | 0,9136 -0,0127 -1,9881
RO 0,8054 0,0009 0,0296 | 0,7578 | 0,8667 -0,3619 -0,4510

2 DVM 0,8821 0,0024 0,0486 | 0,7952 | 0,9231 -0,4407 -1,6916

SVRA 0,6308 0,0013 0,0361 | 0,6087 | 0,6875 1,0437 -0,9976

LR 0,8676 0,0008 0,0276 | 0,8223 | 0,8908 -0,4400 -1,7524
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EK 4. Bagimsiz degisken sayisinin 10, 7 ve 4 olmasi1 kosuluna gore degerlendirme

kriterlerine ait betimsel istatistikler

Bagimsiz degisken sayisinin 10, 7 ve 4 olmasi kosullar1 altinda YSA, RO, DVM, SVRA ve
LR yontemlerinin uygulanmasi sonucu elde edilen dogruluk, duyarlilik ve kesinlik ve
degerlerine ait betimsel istatistikler.

K?;;?S?” Yéntem Ortalama Varyans S:;(rta Min. | Max. Carpikhik Basiklik

YSA 0,9311 0,0007 0,0265 | 0,8926 | 0,9579 0,0165 -2,0623

RO 0,8850 0,0003 0,0175 | 0,8529 | 0,9072 -1,1330 -0,0370

10 DVM 0,9367 0,0008 0,0282 | 0,8919 | 0,9609 -0,3352 -1,9323

SVRA 0,7791 0,0000 0,0042 | 0,7766 | 0,7857 1,0437 -0,9976

LR 0,9264 0,0002 0,0154 | 0,9029 | 0,9396 -0,3831 -1,8390

o YSA 0,9230 0,0004 0,0208 | 0,9017 | 0,9499 0,5765 -1,7516
E} RO 0,8842 0,0001 0,0084 | 0,8748 | 0,8974 0,1576 -1,5090
,&:-; 7 DVM 0,9305 0,0005 0,0230 | 0,9005 | 0,9554 0,1363 -1,9733
2 SVRA 0,7719 0,0002 0,0123 | 0,7552 | 0,7857 -0,5039 -1,4151
LR 0,9252 0,0007 0,0264 | 0,8987 | 0,9591 0,5247 -1,7519

YSA 0,9200 0,0004 0,0188 | 0,8938 | 0,9414 0,1259 -1,7828

RO 0,8826 0,0000 0,0045 | 0,8773 | 0,8907 -0,0719 -1,5549

4 DVM 0,9260 0,0006 0,0254 | 0,9005 | 0,9615 0,6769 -1,4653

SVRA 0,7674 0,0004 0,0196 | 0,7399 | 0,7857 -0,6923 -1,4531

LR 0,9235 0,0007 0,0273 | 0,8907 | 0,9618 0,6918 -1,4588

YSA 0,9443 0,0004 0,0198 | 0,9100 | 0,9640 -0,0654 -1,8888

RO 0,9228 0,0001 0,0116 | 0,9075 | 0,9503 0,2100 -0,5001

10 DVM 0,9514 0,0004 0,0203 | 0,9126 | 0,9683 -0,5167 -1,5067

SVRA 0,8594 0,0012 0,0349 | 0,8380 | 0,9143 1,0437 -0,9976

LR 0,9458 0,0001 0,0116 | 0,9263 | 0,9554 -0,4979 -1,6586

. YSA 0,9399 0,0004 0,0192 | 0,9169 | 0,9640 0,3935 -1,7320
) RO 0,9188 0,0001 0,0072 | 0,9135 | 0,9332 0,8001 -1,1285
i 7 DVM 0,9488 0,0003 0,0181 | 0,9246 | 0,9683 0,1114 -1,9931
é’ SVRA 0,8509 0,0014 0,0372 | 0,8209 | 0,9143 1,1423 -0,4966
LR 0,9453 0,0005 0,0215 | 0,9203 | 0,9726 0,4579 -1,7524

YSA 0,9394 0,0004 0,0209 | 0,9040 | 0,9632 0,1034 -1,6376

RO 0,9174 0,0001 0,0083 | 0,9032 | 0,9306 0,0052 -1,5992

4 DVM 0,9444 0,0004 0,0201 | 0,9195 | 0,9726 0,6904 -1,4357

SVRA 0,8512 0,0017 0,0417 | 0,8123 | 0,9143 0,7948 -1,1142

LR 0,9451 0,0005 0,0231 | 0,9126 | 0,9773 0,6506 -1,4137

YSA 0,9584 0,0003 0,0183 | 0,9347 | 0,9766 -0,0779 -1,9660

RO 0,9164 0,0002 0,0150 | 0,8884 | 0,9344 -1,2340 0,1511

10 DVM 0,9595 0,0004 0,0200 | 0,9325 | 0,9767 -0,3063 -2,0112

SVRA 0,8363 0,0003 0,0170 | 0,8096 | 0,8468 -1,0437 -0,9976

LR 0,9506 0,0001 0,0108 | 0,9325 | 0,9596 -0,5284 -1,5845

YSA 0,9514 0,0001 0,0115 | 0,9379 | 0,9657 0,3349 -1,7092

= RO 0,9188 0,0000 0,0065 | 0,9111 | 0,9321 0,0397 -1,0586
% 7 DVM 0,9534 0,0002 0,0149 | 0,9318 | 0,9691 -0,0210 -1,8287
¥ SVRA 0,8334 0,0002 0,0150 | 0,8096 | 0,8468 -0,7538 -0,9619
LR 0,9494 0,0003 0,0165 | 0,9314 | 0,9701 0,4190 -1,7768

YSA 0,9478 0,0001 0,0084 | 0,9261 | 0,9550 -0,9348 -0,0013

RO 0,9177 0,0000 0,0036 | 0,9111 | 0,9255 0,4794 0,2386

4 DVM 0,9514 0,0003 0,0166 | 0,9301 | 0,9734 0,3836 -1,5251

SVRA 0,8280 0,0003 0,0162 | 0,8096 | 0,8468 0,1966 -1,8175

LR 0,9471 0,0003 0,0161 | 0,9307 | 0,9689 0,5427 -1,5972
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Bagimsiz degisken sayisinin 10, 7 ve 4olmas1 kosullar altinda YSA, RO, DVM, SVRA ve
LR yontemlerinin uygulanmasi sonucu elde edilen F 6lgiitii, kappa, belirleyicilik ve negatif
Ongorii degerlerine ait betimsel istatistikler

Kategori sayisi Yontem Ortalama Varyans Std. Sapma Min. Max. Carpikhk Basikhik
YSA 0,9513 0,0004 0,0188 0,9235 0,9702 0,0156 -2,0566
RO 0,9196 0,0001 0,0120 0,8978 0,9359 -1,0651 -0,1240
10 DVM 0,9554 0,0004 0,0199 0,9233 0,9725 -0,3435 -1,9117
SVRA 0,8470 0,0001 0,0075 0,8424 0,8588 1,0437 -0,9976
LR 0,9482 0,0001 0,0109 0,9315 0,9575 -0,3830 -1,8386
YSA 0,9456 0,0002 0,0149 0,9305 0,9648 0,5707 -1,7511
2 RO 0,9188 0,0000 0,0059 0,9123 0,9284 0,2203 -1,5071
% 7 DVM 0,9510 0,0003 0,0163 0,9298 0,9687 0,1381 -1,9740
= SVRA 0,8414 0,0001 0,0121 0,8269 0,8588 0,1935 -1,1504
LR 0,9473 0,0003 0,0187 0,9283 0,9713 0,5235 -1,7505
YSA 0,9435 0,0002 0,0137 0,9238 0,9590 0,1281 -1,7667
RO 0,9176 0,0000 0,0035 0,9135 0,9235 -0,1329 -1,7013
4 DVM 0,9478 0,0003 0,0180 0,9294 0,9730 0,6845 -1,4611
SVRA 0,8387 0,0003 0,0169 0,8165 0,8588 -0,2801 -1,4197
LR 0,9461 0,0004 0,0193 0,9225 0,9731 0,6894 -1,4525
YSA 0,8337 0,0041 0,0639 0,7433 0,8982 0,0161 -2,0675
RO 0,7176 0,0020 0,0443 0,6351 0,7682 -1,2141 0,0727
10 DVM 0,8465 0,0047 0,0683 0,7407 0,9052 -0,3244 -1,9589
SVRA 0,4484 0,0003 0,0170 0,4217 0,4588 -1,0437 -0,9976
LR 0,8211 0,0014 0,0374 0,7650 0,8530 -0,3853 -1,8361
YSA 0,8140 0,0024 0,0492 0,7630 0,8780 0,5814 -1,7517
« RO 0,7175 0,0004 0,0205 0,6940 0,7487 0,0746 -1,4988
§ 7 DVM 0,8310 0,0031 0,0556 0,7591 0,8913 0,1324 -1,9717
SVRA 0,4339 0,0005 0,0230 0,4089 0,4588 0,1209 -1,9867
LR 0,8182 0,0040 0,0636 0,7557 0,9000 0,5252 -1,7541
YSA 0,8063 0,0019 0,0439 0,7462 0,8560 0,1135 -1,7954
RO 0,7135 0,0001 0,0095 0,7026 0,7321 0,1458 -1,1678
4 DVM 0,8205 0,0038 0,0614 0,7597 0,9062 0,6634 -1,4715
SVRA 0,4245 0,0015 0,0382 0,3700 0,4588 -0,3373 -1,5940
LR 0,8143 0,0044 0,0664 0,7374 0,9073 0,6937 -1,4676
YSA 0,8984 0,0020 0,0448 0,8386 0,9427 -0,1018 -1,9328
RO 0,7912 0,0016 0,0395 0,7176 0,8386 -1,2009 0,0955
10 DVM 0,9004 0,0024 0,0492 0,8323 0,9427 -0,3146 -1,9922
SVRA 0,5802 0,0052 0,0720 0,4671 0,6242 -1,0437 -0,9976
LR 0,8783 0,0007 0,0267 0,8323 0,9002 -0,5656 -1,5101
% YSA 0,8811 0,0008 0,0277 0,8471 0,9151 0,2558 -1,6922
E‘ RO 0,7986 0,0003 0,0166 0,7792 0,8344 0,0985 -0,9824
g 7 DVM 0,8851 0,0013 0,0367 0,8280 0,9236 -0,0595 -1,7770
SVRA 0,5763 0,5763 0,5763 0,5763 0,5763 0,5763 0,5763
LR 0,8752 0,0016 0,0403 0,8301 0,9257 0,3900 -1,7728
YSA 0,8718 0,0004 0,0202 0,8153 0,8875 -1,2058 0,8951
4 RO 0,7962 0,0001 0,0109 0,7749 0,8195 0,1883 0,0753
DVM 0,8805 0,0017 0,0409 0,8259 0,9342 0,3310 -1,5205
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SVRA 0,5654 0,0042 0,0651 0,4671 0,6242 -0,4791 -1,3576

LR 0,8702 0,0016 0,0402 0,8280 0,9244 0,5227 -1,6028

YSA 0,8670 0,0021 0,0463 0,7921 0,9136 -0,0127 -1,9881

RO 0,8054 0,0009 0,0296 0,7578 0,8667 -0,3619 -0,4510

10 DVM 0,8821 0,0024 0,0486 0,7952 0,9231 -0,4407 -1,6916

SVRA 0,6308 0,0013 0,0361 0,6087 0,6875 1,0437 -0,9976

LR 0,8676 0,0008 0,0276 0,8223 0,8908 -0,4400 -1,7524

>§n YSA 0,8564 0,0018 0,0429 0,8102 0,9112 0,4791 -1,7433
:";‘ RO 0,7989 0,0003 0,0162 0,7842 0,8301 0,6329 -1,2885
:? 7 DVM 0,8750 0,0019 0,0431 0,8182 0,9216 0,1318 -1,9893
i‘—;,, SVRA 0,6266 0,0020 0,0442 0,5717 0,6875 0,7988 -0,7718
z LR 0,8667 0,0026 0,0507 0,8106 0,9316 0,4959 -1,7512
YSA 0,8547 0,0020 0,0451 0,7850 0,9067 0,1819 -1,7395

RO 0,7960 0,0002 0,0151 0,7735 0,8184 -0,0338 -1,7454

4 DVM 0,8652 0,0023 0,0476 0,8105 0,9322 0,7198 -1,4387

SVRA 0,6199 0,0031 0,0556 0,5466 0,6875 0,2689 -1,2994

LR 0,8664 0,0031 0,0555 0,7944 0,9442 0,6953 -1,4306
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EK 5. Bagimsiz degisken sayisinin 9, 6 ve 3 olmasi kosuluna gore degerlendirme

kriterlerine ait betimsel istatistikler

Bagimsiz degisken sayisinin 9, 6 ve 3 olmasi kosullari altinda YSA, RO, DVM, SVRA ve
LR yontemlerinin uygulanmasi sonucu elde edilen dogruluk, duyarlilik ve kesinlik ve
degerlerine ait betimsel istatistikler.

K:;;’,?s(:” Yéntem Ortalama Varyans S:;(rta Min. Max. Carpikhik Basiklik
YSA 0,7778 0,0005 0,0222 | 0,7411 | 0,8028 -0,1353 -1,5078

RO 0,7336 0,0000 0,0061 | 0,7192 | 0,7460 -0,5838 1,1339

9 DVM 0,7719 0,0006 0,0240 | 0,7381 | 0,8028 -0,1030 -1,8233

SVRA 0,6692 0,0009 0,0297 | 0,6422 | 0,7283 0,7980 -0,5709

LR 0,7697 0,0007 0,0268 | 0,7387 | 0,8107 0,5050 -1,4295

o YSA 0,7344 0,0002 0,0146 | 0,7149 | 0,7613 0,7399 -0,3658
E} RO 0,6882 0,0010 0,0321 | 0,6386 | 0,7167 -0,9290 -1,0632
)s:-; 6 DVM 0,7278 0,0002 0,0149 | 0,6996 | 0,7430 -1,3300 0,1993
2 SVRA 0,6237 0,0003 0,0187 | 0,6020 | 0,6422 -0,2605 -1,9073
LR 0,7228 0,0002 0,0156 | 0,6996 | 0,7424 -0,6741 -1,1854

YSA 0,7027 0,0004 0,0201 | 0,6807 | 0,7283 -0,1777 -2,0179

RO 0,6544 0,0003 0,0181 | 0,6331 | 0,6862 0,0760 -1,1358

3 DVM 0,6966 0,0007 0,0264 | 0,6386 | 0,7167 -1,7850 1,6476

SVRA 0,5906 0,0011 0,0331 | 0,5504 | 0,6422 -0,1597 -1,5003

LR 0,6928 0,0009 0,0298 | 0,6300 | 0,7186 -0,9529 0,1406

YSA 0,8801 0,0002 0,0142 | 0,8449 | 0,8895 -1,2221 0,2946

RO 0,8592 0,0001 0,0113 | 0,8458 | 0,8817 0,0627 -1,2923

9 DVM 0,8697 0,0014 0,0372 | 0,8216 | 0,9117 -0,5483 -1,7328

SVRA 0,7882 0,0051 0,0716 | 0,7104 | 0,8689 -0,1698 -2,0636

LR 0,8739 0,0008 0,0275 | 0,8216 | 0,8972 -1,3804 0,2370

. YSA 0,8524 0,0015 0,0388 | 0,7661 | 0,9186 0,1508 0,1210
| RO 0,8217 0,0016 0,0400 | 0,7609 | 0,8629 -0,8207 -1,1241
i 6 DVM 0,8592 0,0020 0,0448 | 0,7969 | 0,9177 -0,4294 -1,5067
é’ SVRA 0,7124 0,0000 0,0051 | 0,7095 | 0,7224 1,5739 0,5566
LR 0,8726 0,0003 0,0177 | 0,8466 | 0,8980 -0,5919 -1,1268

YSA 0,8326 0,0012 0,0347 | 0,7961 | 0,8792 -0,0252 -1,9733

RO 0,7983 0,0001 0,0085 | 0,7943 | 0,8303 2,8309 8,4772

3 DVM 0,8334 0,0011 0,0337 | 0,7609 | 0,8629 -1,6319 1,2769

SVRA 0,7055 0,0001 0,0121 | 0,6910 | 0,7224 -0,0559 -1,3874

LR 0,8302 0,0014 0,0371 | 0,7926 | 0,8680 0,0826 -2,1702

YSA 0,8214 0,0003 0,0175 | 0,7978 | 0,8430 0,2743 -1,6449

RO 0,7866 0,0000 0,0062 | 0,7751 | 0,7934 -0,3662 -1,0918

9 DVM 0,8257 0,0021 0,0456 | 0,7741 | 0,8775 0,0622 -1,9418

SVRA 0,7517 0,0010 0,0308 | 0,7125 | 0,8022 -0,4274 -1,5661

LR 0,8189 0,0016 0,0396 | 0,7787 | 0,8775 0,4980 -1,6113

YSA 0,7917 0,0002 0,0136 | 0,7746 | 0,8270 1,1733 0,9230

= RO 0,7598 0,0002 0,0135 | 0,7394 | 0,7738 -0,7933 -1,1788
% 6 DVM 0,7828 0,0008 0,0279 | 0,7584 | 0,8259 0,9298 -1,0578
¥ SVRA 0,7480 0,0004 0,0201 | 0,7257 | 0,7697 -0,0527 -1,8749
LR 0,7692 0,0001 0,0078 | 0,7594 | 0,7819 -0,0257 -1,4055

YSA 0,7691 0,0000 0,0065 | 0,7616 | 0,7846 1,1767 0,0302

RO 0,7383 0,0002 0,0152 | 0,7194 | 0,7650 -0,2357 -1,4131

3 DVM 0,7625 0,0001 0,0111 | 0,7394 | 0,7738 -1,4182 0,8555

SVRA 0,7144 0,0010 0,0312 | 0,6764 | 0,7697 -0,1466 -1,4064

LR 0,7606 0,0003 0,0162 | 0,7176 | 0,7674 -2,4706 4,5018
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Bagimsiz degisken sayisinin 9, 6 ve 3 olmasi kosullar altinda YSA, RO, DVM, SVRA ve
LR yontemlerinin uygulanmasi sonucu elde edilen F 6lgiitii, kappa, belirleyicikik ve negative
Ongorii degerlerine ait betimsel istatistikler

K?;;?s(iri Yontem Ortalama Varyans Std. Sapma Min. Max. Carpikhik Basikhk

YSA 0,8497 0,0002 0,0148 0,8230 0,8656 -0,2972 -1,3868

RO 0,8213 0,0000 0,0046 0,8124 0,8305 0,1260 -0,2035

9 DVM 0,8453 0,0001 0,0113 0,8293 0,8656 0,5736 -0,4848

SVRA 0,7668 0,0008 0,0283 0,7389 0,8201 0,4271 -1,0957

LR 0,8444 0,0002 0,0146 0,8264 0,8700 0,8836 -0,5211

YSA 0,8202 0,0002 0,0139 0,7954 0,8458 0,6320 -0,0849

= RO 0,7893 0,0006 0,0255 0,7500 0,8113 -0,9250 -1,0709
% 6 DVM 0,8178 0,0001 0,0117 0,8006 0,8338 -0,2359 -1,4299
- SVRA 0,7297 0,0001 0,0102 0,7175 0,7389 -0,3906 -1,9534
LR 0,8176 0,0001 0,0113 0,8006 0,8324 -0,7357 -1,1161

YSA 0,7993 0,0003 0,0173 0,7803 0,8199 -0,1861 -2,0529

RO 0,7670 0,0001 0,0106 0,7554 0,7904 0,4720 -0,5032

3 DVM 0,7962 0,0004 0,0210 0,7500 0,8113 -1,7897 1,6394

SVRA 0,7098 0,0005 0,0213 0,6836 0,7389 -0,2129 -1,5614

LR 0,7936 0,0005 0,0223 0,7533 0,8146 -0,4358 -1,1297

YSA 0,4255 0,0035 0,0595 0,3424 0,4961 0,0870 -1,6047

RO 0,3020 0,0003 0,0184 0,2593 0,3292 -1,0051 0,2876

9 DVM 0,4091 0,0100 0,0999 0,2791 0,5038 -0,1724 -2,0599

SVRA 0,1999 0,0016 0,0403 0,1739 0,3104 1,6580 1,4451

LR 0,4011 0,0092 0,0958 0,2979 0,5230 0,3219 -1,8859

YSA 0,3120 0,0009 0,0295 0,2556 0,3753 -0,1026 -0,2882

« RO 0,1920 0,0037 0,0611 0,0985 0,2518 -0,8659 -1,1026
§ 6 DVM 0,2787 0,0042 0,0648 0,1990 0,3711 0,4374 -1,1910
SVRA 0,1114 0,0035 0,0594 0,0442 0,1739 -0,1232 -1,8809

LR 0,2490 0,0013 0,0361 0,1990 0,3008 -0,3734 -1,3909

YSA 0,2277 0,0010 0,0319 0,1968 0,2810 0,4029 -1,4322

RO 0,1016 0,0035 0,0588 0,0289 0,2008 -0,2371 -1,4504

3 DVM 0,2060 0,0025 0,0501 0,0985 0,2518 -1,6125 1,2975

SVRA 0,0552 0,0081 0,0900 -0,0931 0,1739 -0,0852 -1,3842

LR 0,1962 0,0048 0,0689 0,0215 0,2394 -2,0809 3,3202

YSA 0,5231 0,0025 0,0499 0,4544 0,5860 0,3918 -1,6505

RO 0,4223 0,0007 0,0258 0,3822 0,4544 0,0897 -1,4629

9 DVM 0,5286 0,0246 0,1567 0,3503 0,7072 0,0641 -1,9297

SVRA 0,4065 0,0057 0,0753 0,3164 0,5117 -0,2233 -1,8500

LR 0,5109 0,0173 0,1317 0,3694 0,7072 0,4876 -1,5644

% YSA 0,4421 0,0041 0,0637 0,3715 0,6030 0,9031 0,2819
E RO 0,3575 0,0005 0,0220 0,3079 0,3907 -0,3267 -0,8723
g 6 DVM 0,4021 0,0136 0,1168 0,2824 0,5839 0,9687 -1,0178
SVRA 0,3514 0,0040 0,0630 0,3355 0,4735 0,0329 -1,8740

LR 0,4038 0,0004 0,0211 0,3227 0,3949 0,6001 -0,6567

YSA 0,3806 0,0009 0,0294 0,3227 0,4310 -0,6434 -0,3135

3 RO 0,2979 0,0028 0,0528 0,2314 0,3864 -0,3482 -1,4983

DVM 0,3576 0,0004 0,0208 0,3079 0,3907 -0,3020 -0,4426
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SVRA 0,3116 0,0063 0,0796 0,2173 0,4735 0,0388 -1,1177

LR 0,3524 0,0027 0,0522 0,2272 0,3949 -1,6316 2,1445

YSA 0,6359 0,0018 0,0423 0,5575 0,6798 -0,4178 -1,3260

RO 0,5479 0,0002 0,0149 0,5156 0,5783 -0,1408 0,4793

DVM 0,6158 0,0010 0,0316 0,5719 0,6798 1,2222 0,6371

SVRA 0,4665 0,0040 0,0629 0,3975 0,5392 -0,2192 -2,0764

LR 0,6157 0,0017 0,0410 0,5634 0,6912 1,1257 0,0053

5‘) YSA 0,5536 0,0021 0,0461 0,5054 0,6481 1,3002 0,6314
g RO 0,4532 0,0036 0,0598 0,3616 0,5100 -0,8766 -1,0895
:? DVM 0,5382 0,0015 0,0393 0,4688 0,5919 -0,8290 -0,2561
iﬁn SVRA 0,3598 0,0013 0,0366 0,3179 0,3975 -0,1855 -1,8904
z LR 0,5285 0,0016 0,0405 0,4688 0,5854 -0,6314 -1,1582
YSA 0,4832 0,0017 0,0410 0,4387 0,5389 -0,1511 -1,9839

RO 0,3712 0,0022 0,0471 0,3132 0,4461 -0,2065 -1,4484

DVM 0,4684 0,0024 0,0493 0,3616 0,5100 -1,6921 1,4611

SVRA 0,2992 0,0034 0,0583 0,2290 0,3975 -0,1002 -1,4276

LR 0,4598 0,0047 0,0684 0,3066 0,5157 -1,2416 0,9101
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EK 6. Orneklem biiyiikliigii kosuluna gore degerlendirme Kriterlerine ait betimsel

istatistikler

Ormneklem biiyiikliigiiniin 100, 250, 500, 1000, 2500 ve 5000 olmas1 kosullar1 altinda YSA,
RO, DVM, SVRA ve LR yontemlerinin uygulanmasi sonucu elde edilen dogruluk

degerlerine ait betimsel istatistikler.

Kategori Yontem Ortalama Varyans Std. Min. Max. Carpikhk | Basiklik
sayisl Sapma

YSA 0,8499 0,0017 0,0407 | 0,7813 | 0,9375 0,3011 -0,3799

RO 0,7862 0,0010 0,0312 | 0,7576 | 0,8438 1,1385 -0,0222

100 DVM 0,8575 0,0046 0,0682 | 0,7188 | 0,9688 -0,2262 -0,8775
SVRA 0,7140 0,0083 0,0913 | 0,5061 | 0,8750 0,3989 0,0249

LR 0,8615 0,0057 0,0754 | 0,7500 | 0,9688 -0,0602 -0,9463

YSA 0,8500 0,0002 0,0153 | 0,8375 | 0,8875 1,1833 0,2960

RO 0,7745 0,0035 0,0595 | 0,7250 | 0,8625 0,4967 -1,6348

250 DVM 0,8535 0,0004 0,0189 | 0,8125 | 0,9000 0,5766 1,2809
SVRA 0,7190 0,0090 0,0951 | 0,6125 | 0,8875 0,5582 -0,9936

LR 0,8603 0,0006 0,0239 | 0,8250 | 0,9063 0,2621 -0,6649

YSA 0,9212 0,0003 0,0164 | 0,8882 | 0,9441 0,1387 -0,9005

RO 0,8043 0,0014 0,0379 | 0,7640 | 0,8944 0,7847 -0,0690

500 DVM 0,9255 0,0001 0,0072 | 0,9130 | 0,9317 -0,8825 -0,6451
SVRA 0,7058 0,0039 0,0625 | 0,6584 | 0,8758 1,2330 1,1426

E LR 0,9155 0,0001 0,0120 | 0,8944 | 0,9317 -0,3967 -1,4483
)En YSA 0,9156 0,0001 0,0090 | 0,9012 | 0,9228 -0,5983 -1,5340
=/ RO 0,8678 0,0013 0,0358 | 0,7747 | 0,8981 -2,2827 2,0006
1000 DVM 0,9153 0,0000 0,0046 | 0,9074 | 0,9228 0,8479 -0,3663
SVRA 0,7501 0,0006 0,0250 | 0,7284 | 0,7778 0,2575 -2,1097

LR 0,9153 0,0001 0,0120 | 0,9006 | 0,9317 -0,2574 -1,7238

YSA 0,9217 0,0002 0,0148 | 0,9008 | 0,9335 -0,4568 -1,9195

RO 0,8730 0,0021 0,0457 | 0,7526 | 0,9067 -2,4240 1,3743

2500 DVM 0,9296 0,0006 0,0250 | 0,8938 | 0,9545 -0,0695 -1,9599
SVRA 0,7561 0,0014 0,0377 | 0,7398 | 0,8821 3,1416 1,9741

LR 0,9188 0,0003 0,0159 | 0,8961 | 0,9358 0,0451 -1,8965

YSA 0,9311 0,0007 0,0265 | 0,8926 | 0,9579 0,0165 -2,0623

RO 0,8850 0,0003 0,0175 | 0,8529 | 0,9072 -1,1330 -0,0370

5000 DVM 0,9367 0,0008 0,0282 | 0,8919 | 0,9609 -0,3352 -1,9323
SVRA 0,7791 0,0000 0,0042 | 0,7766 | 0,7857 1,0437 -0,9976

LR 0,9264 0,0002 0,0154 | 0,9029 | 0,9396 -0,3831 -1,8390
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Orneklem biiyiikliigiiniin 100, 250, 500, 1000, 2500 ve 5000 olmas1 kosullar1 altinda YSA,
RO, DVM, SVRA ve LR yontemlerinin uygulanmasit sonucu elde edilen duyarlilik
degerlerine ait betimsel istatistikler.

K:;:,?S(:ri Yontem Ortalama | Varyans Se?[:t)(rjﬁa Min. | Max. | Carpikhik Basikhik
YSA 0,8724 0,0023 0,0482 | 0,8000 | 0,9524 -0,3097 -0,9739

RO 0,8076 0,0054 0,0734 | 0,7143 | 0,9048 -0,1507 -1,4147

100 DVM 0,8800 0,0049 0,0703 | 0,7619 | 1,0000 -0,2537 -0,4891
SVRA 0,7324 0,0243 0,1560 | 0,0714 | 0,9048 -3,1862 1,4132

LR 0,8678 0,0066 0,0811 | 0,7143 | 0,9524 -0,2248 -1,5001

YSA 0,9007 0,0019 0,0431 | 0,8333 | 0,9630 0,2605 -1,1449

RO 0,8470 0,0029 0,0534 | 0,8036 | 0,9444 0,6425 -1,2351

250 DVM 0,9096 0,0003 0,0180 | 0,8704 | 0,9630 0,9296 3,0817
SVRA 0,7600 0,0166 0,1290 | 0,5741 | 0,9630 -0,4396 -1,0167

LR 0,8999 0,0029 0,0542 | 0,8148 | 0,9630 -0,4501 -1,0875

YSA 0,9431 0,0003 0,0162 | 0,9099 | 0,9730 -0,0847 -0,4215

RO 0,8627 0,0019 0,0435 | 0,8198 | 0,9459 0,8891 -0,4540

500 DVM 0,9535 0,0001 0,0096 | 0,9279 | 0,9820 -0,1029 1,4107
SVRA 0,7305 0,0039 0,0622 | 0,6847 | 0,9009 1,4210 1,8055

if LR 0,9384 0,0004 0,0196 | 0,9099 | 0,9730 -0,2758 -1,0145
E YSA 0,9396 0,0001 0,0079 | 0,9182 | 0,9591 -0,5553 2,9163
2 RO 0,9071 0,0009 0,0306 | 0,8500 | 0,9591 -0,2450 -0,4020
1000 DVM 0,9447 0,0000 0,0052 | 0,9273 | 0,9545 -1,1172 1,9735
SVRA 0,7858 0,0000 0,0046 | 0,7818 | 0,7909 0,2575 -2,1097

LR 0,9351 0,0004 0,0196 | 0,9099 | 0,9640 -0,2467 -1,4923

YSA 0,9453 0,0001 0,0120 | 0,9190 | 0,9542 -0,8449 -0,8639

RO 0,9154 0,0015 0,0381 | 0,8187 | 0,9525 -2,0841 2,3875

2500 DVM 0,9545 0,0003 0,0178 | 0,9278 | 0,9718 -0,2010 -1,7671
SVRA 0,8392 0,0006 0,0253 | 0,8187 | 0,9384 2,5740 2,6259

LR 0,9477 0,0001 0,0120 | 0,9243 | 0,9595 -0,3363 -1,4357

YSA 0,9443 0,0004 0,0198 | 0,9100 | 0,9640 -0,0654 -1,8888

RO 0,9228 0,0001 0,0116 | 0,9075 | 0,9503 0,2100 -0,5001

5000 DVM 0,9514 0,0004 0,0203 | 0,9126 | 0,9683 -0,5167 -1,5067
SVRA 0,8594 0,0012 0,0349 | 0,8380 | 0,9143 1,0437 -0,9976

LR 0,9458 0,0001 0,0116 | 0,9263 | 0,9554 -0,4979 -1,6586
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Orneklem biiyiikliigiiniin 100, 250, 500, 1000, 2500 ve 5000 olmas1 kosullar1 altinda YSA,
RO, DVM, SVRA ve LR yontemlerinin uygulanmasi sonucu elde edilen kesinlik degerlerine
ait betimsel istatistikler.

K:;:,?S(:ri Yontem Ortalama Varyans S:;(rjﬁa Min. Max. Carpikhik Basikhik
YSA 0,8178 0,0174 0,1319 | 0,5714 | 0,9524 -1,2228 0,1217

RO 0,8587 0,0015 0,0387 | 0,7917 | 0,9000 -0,8194 -0,6084

100 DVM 0,9023 0,0034 0,0581 | 0,8000 | 1,0000 0,3022 -0,4457
SVRA 0,8003 0,0048 0,0691 | 0,6563 | 0,9444 0,5815 -0,0114

LR 0,8857 0,0128 0,1130 | 0,5714 | 1,0000 -1,6338 2,3977

YSA 0,8821 0,0009 0,0307 | 0,8387 | 0,9231 -0,2709 -1,3864

RO 0,8304 0,0014 0,0370 | 0,7969 | 0,9057 0,9076 -0,6703

250 DVM 0,8783 0,0004 0,0209 | 0,8421 | 0,9259 0,7313 0,8085
SVRA 0,8124 0,0037 0,0610 | 0,7679 | 0,9762 1,3938 0,9251

LR 0,8966 0,0013 0,0365 | 0,8448 | 0,9500 -0,0740 -1,5480

YSA 0,9431 0,0003 0,0183 | 0,9043 | 0,9720 -0,3891 -0,5577

RO 0,8571 0,0003 0,0177 | 0,8349 | 0,9052 0,3129 0,6770

500 DVM 0,9394 0,0001 0,0099 | 0,9008 | 0,9464 -2,6169 2,1645
SVRA 0,8218 0,0015 0,0384 | 0,7917 | 0,9333 1,1052 1,0595

X LR 0,9393 0,0001 0,0118 | 0,9060 | 0,9537 -1,9887 2,4919
% YSA 0,9365 0,0002 0,0138 | 0,9056 | 0,9486 -1,1064 -0,4268
* RO 0,8998 0,0010 0,0318 | 0,8238 | 0,9206 -1,7591 2,0155
1000 DVM 0,9316 0,0001 0,0085 | 0,9170 | 0,9452 0,6425 -0,5816
SVRA 0,8371 0,0009 0,0297 | 0,8113 | 0,8700 0,2575 -2,1097

LR 0,9417 0,0001 0,0087 | 0,9060 | 0,9537 -3,1011 1,2194

YSA 0,9372 0,0001 0,0115 | 0,9158 | 0,9459 -0,7626 -1,1648

RO 0,8953 0,0011 0,0333 | 0,8101 | 0,9192 -2,1687 3,5232

2500 DVM 0,9403 0,0004 0,0203 | 0,9119 | 0,9600 -0,1777 -1,8461
SVRA 0,8032 0,0015 0,0383 | 0,7805 | 0,9499 2,8432 3,2222

LR 0,9312 0,0002 0,0137 | 0,9119 | 0,9445 -0,2104 -1,8623

YSA 0,9584 0,0003 0,0183 | 0,9347 | 0,9766 -0,0779 -1,9660

RO 0,9164 0,0002 0,0150 | 0,8884 | 0,9344 -1,2340 0,1511

5000 DVM 0,9595 0,0004 0,0200 | 0,9325 | 0,9767 -0,3063 -2,0112
SVRA 0,8363 0,0003 0,0170 | 0,8096 | 0,8468 -1,0437 -0,9976

LR 0,9506 0,0001 0,0108 | 0,9325 | 0,9596 -0,5284 -1,5845
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Orneklem biiyiikliigiiniin 100, 250, 500, 1000, 2500 ve 5000 olmas1 kosullar1 altinda YSA,
RO, DVM, SVRA ve LR yontemlerinin uygulanmasi sonucu elde edilen F 6lgiitii degerlerine
ait betimsel istatistikler.

K:;:,?S(:ri Yontem Ortalama | Varyans S:;(rjﬁa Min. | Max. | Carpikhk Basikhik
YSA 0,8408 0,0088 0,0938 | 0,6667 | 0,9524 -1,1896 0,0551

RO 0,8293 0,0011 0,0327 | 0,7895 | 0,8780 0,1153 -1,1488

100 DVM 0,8897 0,0029 0,0541 | 0,7805 | 0,9767 -0,2928 -0,9301
SVRA 0,7557 0,0212 0,1456 | 0,1288 | 0,9048 -3,4072 1,5219

LR 0,8733 0,0076 0,0871 | 0,6667 | 0,9756 -0,9266 0,6706

YSA 0,8900 0,0002 0,0125 | 0,8738 | 0,9174 0,3773 -0,9000

RO 0,8383 0,0017 0,0416 | 0,8036 | 0,9027 0,4885 -1,6460

250 DVM 0,8935 0,0002 0,0134 | 0,8649 | 0,9259 0,4296 1,1123
SVRA 0,7803 0,0075 0,0867 | 0,6667 | 0,9159 0,0229 -1,0891

LR 0,8963 0,0004 0,0196 | 0,8679 | 0,9286 -0,0506 -1,1620

YSA 0,9429 0,0001 0,0118 | 0,9204 | 0,9593 0,1654 -1,0363

RO 0,8596 0,0009 0,0292 | 0,8273 | 0,9251 0,6125 -0,3660

500 DVM 0,9464 0,0000 0,0051 | 0,9364 | 0,9507 -0,9764 -0,3968
SVRA 0,7731 0,0026 0,0509 | 0,7343 | 0,9074 1,1937 0,9602

= LR 0,9387 0,0001 0,0091 | 0,9238 | 0,9511 -0,4103 -1,4435
% YSA 0,9380 0,0000 0,0062 | 0,9279 | 0,9431 -0,5641 -1,5608
= RO 0,9031 0,0007 0,0258 | 0,8367 | 0,9265 -2,2051 3,7978
1000 DVM 0,9381 0,0000 0,0031 | 0,9315 | 0,9431 0,5953 -0,0135
SVRA 0,8105 0,0003 0,0164 | 0,7963 | 0,8286 0,2575 -2,1097

LR 0,9383 0,0001 0,0093 | 0,9266 | 0,9511 -0,2663 -1,6810

YSA 0,9412 0,0001 0,0111 | 0,9258 | 0,9500 -0,4579 -1,9179

RO 0,9052 0,0012 0,0345 | 0,8144 | 0,9304 -2,4228 2,3703

2500 DVM 0,9473 0,0003 0,0186 | 0,9205 | 0,9659 -0,0668 -1,9630
SVRA 0,8204 0,0007 0,0266 | 0,8115 | 0,9103 3,2833 3,5896

LR 0,9393 0,0001 0,0118 | 0,9224 | 0,9520 0,0522 -1,8957

YSA 0,9513 0,0004 0,0188 | 0,9235 | 0,9702 0,0156 -2,0566

RO 0,9196 0,0001 0,0120 | 0,8978 | 0,9359 -1,0651 -0,1240

5000 DVM 0,9554 0,0004 0,0199 | 0,9233 | 0,9725 -0,3435 -1,9117
SVRA 0,8470 0,0001 0,0075 | 0,8424 | 0,8588 1,0437 -0,9976

LR 0,9482 0,0001 0,0109 | 0,9315 | 0,9575 -0,3830 -1,8386
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Orneklem biiyiikliigiiniin 100, 250, 500, 1000, 2500 ve 5000 olmas1 kosullar1 altinda YSA,
RO, DVM, SVRA ve LR yontemlerinin uygulanmasi sonucu elde edilen Kappa degerlerine
ait betimsel istatistikler.

Ks;;?s(:ri Yoéntem Ortalama Varyans Se?[:t)(rjﬁa Min. | Max. Carpikhik Basikhik
YSA 0,6425 0,0094 0,0969 | 0,4815 | 0,8615 0,8689 -0,0332

RO 0,5392 0,0041 0,0641 | 0,4815 | 0,6610 1,3590 0,2796

100 DVM 0,6879 0,0216 0,1469 | 0,3898 | 0,9292 -0,1810 -0,8045
SVRA 0,3870 0,0347 0,1863 | 0,0316 | 0,7229 0,6817 -0,4045

LR 0,6903 0,0265 0,1627 | 0,4459 | 0,9322 0,1885 -1,0426

YSA 0,6531 0,0014 0,0373 | 0,6182 | 0,7410 1,4242 0,5087

RO 0,4658 0,0212 0,1456 | 0,3452 | 0,6897 0,5160 -1,6140

250 DVM 0,6591 0,0021 0,0459 | 0,5595 | 0,7721 0,6868 1,3427
SVRA 0,3860 0,0346 0,1860 | 0,2317 | 0,7461 1,0096 -0,8120

LR 0,6803 0,0029 0,0534 | 0,5846 | 0,7966 0,3608 0,0608

YSA 0,8159 0,0015 0,0391 | 0,7331 | 0,8702 0,0802 -0,7122

RO 0,5361 0,0067 0,0820 | 0,4548 | 0,7465 1,0381 0,4495

500 DVM 0,8243 0,0003 0,0175 | 0,7851 | 0,8396 -0,9012 -0,4104
SVRA 0,3594 0,0163 0,1276 | 0,2630 | 0,7192 1,2791 1,3874

. LR 0,8029 0,0007 0,0269 | 0,7521 | 0,8378 -0,4326 -1,3411
Q% YSA 0,8057 0,0005 0,0224 | 0,7699 | 0,8234 -0,6598 -1,4529
RO 0,6948 0,0072 0,0848 | 0,4738 | 0,7621 -2,3187 1,0682

1000 DVM 0,8041 0,0001 0,0115 | 0,7887 | 0,8234 0,9707 -0,4758
SVRA 0,4445 0,0040 0,0636 | 0,3893 | 0,5148 0,2575 -2,1097

LR 0,8032 0,0007 0,0261 | 0,7600 | 0,8378 -0,2982 -1,6516

YSA 0,8242 0,0011 0,0331 | 0,7764 | 0,8506 -0,4607 -1,9088

RO 0,7130 0,0104 0,1022 | 0,4438 | 0,7887 -2,4190 4,3583

2500 DVM 0,8413 0,0032 0,0567 | 0,7606 | 0,8976 -0,0735 -1,9554
SVRA 0,4408 0,0083 0,0911 | 0,3937 | 0,7469 2,9050 2,0087

LR 0,8168 0,0013 0,0362 | 0,7655 | 0,8553 0,0349 -1,8974

YSA 0,8337 0,0041 0,0639 | 0,7433 | 0,8982 0,0161 -2,0675

RO 0,7176 0,0020 0,0443 | 0,6351 | 0,7682 -1,2141 0,0727

5000 DVM 0,8465 0,0047 0,0683 | 0,7407 | 0,9052 -0,3244 -1,9589
SVRA 0,4484 0,0003 0,0170 | 0,4217 | 0,4588 -1,0437 -0,9976

LR 0,8211 0,0014 0,0374 | 0,7650 | 0,8530 -0,3853 -1,8361
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Orneklem biiyiikliigiiniin 100, 250, 500, 1000, 2500 ve 5000 olmas1 kosullar1 altinda YSA,
RO, DVM, SVRA ve LR yontemlerinin uygulanmasi sonucu elde edilen belirleyicilik
degerlerine ait betimsel istatistikler.

K:;:,?S(:ri Yontem Ortalama | Varyans S:;(rjﬁa Min. | Max. | Carpikhk Basikhik
YSA 0,7859 0,0092 0,0961 | 0,5455 | 0,9091 -0,1963 -0,2892

RO 0,7430 0,0121 0,1100 | 0,5455 | 0,8333 -1,0405 -0,3766

100 DVM 0,8145 0,0127 0,1128 | 0,6364 | 1,0000 0,2236 -0,6581
SVRA 0,6639 0,0167 0,1292 | 0,5455 | 0,9609 0,9281 -0,3379

LR 0,8409 0,0138 0,1177 | 0,6364 | 1,0000 0,2283 -1,2957

YSA 0,7446 0,0075 0,0866 | 0,6154 | 0,8462 -0,4901 -1,2856

RO 0,6126 0,0098 0,0988 | 0,5000 | 0,8077 0,8108 -0,8660

250 DVM 0,7369 0,0027 0,0517 | 0,6538 | 0,8462 0,3559 0,5387
SVRA 0,6338 0,0188 0,1369 | 0,5000 | 0,9615 0,5811 -0,4253

LR 0,7779 0,0091 0,0955 | 0,6538 | 0,9091 -0,1310 -1,5480

YSA 0,8728 0,0019 0,0439 | 0,7800 | 0,9400 -0,4994 -0,5614

RO 0,6701 0,0009 0,0300 | 0,6400 | 0,7800 1,9581 3,7896

500 DVM 0,8632 0,0007 0,0256 | 0,7600 | 0,8800 -2,9111 1,9200
SVRA 0,6304 0,0223 0,1492 | 0,0000 | 0,8600 -3,1461 1,4041

% LR 0,8648 0,0009 0,0302 | 0,7800 | 0,9000 -2,0299 3,7161
é‘ YSA 0,8646 0,0011 0,0325 | 0,7885 | 0,8942 -1,1660 -0,1811
E’ RO 0,7846 0,0055 0,0742 | 0,6154 | 0,8365 -1,5487 1,2865
1000 DVM 0,8531 0,0004 0,0201 | 0,8173 | 0,8846 0,5529 -0,5911
SVRA 0,6746 0,0047 0,0682 | 0,6154 | 0,7500 0,2575 -2,1097

LR 0,8712 0,0005 0,0224 | 0,7800 | 0,9000 -3,0561 1,7624

YSA 0,8754 0,0005 0,0234 | 0,8304 | 0,8927 -0,8512 -0,9386

RO 0,7896 0,0044 0,0665 | 0,6228 | 0,8374 -2,0245 3,0335

2500 DVM 0,8807 0,0017 0,0411 | 0,8201 | 0,9204 -0,2087 -1,8095
SVRA 0,5929 0,0076 0,0875 | 0,5329 | 0,9100 2,2893 3,6725

LR 0,8621 0,0008 0,0283 | 0,8201 | 0,8893 -0,2588 -1,8123

YSA 0,8984 0,0020 0,0448 | 0,8386 | 0,9427 -0,1018 -1,9328

RO 0,7912 0,0016 0,0395 | 0,7176 | 0,8386 -1,2009 0,0955

5000 DVM 0,9004 0,0024 0,0492 | 0,8323 | 0,9427 -0,3146 -1,9922
SVRA 0,5802 0,0052 0,0720 | 0,4671 | 0,6242 -1,0437 -0,9976

LR 0,8783 0,0007 0,0267 | 0,8323 | 0,9002 -0,5656 -1,5101
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Orneklem biiyiikliigiiniin 100, 250, 500, 1000, 2500 ve 5000 olmas1 kosullar1 altinda YSA,
RO, DVM, SVRA ve LR yontemlerinin uygulanmasi sonucu elde edilen Negativedngorii
degerlerine ait betimsel istatistikler.

K:;:,?S(:ri Yontem Ortalama Varyans Se?[:t)(rjﬁa Min. | Max. | Carpikhk Basikhik

YSA 0,7977 0,0036 0,0601 | 0,6667 | 0,9091 -0,3255 -0,5301

RO 0,6867 0,0031 0,0553 | 0,6250 | 0,7500 0,1631 -1,8230

100 DVM 0,7890 0,0126 0,1124 | 0,5833 | 1,0000 0,0536 -0,6045

SVRA 0,5878 0,0133 0,1153 | 0,4972 | 0,8182 1,0734 -0,6124

LR 0,7917 0,0136 0,1167 | 0,6000 | 0,9167 -0,4455 -1,4390

YSA 0,7934 0,0041 0,0638 | 0,7097 | 0,8889 0,4605 -1,1693

RO 0,6461 0,0154 0,1241 | 0,5417 | 0,8571 0,4456 -1,7115

250 DVM 0,7981 0,0012 0,0342 | 0,7308 | 0,8947 0,6911 2,0771

SVRA 0,5817 0,0205 0,1433 | 0,4390 | 0,8947 0,9484 -0,3110

LR 0,8022 0,0057 0,0752 | 0,6970 | 0,9091 -0,1003 -1,3596

YSA 0,8745 0,0010 0,0312 | 0,8148 | 0,9333 0,1001 -0,6986

RO 0,6850 0,0070 0,0839 | 0,6154 | 0,8667 1,2293 0,0309

500 DVM 0,8938 0,0004 0,0190 | 0,8462 | 0,9500 -0,0516 3,9934

:’;Eﬁ SVRA 0,5075 0,0189 0,1375 | 0,0000 | 0,7679 -1,6836 1,8129
g LR 0,8653 0,0013 0,0355 | 0,8148 | 0,9286 -0,2041 -1,0367
:? YSA 0,8716 0,0002 0,0131 | 0,8364 | 0,9011 -0,8210 1,9532
':2; RO 0,8013 0,0040 0,0632 | 0,6598 | 0,8875 -1,1190 1,1677
%ﬂ 1000 DVM 0,8796 0,0001 0,0082 | 0,8491 | 0,8958 -1,6701 1,4767
SVRA 0,5968 0,0009 0,0292 | 0,5714 | 0,6290 0,2575 -2,1097

LR 0,8599 0,0012 0,0353 | 0,8148 | 0,9149 -0,2056 -1,4226

YSA 0,8907 0,0005 0,0231 | 0,8456 | 0,9085 -0,6757 -1,3554

RO 0,8274 0,0055 0,0741 | 0,6360 | 0,8889 -2,2262 2,7889

2500 DVM 0,9077 0,0013 0,0362 | 0,8536 | 0,9433 -0,1373 -1,8662

SVRA 0,6509 0,0027 0,0524 | 0,6360 | 0,8622 3,6017 2,6474

LR 0,8935 0,0006 0,0238 | 0,8562 | 0,9179 -0,1518 -1,7262

YSA 0,8670 0,0021 0,0463 | 0,7921 | 0,9136 -0,0127 -1,9881

RO 0,8054 0,0009 0,0296 | 0,7578 | 0,8667 -0,3619 -0,4510

5000 DVM 0,8821 0,0024 0,0486 | 0,7952 | 0,9231 -0,4407 -1,6916

SVRA 0,6308 0,0013 0,0361 | 0,6087 | 0,6875 1,0437 -0,9976

LR 0,8676 0,0008 0,0276 | 0,8223 | 0,8908 -0,4400 -1,7524
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EK 7. Bagimh degiskenin kategori sayisinin 6, 3 ve 2 olmasi durumunda yontemlerin

degerlendirme kriterlerinin degerlerine ait grafikler.

Kesinlik ——YSA —B-RO —4—DVM =«SVRA LR

1,0000

0,9500

0,9000 /

0,8500 =

0,8000

0,7500

0,7000

0,6500

0,6000

0:5500 6 bagiml 3 bagiml 2 bagimli
—o—YSA 0,6785 0,8448 0,9584
—a-RO 0,6393 0,8009 0,9164
—4—DVM 0,6825 0,8481 0,9595
—=>«SVRA 0,5916 0,7095 0,8363

LR 0,6836 0,8477 0,9506
Kappa ——YSA ——-RO —4—DVM =<SVRA LR

0,9000

0,8500

0,8000

0,7500

0,7000

0,6500

0,6000

0,5500

0,5000

0,4500

0,4000

0.3500 6 bagiml 3 bagimh 2 bagimh
—o—YSA 0,5847 0,7230 0,8337
—-RO 0,5287 0,6437 0,7176
—4—DVM 0,5820 0,7271 0,8465
—=>—SVRA 0,3877 0,4701 0,4484

LR 0,5830 0,7268 0,8211

204



Belirleyicilik ——YSA —B-RO —A-DVM =SVRA LR

0,9000 3 PN >
0,8500
0,8000
0,7500
0,7000
0,6500
0,6000
0,5500
’ 6 bagimli 3 bagimli 2 bagimli
——YSA 0,9002 0,8902 0,8984
—a-RO 0,8851 0,8333 0,7912
—4—DVM 0,8976 0,8901 0,9004
—=<—SVRA 0,8701 0,7757 0,5802
LR 0,8976 0,8698 0,8783

Negatif Ongorii degeri  _¢—ySA —B—RO —4—DVM —¢SVRA LR

0,9500
0,9000
0,8500
0,8000
0,7500
0,7000
0,6500
0,6000
6 bagiml 3 bagimh 2 bagiml

——YSA 0,9001 0,8845 0,8670

—-RO 0,8874 0,8504 0,8054

—4—DVM 0,9006 0,8893 0,8821

—<—SVRA 0,8818 0,7758 0,6308

LR 0,9009 0,8886 0,8676
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EK 8. Bagimsiz degisken sayisinin 10, 7 ve 4 olmasi durumunda yontemlerin

degerlendirme kriterlerinin degerlerine ait grafikler.

Duyarhhik ——YSA —8-RO —4-DVM =SVRA LR
1,0000
0,9600 e X
v —e —
0,9200 — —i a
0,8800
0,8400
0,8000
10 bagimsiz 7 bagimsiz 4 bagimsiz
——YSA 0,9443 0,9399 0,9394
—-RO 0,9228 0,9188 0,9174
—4—DVM 0,9514 0,9488 0,9444
—<—SVRA 0,8594 0,8509 0,8512
LR 0,9458 0,9453 0,9451
Kesinlik ——YSA —8-RO —4A&-DVM =SVRA LR
1,0000
0,9600 e A A
0,9200 B— —i |
0,8800
0,8400 o
0,8000
’ 10 bagimsiz 7 bagimsiz 4 bagimsiz
——YSA 0,9584 0,9514 0,9478
—-RO 0,9164 0,9188 0,9177
—4—DVM 0,9595 0,9534 0,9514
——SVRA 0,8363 0,8334 0,8280
LR 0,9506 0,9494 0,9471

206



Kappa ——YSA —8-RO —4&—DVM —=<SVRA LR

0,9000
— —_— N
0,8000 e —
0,7000 = - —a
0,6000
0,5000
0,4000 ——
10 bagimsiz 7 bagimsiz 4 bagimsiz
——YSA 0,8337 0,8140 0,8063
—-RO 0,7176 0,7175 0,7135
—a—DVM 0,8465 0,8310 0,8205
—=>—SVRA 0,4484 0,4339 0,4245
LR 0,8211 0,8182 0,8143
Belirleyicilik —4—YSA —8—RO —A&—DVM =——SVRA LR
0,9500
h
"i@ﬁ
0,8500
— —— ——0
0,7500
0,6500
0.5500 10 bagimsiz 7 bagimsiz 4 bagimsiz
——YSA 0,8984 0,8811 0,8718
—i— RO 0,7912 0,7986 0,7962
—d—DVM 0,9004 0,8851 0,8805
== SVRA 0,5802 0,5763 0,5654
LR 0,8783 0,8752 0,8702
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Negatif ongorii degeri ——YSA —8-RO —4&—DVM —<SVRA LR
0,9000

0,8500 - — +
0,8000 — —— —0
0,7500
0,7000
0,6500
0,6000
’ 10 bagimsiz 7 bagimsiz 4 bagimsiz
——YSA 0,8670 0,8564 0,8547
—-RO 0,8054 0,7989 0,7960
—4—DVM 0,8821 0,8750 0,8652
—>—SVRA 0,6308 0,6266 0,6199
LR 0,8676 0,8667 0,8664

208



EK 9. Bagimsiz degisken sayisinin 9, 6 ve 3 olmasi durumunda yontemlerin

degerlendirme kriterlerinin degerlerine ait grafikler.

Duyarhhk ——YSA —8-RO —4&—DVM =<SVRA LR

0,9000

0,8500

0,8000

0,7500

0,7000 o

0,6500

9 bagimsiz 6 bagimsiz 3 bagimsiz
—o—YSA 0,8801 0,8524 0,8326
—-RO 0,8592 0,8217 0,7983
—4—DVM 0,8697 0,8592 0,8334
——SVRA 0,7882 0,7124 0,7055
LR 0,8739 0,8726 0,8302
Kesinlik ——YSA —8-RO —4A&—-DVM =SVRA LR

0,9000

0,8500

0,8000 \

0,7000

0,6500

0,6000

9 bagimsiz 6 bagimsiz 3 bagimsiz
—o—YSA 0,8214 0,7917 0,7691
—&-RO 0,7866 0,7598 0,7383
—4—DVM 0,8257 0,7828 0,7625
——SVRA 0,7517 0,7480 0,7144
LR 0,8189 0,7692 0,7606
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Kappa ——YSA —8-RO —4A&—-DVM =>SVRA LR

0,4500

0,4000 3

0,3500

0,3000

0,2500

0,2000 3

0,1500

0,1000

0,0500

0,0000

9 bagimsiz 6 bagimsiz 3 bagimsiz
——YSA 0,4255 0,3120 0,2277
—-RO 0,3020 0,1920 0,1016
—a—DVM 0,4091 0,2787 0,2060
—=>—SVRA 0,1999 0,1114 0,0552
LR 0,4011 0,2490 0,1962
Be||r|ey|c|||k —4—YSA —#—RO —4&—DVM =—==SVRA LR

0,6000

0,5500

0,5000

0,4500

0,4000

0,3500

0,3000

0.2500 9 bagimsiz 6 bagimsiz 3 bagimsiz
——YSA 0,5231 0,4421 0,3806
——-R0O 0,4223 0,3575 0,2979
=—d—DVM 0,5286 0,4021 0,3576
== SVRA 0,4065 0,3514 0,3116

LR 0,5109 0,4038 0,3524
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Negatif ongorii degeri ——YSA —8-RO —4—DVM —«SVRA LR

0,6500
0,6000
0,5500
0,5000
0,4500
0,4000
0,3500
0,3000
0,2500

9 bagimsiz 6 bagimsiz 3 bagimsiz
—o—YSA 0,6359 0,5536 0,4832
—-RO 0,5479 0,4532 0,3712
—4—DVM 0,6158 0,5382 0,4684
—>—SVRA 0,4665 0,3598 0,2992
LR 0,6157 0,5285 0,4598
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EK 10. Orneklem biiyiikliigiine gore yontemlerin degerlendirme Kriterlerinin

degerlerine ait grafikler.

Duyarhhk ——YSA —8-RO —4A—DVM —=SVRA LR
1,0000

0,9500

x

0,9000

0,8500

0,8000
0,7500
7
07000 100 250 500 1000 2500 5000
——YSA 0,8724 0,9007 0,9431 0,9396 0,9453 0,9443
—-RO 0,8076 0,8470 0,8627 0,9071 0,9154 0,9228

—4—DVM 0,8800 0,9096 0,9535 0,9447 0,9545 0,9514
—=><SVRA 0,7324 0,7600 0,7305 0,7858 0,8392 0,8594

LR 0,8678 0,8999 0,9384 0,9351 0,9477 0,9458
Kesinlik ——YSA —B-RO —4-DVM —<SVRA LR

1,0000

0,9500 o __/’

0,9000 —_

0,8500

0,7500

0.7000 100 250 500 1000 2500 5000
——YSA  0,8178 0,8821 0,9431 0,9365 0,9372 0,9584
-=-RO 0,8587 0,8304 0,8571 0,8998 0,8953 0,9164

—4—DVM 0,9023 0,8783 0,9394 0,9316 0,9403 0,9595
—=><SVRA  0,8003 0,8124 0,8218 0,8371 0,8032 0,8363
LR 0,8857 0,8966 0,9393 0,9417 0,9312 0,9506
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Kappa

0,8500
0,7500
0,6500
0,5500
0,4500
0,3500

——YSA
-=-RO
——DVM
—=>«SVRA
LR

Belirleyicilik

0,9500

0,8500

0,7500

0,6500

0,5500

—4—YSA

—a—RO

—d—DVM

==SVRA
LR

——YSA —-8-RO —4—DVM -=<SVRA

100
0,6425
0,5392
0,6879
0,3870
0,6903

250
0,6531
0,4658
0,6591
0,3860
0,6803

500
0,8159
0,5361
0,8243
0,3594
0,8029

LR

1000
0,8057
0,6948
0,8041
0,4445
0,8032

—4—YSA ——RO =—A&—DVM =—==SVRA

100
0,7859
0,7430
0,8145
0,6639
0,8409

250
0,7446
0,6126
0,7369
0,6338
0,7779

2500
0,8242
0,7130
0,8413
0,4408
0,8168

LR

5000
0,8337
0,7176
0,8465
0,4484
0,8211

S —————
-0 —0
500 1000 2500 5000

0,8728 0,8646 0,8754 0,8984
0,6701 0,7846 0,7896 0,7912
0,8632 0,8531 0,8807 0,9004
0,6304 0,6746 0,5929 0,5802
0,8648 0,8712 0,8621 0,8783
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Negatif ongorii degeri

0,9000

0,8000

0,7000

0,6000

0,5000

——YSA

—a—RO

—d—DVM

=—=SVRA
LR

—4—YSA —8—RO =—A&—DVM =—==SVRA

LR

100
0,7977
0,6867
0,7890
0,5878
0,7917

250
0,7934
0,6461
0,7981
0,5817
0,8022

500
0,8745
0,6850
0,8938
0,5075
0,8653
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1000
0,8716
0,8013
0,8796
0,5968
0,8599

2500
0,8907
0,8274
0,9077
0,6509
0,8935

5000
0,8670
0,8054
0,8821
0,6308
0,8676



EK 11. Etik Kurul Onay1

Evrak Tarih ve Sayisi: 27.04.2020-E.51153

Say1 :
Konu :

Tigi :
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Ol¢me Degerlendirme Etik Alt Calisma Grubu :

91610558-302.08.01-
Bilimsel ve Egitim Amagl

EGITIM BILIMLERI ENSTITUSU MUDURLUGUNE

10.03.2020 tarihli ve E.37115 sayili yazi.

flgi yazimz ile gondermis oldugunuz, Egitim Bilimleri Ana Bilim Dali Doktora

ogrencisi Gorkem CEYHAN'n, Prof. Dr. fsmail KARAKAYA'nin danigmanliginda
yiiriittigii "Egitim Bilimleri Alanina Ait Veriler Uzerinde Veri Madenciliginde Kullanilan

Yontemlerin Simiflandirma Performanslarinin Degerlendirilmesi

" adl tez caligmasi ile

ilgili konu Kurulumuzun 07.04.2020 tarih ve 04 sayili toplantisinda goriiiilmiis olup,

ilgilinin gahismasimin, yapilmasi planlanan yerlerden izin alinmas1 kosuluyla

yapilmasinda etik agidan bir sakinca bulunmadigina oybirligi ile karar verilmis ve karara
iliskin imza listesi ekte gonderilmistir.

Bilgilerinizi ve geregini rica ederim.

e-imzahdir

Prof. Dr. ismail KARAKAYA
Kurul Bagkam
Arastirma Kod No: 2020-160
Ek: 1 Liste
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Tel:0(312) 20220 57 -0 (312) 2... Faks:0(312) 2023876 Birim Evrak Sorumlusu

internet Adresi :http:/etikkomisyon.gazi.edu.tr/ Telefon No:03122022666
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