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Bu c¢alismada veri madenciligi yontemlerinden ve bu alanda en ¢ok kullanilan programlardan birini tanitmak
amaglanmigtir. Bu amag¢ kapsaminda WEKA programi ve bagimli degiskenin bagimsiz degiskenler tarafindan
tahmin edilmesi amaciyla kullanilan yontemlerden biri olan karar agaglar1 tanitilacaktir. Teknoloji ¢aginin
yasandig1 gliniimiizde sahip olunan bilgi miktar siirekli artig gostermekte ve bu bilgilerden anlamli sonuglar
¢ikarmak olduk¢a degerli bir ¢alisma alani olarak goriilmektedir. Veri madenciliginde biiyilk miktardaki
verinin i¢inde sakli olan ve arastirmacilar i¢in oldukga faydali olan bilgilerin bir dizi islemlerin ardindan ortaya
cikarilmasi hedeflenmektedir. Genel olarak tahminleme ve siniflama tizerine kurulu bu yaklagimda yeni ve
dogrulugu heniiz tam olarak test edilmemis bircok yazilim bulunmaktadir. Bu ¢alismada alan yazinda veri
madenciligi ile ilgili tarama yaptigimizda ilk karsiniza ¢ikan programlardan biri olan WEKA yaziliminin ne
oldugu, programin nasil ¢alistirildig1 ve analizler ile ¢ikti dosyalarinin neler icerdigi agiklanmaya calisilmustir.
Calismada ayrica bu program lizerinden analiz yapmak isteyen uygulayicilar i¢in yazilimin iistiin yonlerinin
neler oldugu anlatilarak neler yapabilecekleri konusunda &nerilerde bulunulmustur.
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Son on yilda, bilgiye ulasim ve onu kullanabilme konusunda internet sayesinde biiyiik bir devrim
yasanmistir (Jain, 2015). Bu asamada aragtirmacilar ve bilim insanlar1 verilerin depolanmasi, geri
cagrilmasi ve gerektiginde kullanilmasi {lizerine odaklanmislardir. Zaman zaman eldeki bu veri belli
bir alanda arastirma ve gelistirme yapmak i¢in altin madenine benzetilmektedir. Veri madenciligi
elde edilen veriyi girdi ve ¢ikt1 bilgisi olarak tamimlayan bir siirectir (Weiss ve Davison, 2010).
Alanda en ¢ok atif alan aragtirmacilardan biri olan Fayyad, Piatetsky-Shapiro ve Smyth (1996) veri
madenciligini eldeki veriden belli oriintiileri ortaya ¢ikarmak icin belirli algoritmalarin uygulanmasi
olarak tanimlamaktadir.

Veri seti lizerinde kolaylikla gosterilebilecek sekilde basit yapilarin farkli tiirleri olugmaktadir.
Ornegin bir veri setinde, tek bir 6zelligin ¢ok iyi calistig1 digerlerinin iliskisiz veya gereksiz oldugu
ornekler olabilir. Bagka bir veri setinde, 6zelliklerin birbirinden bagimsiz ve ¢ikt1 degiskenine esit bir
sekilde katki sagladigi durumlar olabilir. Baska bir veri setinde basit bir mantiksal yapiya sahip ve
karar agaci tarafindan elde edilen birkag 6zelligin yer aldigi durumlar olabilir. Farkli bir veri setinde,
ornekleri farkli siniflara atayan birkag bagimsiz kural kiimesi olabilir. Bir baska bir veri setinde
ozelliklerin farkli alt kiimeleri arasindaki birbirine bagimli olma durumlar1 incelenebilir. Daha farkl
bir veri setinde uygun agirliklandirma yonetimiyle belirlenmis sayisal 6zelliklerin agirlikli toplamlari
arasindaki dogrusal bagimlilik incelenebilirken bir digerinde orneklerin birbirleri arasindaki
mesafeleri esas alarak ornek uzayin belirli bélgelerine bu ornekleri yerlestirmek olabilir. Diger bir
veri setinde, Ogrenmenin denetimsiz oldugu algoritmalar da goriildiigli gibi hicbir sinif degeri
olmayabilir (Witten ve Frank, 2005). Olasi veri setlerinin sonsuz esitliliginde farkli yapilarin ve
farkli veri madenciligi araglarinin kullanildig farkli yapida 6rnekler bulunmaktadir. Bu 6rneklerde
farkli bir tiriin uygunlugu tamamen gdzden kacirabilen ve sadece tek bir sinifa yonelik dogru
siiflamalar yapan algoritmalar da bulunabilmektedir (Holte, 1993).
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Smiflama kurallar1 karar agaglariin alternatifleridir. Verilen kurallar ilk 6nce birinci satir, sonra
ikinci ve sirastyla son satir olacak sekilde yorumlanmaktadir. Kurallarin yer aldig1 bu satirlar genelde
"Karar Listesi olarak" isimlendirilmektedir. Bu listeler, karar tablosunda yer alan durumlarin
tamamin1 dogru bir sekilde siniflamasi i¢in gerekli kurallar1 gostermektedir (Chadha ve Singh,
2012).

Birliktelik kurallar1 sadece simiflama yapmayip herhangi bir 6zelligi tahmin edebilmesi disinda
simiflama kurallarindan farki yoktur. Veri setindeki oriintiilerin, iliskilerin ve nedensel yapilarin
ortaya ¢ikarildigi bu yaklagimda farkli 6zellik kombinasyonlar1 da tahmin edilebilmektedir. Bunun
yaninda, birliktelik kurallar1 siniflama kurallarinda oldugu gibi bir dizi kural kiimesinin birlikte
kullanilmasini da gerektirmezler (Han, Kamber ve Pei, 2000). Cok sayida farkl iliskilendirme kurali
kiictik bir veri kiimesinden bile tiiretilebilmektedir. Bu sebeple ¢ok fazla drnege uygulama amaci
yoktur. Birliktelik kurallar1 genel olarak ...if...then... dongiisii ile olusturulmaktadir. Ornegin “eger
rliizgar yok ve oyun oynanmamig ise nem degeri yiiksektir” birliktelik kurali, riizgar olmadiginda
oyun oynanmis ise nem degerinin yiiksek olmasi gerektigini belirtmektedir (Witten ve Frank, 2005).

Kiimeleme kuralar1 veri setindeki 6rneklerin belirtilen kiimelere nasil girdigini gosteren bir diyagram
seklini almaktadir. Kiime aidiyetlerinin belirlendigi bu yontemde elde edilen sonuglar bazen
dendogram bazen de tablo olarak verilmektedir. Veri setindeki bir 6rnegin sahip oldugu 6zelliklere
gore diger 6rnekler ile benzerlik ya da benzemezlik 6l¢iitlerine bagli olarak hangi kiimeye ait oldugu
gosterilmektedir. Dendogram iizerinde her kiime bir alt seviyesinde kendisinin alt kiimelerine
ayrigmis olarak gosterilmektedir (Karypis, Han, ve Kumar, 1999).

Yordama isleminde kategorik degiskenler yerine sayisal Ozellikler ele alimmaktadir. Veri
madenciliginde her ne kadar karar agaclar1 veya birliktelik kurallarinda kategorik degiskenler ele
alinsa da oOzelligin sayisal degerini tahmin etmede dogrusal regresyon modellerinden
yararlanilmaktadir (Padmavathi, 2012). Klasik regresyon yontemlerinin disinda lojistik regresyon
yontemiyle daha dogru ve daha tutarli yordama yapilabilmektedir. Girdi degiskenlerinin modeldeki
katkilarina gore agirliklandirildigi bu yaklasimda tek bir regresyon denklemi yerine farkli 6zellikler
icin ¢ok sayida lojistik denklem elde edilmektedir (Perlich, Provost ve Simonoff, 2002).

Karar Agaclart

Bir karar agac1 olusturma problemi kendi kendini tekrarlar sekilde ifade edilmektedir. Oncelikle kok
diigiime (herhangi bir ata diiglimii olmayan ve dolayisiyla en istte olan diigiim) yerlesecek sekilde
bir 6zellik belirlenir ve olasi her bir deger igin bir sube (dal) olusturulur (Fayyad ve Irani, 1992). Bu
islem Ornek kiimeyi her bir 6zellik degeri i¢in alt kiimelere boler. Siire¢ sadece her bir dala ulagan
ornekleri kullanarak her bir dal igin ardigik olarak tekrar edilir. Eger herhangi bir durumda bir
diigiimdeki tim Ornekler ayni smifa dahil olurlarsa agacin o pargasinin (diigiimii) gelistirilmesi
durdurulur. Ciinkii artik farkli siniflara ayrisma olmayacaktir (Quinlan, 1993). Karar vermek igin
geriye kalan tek sey, farkli siniflarda bir dizi 6rnek verildiginde, hangi 6zelligin nasil bdliinecegini
belirlemektedir. Asagida hava durumuyla ilgili olarak genel goriiniis ve sicaklik 6zelligi i¢in oyun
oynama durumuna iliskin sonuglar yer almaktadir. Her boliinme i¢in olas1 2 ihtimal (Evet-Hayir)
bulunmaktadir ve Sekil 1'de gosterildigi gibi en iistte 6zellik olacak sekilde siniflara ayrilmaktadir.
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Gunesli Vagrmurly Titksek Il1k Serin
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Sekil 1. Hava Durumu Verisi I¢in Agac Kiitiikleri (Witten ve Frank, 2005)

Sekilde verilen aga¢ yapisina iliskin dallanmalardan hangisinin en iyi se¢im oldugunu dikdortgen
seklinde gosterilen yapraktaki orneklerin hangi sinifa dahil olduguna bakarak karar verebiliriz.
Yapraklarda evet ve hayir siniflarinin sayilar1 gosterilmektedir. Sadece Evet veya Hayir seklinde
yaprakta tek bir siif olustugunda tekrardan ayrilmaya gerek kalmayacak ve asagiya dogru yinelenen
dallanma siireci sona erecektir.

Bu islemin mimkiin oldugunca kisa bir siirede gerceklesmesini istedigimiz i¢in kiigiik agaclari
inceleriz. Eger her bir diigiimiin safligin1 (purity) 6l¢seydik bu durumda en saf ¢ocuk diigiimleri
ireten Ozellikleri segmemiz gerekecektir. Simdi biraz zaman ayirin ve hangi 6zelligin en iyisi
olacagini diisiiniin.

Kullanacagimiz safligin olgiisii bilgi (information) olarak adlandirilir ve bit olarak belirlenen
birimlerle 6l¢iiliir. Bit, agacin bir digimii ile iliskili olarak yeni bir Evet (oyun oynanacak) veya
Hayir (oyun oynanmayacak) seklinde siiflandirilmada gereken bilgi miktarini temsil etmektedir.
Elbette, verilen bu sayilarda 6zel bir sey yoktur ve gergek degerlerinden bagimsiz olarak bunlar
arasinda benzer bir iliski bulunmaktadir. Béylece bir listeye bir baska 6l¢iit ekleyebiliriz. Elde edilen
bilgi daha 6nce gosterilen ¢ok asamali 6zellige uygun olmalidir. Dikkat cekici bir sekilde, tiim bu
ozellikleri karsilayan tek bir fonksiyon oldugu goriilmektedir ve bu fonksiyon bilgi miktar1 veya
entropi olarak isimlendirilir (Rokach ve Maimon, 2008). Asagidaki esitlikte bilgi miktarinin
matematiksel olarak nasil elde edildigi gosterilmektedir.

Entropy (p1, P2, ..., pn) = - P1.10gp: — p2.logp,, ... , - pa.logp,

Buradaki (-) eksi isaretlerinin sebebi py,pa,...,pn Kesirlerinden kaynaklanma logaritma fonksiyonunun
kural geregi A/B seklinde kesirli ifadelerin logaritmasi alinirken taban ayni olmak {izere paydaki

ifadenin oniine eksi isareti konulmaktadir (log, A/B: log, A - log, B). Her ne kadar kesirlerin
oniinde eksi isareti olsa da elde edilen bilgi miktar1 ger¢ekte pozitif olacaktir.

Genellikle logaritmalar 2 tabaninda verilir (log2 x) ve bu durumda entropi olarak adlandirilan bilgi
miktarlar1 bit olarak tanimlanmaktadir. Bu bitler bilgisayardaki kullanilan bitlerin (1-0) genel bir
tirtdiir.

Entropide yer alan p1,p2,...,pn ifadeleri toplami 1 olan kesirler anlamina gelmektedir. Ornegin;

info ([2,3,4]) = entropi (2/9, 3/9, 4/9)
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Yukaridaki formiilde gortldigii gibi p1,p2,ps olarak belirtilen 2/9, 3/9 ve 4/9 kesirlerinin toplami 1°¢
esit olacaktir. Dolayisiyla ¢ok asamali ozelliklere iliskin kararlar asagida verilen genel formiil
yardimiyla elde edilebilir.

entropi (p,q,r) = entropi (p,g+r) + (g+r). entropi (ﬁ ,ﬁ)

Verilen formiilde p+q+r = 1 oldugu unutulmamalidir.

- 2 2 3 3 4 4 2 3
info ([2,3,4]) = 5 XlOg (6) ) XlOg (g) " S XlOg (g) =- 5 X (|092 — IOgg) oy X (Iog3 — |Ogg) -
4
5 X (log4 - log9)
_ 2log2+2log9 _ 3log3+3log9 _ 4log4+4log9
- 9 9 9

_ —2log2-3log3—4log4—9log9
9

Yukarida verilen formiil bilgi miktarinin pratikte nasil hesaplandigim gosteren bir formiildiir.

Giivenirlik: Ne Ogrendigimizin Degerlendirilmesi

Degerlendirme veri madenciliginde gercek anlamda bir ilerleme saglamak i¢in anahtar roliindedir.
Eldeki veri dosyasindan oriintii ¢ikarmak ve bu oriintiilerden ¢ikarimda bulunmanin birgok farkl
yolu vardir. Fakat belirli bir problem durumunda hangi yonteminin kullanilacagini belirleme
asamasinda farkli yontemlerin nasil ¢alistigini degerlendirmek ve birbirleriyle karsilastirmak igin
sistematik yollara ihtiyacimiz bulunmaktadir. Degerlendirme islemi ise ilk goriiniiste goériindigi
kadar basit bir iglem degildir.

Iki farkli yonteminin hangisinin daha iyi ¢ahstigii gorebilmeniz i¢in egitim ve test setine ihtiyag
duyulmaktadir. Ama aslinda egitim setindeki performansin nasil oldugunu 6grenmek bagimsiz bir
test setindeki performansin iyi bir gostergesi olmayacaktir. Elde edilen veri setleri iizerinde
yapilacak deneysel ¢aligmalara dayali olarak performans sinirlarini tahmin etme yollarina ihtiyacimiz
olacaktir (Breiman ve Friedman, 1984). Daha agik bir ifadeyle ayni veri seti iizerinden 6grenme
yontemini egitmek ve sonrasinda yine ayni veri seti iizerinden bu ydntemi test etmek gercegi
yansitan bir yaklasim olmayacaktir. Bu sebeple egitim setindeki hata oran1 gercekteki performansin
iyi bir gostergesi olmayabilir. Ciinkii siniflandirici ayni egitim verilerinden 6grendigi i¢in bu verilere
dayali olarak yapilacak herhangi bir hesaplama islemi de iyimser olacaktir (Witten ve Frank, 2005).

Veri madenciliginde ilgilendigimiz sey eski verilere dayali gecmis performans yerine yeni verilere
dayal1 olarak gelecekteki muhtemel performans olacaktir. Zaten hali hazirda egitim kiimesindeki her
bir 6rnegin hangi sinifta oldugu bilinmektedir. Genel olarak biz bu siniflandirma ile ilgilenmiyoruz
ancak amacimiz tahminden ziyade veri temizlemek ise siniflamalara da dikkat edilmektedir. Yeni
veri tizerinden bir siniflayicinin performansini tahmin etmek i¢in siniflandiricinin elde edildigi veri
setinden daha farkli bir veri seti lizerinden hata oranim degerlendirmemiz gerekmektedir.
Calismalarda hem egitim verilerinin hem de test verilerinin arastirdigimiz problemin temsili
ornekleri oldugunu varsaymaktayiz (Sumathi ve Sivanandam, 2006).

Bazi durumlarda test verileri dogadaki egitim verilerinden farkli olabilmektedir. Ornegin kredi risk
problemine iligkin Orneklerimiz bulunsun. Bu O&rnekler iizerinden bankanin New York ve
Florida’daki subelerden egitim verileri aldigimi ve bu egitim verisi lizerinden elde edilecek
siniflandiricinin Meksika’daki yeni bir subede ne kadar iyi performans gosterecegini dgrenmek
istedigini varsayalim. Muhtemelen New York siniflandiricisin degerlendirmek igin Florida verilerini
test verileri olarak kullanmak ve Florida simiflandiricisin1 degerlendirmek i¢in New York verilerini
kullanmak uygun olacaktir. Eger veri setleri veriyi egitme isleminde Once bir araya getirilirse test
verilerindeki performans muhtemelen gelecekte tamamu ile farkli bir eyaletten elde edilecek verilerin
performansinin iyi bir gostergesi olmayacaktir (Witten, Frank ve Hall, 2016). Egitim alaninda
yapilan ¢aligmalarda farkli bir 6grenme yonteminin 6grencilerin okulda gordiikleri dersler iizerinde
etkili olup olmadigi arastirilmistir. Lopez ve digerleri (2012) tarafindan yapilan caligmada
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ogrencilerin Moodle 6grenme yoOnetim sistemindeki forum kullanim verilerinin ders basarisinin
onemli bir gostergesi olup olmadigi arastirilmistir. Calismada ayrica smif degiskeninin (ders
basarist) bilinmedigi durumlarda kiimeleme algoritmalar ile ayni sonuca ulasilip ulasilmayacag test
edilmistir.

Cogu durumda egitim verileri elle siniflandirilmalidir ve tabii ki hata oranin1 elde etmek icin test
verileri de benzer sekilde simiflandirilmaktadir. Bu durum egitim, dogrulama ve test icin
kullanilabilecek veri miktarini sinirlandirir ve bu sinirh veri ile en iyi performans nasil elde edilecegi
bir soru haline gelir. Bu veri kiimesinden test i¢in belirli bir miktar (%20 - %30) tutulur ve bu isleme
bekletme prosediirii denilir ve sonrasinda geriye kalan miktar egitim igin kullanilir. Ancak eger
gerekli ise egitim igin kullanilacak verinin bir kismi dogrulama verisi olarak ayrilabilir (Mitchell,
1997).

Capraz Gegerlik

Elinizde egitim ve test i¢in sinirli miktarda veri oldugunda ne yapacaksiniz ? Bekletme yonteminde
eldeki verinin bir miktarini test etmek i¢in ayirirken geri kalan kismi egitim i¢in kullanilmaktadir.
Hatta egitim i¢in ayrilan verilen bir kismi1 dogrulama i¢in de kullanilabilmektedir. Pratik olarak
eldeki verinin tigte birini test igin geri kalan iigte ikilik kismi ise egitim i¢in kullanmak oldukca
yaygin bir yontemdir (%66=Egitim, %34=Test verisi).

Elbette egitim (ya da test) i¢in kullandiginiz 6rneklem grubu evrenin iyi bir temsilcisi olmayabilir.
Genelde bir 6rneklemin iyi bir temsil olup olmadigin1 dogrudan anlayamazsiniz. Ancak sizin igin
onemli olabilecek ¢ok basit bir kontrol vardir. Bu yaklagimda verilerin tamaminin yer aldigi ¢alisma
evreninizde yer alan her bir sinifin egitim ve test verilerinde dogru bir oranda yer almasi
gerekmektedir. Ancak bu sayede drneklemin evreni temsil giicli artacaktir. Ancak kotii bir sansiniz
varsa ve aldigimz 6rneklemdeki bir sinif i¢in tiim Srneklerde kayip veri varsa ve siz bu verilerden
elde edilecek siniflandiricinin test verileri {izerinde iyi bir performans gostermesini bekleyemezsiniz.
Boyle bir durumda bu verilerin higbiri egitim kiimesinde yer almadigi igin test kiimesindeki verilerin
agir1 temsil edilmesi sebebiyle sonuglar daha da kdtiilesecektir. Bunun yerine evrende yer alan her
bir sinifin egitim ve test verilerinde diizgiin bir sekilde temsil edildigini garanti edebilmek amaciyla
tesadiifii 6rnekleme yapildigindan emin olmaniz gerekmektedir. Bu yonteme tabakalandirma veya
tabakali bekletme yaklagimi adi verilmektedir. Her ne kadar bu yontemi uygulamak genellikle kayda
deger olsa da bu sadece egitim ve test verilerindeki esit olmayan veya dengesiz bir temsili ortadan
kaldirmak i¢in ilkel bir koruma olarak goriilmektedir (Witten, Frank ve Hall, 2016).

Belirli bir orneklem se¢iminden kaynaklanan yanliligi azaltmanin daha genel bir yolu farkli
orneklem gruplari lizerinden egitim ve test verileri igin tiim siireci birka¢ kez tekrar etmektedir. Her
bir tekrarlama islemini verinin belli bir miktari, 6rnegin egitim icin iigte ikisi, eger miimkiinse
tabakali ve rastgele secilmis bir sekilde egitim igin kullanilirken geri kalan miktar1 test igin
kullanilabilir. Farkli tekrarlardan elde edilen hata oranlari ortalamasi alinarak daha genel bir hata
orani elde edilebilir. Buna hata oranini hesaplamak i¢in tekrarli bekletme yontemi adi verilmektedir.

Sadece bir bekletme yonteminin uygulandigi durumlarda, egitim ve test verilerinin rollerini degis-
tokus ettigini diisiinebilirsiniz. Yani test verileri iizerinden sistemi egitirken, egitim verileri
tizerinden bu sistemi test edebilirsiniz. Bdylece elde ettiginiz iki sonucun da ortalamasini alarak
egitim ve test verilerindeki esit olmayan temsil sorununu azaltmis olursunuz.

Ne yazik ki bu sadece egitim ve test verileri i¢in %50 - %50 oraninda bir boliinme durumunda
mantikli olmaktadir. Ancak bu yaklasim genellikle uygun bir boliinme olarak goriilmemektedir.
Bunun yerine eldeki verilerin yaridan daha fazlasini egitim i¢in kullanmak daha iyi bir yaklagimdir.
Bununla birlikte capraz gecerleme olarak isimlendirilen onemli bir istatistiksel teknik
bulunmaktadir. Capraz gecerleme sabit bir katlanma ya da verilerin bolinme sayisina karar
veriyoruz 0rnegin kullandigimiz sabit say1 3 olsun. Daha sonra veriler yaklagik olarak esit {i¢ pargaya
ayrilir ve her biri sirasiyla test igin kullanilirken geri kalanlari egitim i¢in kullanilmaktadir. Yani
boylece eldeki verinin test edilmesi igin tigte biri kullanirken egitim igin eldeki verilerin tigte iKisi
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kullanilmis olmaktadir. Bu sekilde islemler tekrar edildiginde her bir 6rnek test igin bir kez
kullanilmis olacaktir. Buna ticlii ¢apraz gegerlik denir ve eger tabakalandirma islemi yapilmissa buna
tabakali liglii ¢apraz gegerlik denilmektedir (Kohavi, 1995).

Elinizdeki tek ve sabit bir veri oldugunda 6grenme tekniginin hata oranini tahmin edebilmek icin
kullanilan standart yontemde 10 kat1 ¢capraz gecerleme yaklasimi uygulanmaktadir. Bu yaklasimda
verilerin tamaminin yer aldig1 ¢alisma evreni rastgele 10 sinifa ayrilmaktadir ve her bir sinifin tam
veri kiimesinde yaklasik olarak ayni oranda temsil edilmesi gerekmektedir. 10 katli capraz gecerleme
siirecinin nasil gerceklestigi daha kolay anlasilmasi amaciyla Sekil 2 iizerinde gdsterilmistir.

1. Katman 2. Katman 3. Katman 10. Katman

[ Test kiimesi [ Egitim kiimesi

Sekil 2. On Kathi Capraz Gegerleme

Bu siirecte her bir simif sirasiyla test i¢in ayr1 bir kenarda bekletilirken geriye kalan dokuz sinif
iizerinden 6grenme siireci gergeklesir ve bir kenarda bekletilen 1/10’luk veriler iizerinden hata orani
hesaplanmaktadir. Boylece 6grenme yontemi farkli egitim verileri iizerinden (her birinin birgok ortak
noktas1 bulunan) toplam 10 defa tekrar edilerek gerceklesmektedir. Son olarak 10 farkli hata
teriminin ortalamasi alinarak genel bir hata terimi elde edilmektedir (Refaeilzadeh, Tang ve Liu,
2007).

Bootstrap Yontemi

Bu yontem tekrarli 6rnekleme olarak tanimlanabilecek istatistiksel iglemlere dayanmaktadir.
Oncesinde egitim veya test i¢in eldeki veri setinden bir rneklem alimir ve bu drnegin iizeri ¢izilir.
Yani aym ornek bir kez segildiginde tekrardan segilmemektedir. Bu yaklasim futbol oyunu igin
takimlar olusturmaya benzer. Nasil ki bir oyuncuyu farkl iki takima segemeyeceginiz gibi Bootstrap
yonteminde de aymi Ornek iki kez secilemez. Ancak veri kiimesindeki Ornekler insanlar gibi
degildirler. Cogu 6grenme yontemi ayni 6rnegi iki defa kullanmaktadir ve eger bu egitim kiimesinde
iki defa yer almissa sonuclarda farklilik olusacaktir. Matematiksel olarak konusmak gerekirse ayni
nesnenin birden fazla goriintiisii olmas1 durumunda "kiime" olarak tanimlanan gruplardan bahsetmek
anlamli olmayacaktir (Ibarguren et al., 2014).

Bootstrap yonteminin mantigi bir egitim kiimesi olusturabilmek igin elimizdeki veri setini yer
degistirerek ornekleyebilmektir. Bu asamada gizemli bir sekilde 0,632 Bootstrap sayisinin ne oldugu
ve nasil elde edildigi gosterilecektir. Bunun i¢in n 6rnekten olusan bir veri seti yer degistirilerek n
ornekten olusan baska orneklem elde edilecek sekilde drneklenmektedir. Bu ikinci veri setinde yer
alan bazi1 ornekler tekrar edecegi igin test ornekleri olarak kullanilacak ve orijinal veri kiimesinde
bagka yerde kullanilmig olan 6rneklerin olmasi gerekmektedir.

Peki belirli bir 6rnegin egitim kiimesinde yer almama ihtimali nedir? Her bir seferde verilen drnegin

egitim kiimesinde yer alma olasilig1 % iken bu kiimede yer almama olasiligi (1 - %) olarak

hesaplanmaktadir. Bu olasiliklarin verilen kiimede yer alma olasiliklarinin ¢arpimi asagida verilen
esitlik yardimiyla hesaplanmaktadir.
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(1--)n=e"=0368

Yukarida verilen esitlikte € ile gosterilen sembol dogal logaritmanin tabanidir ve 2,7168 degerine
esittir. Ancak bu gosterimin hata oranina esit olmadigini unutmamaniz gerekmektedir. Bu esitlik
belirli bir 6rnegin herhangi bir sekilde segilmeme olasiligini gostermektedir. Boylece oldukga biiyiik
bir veri kiimesi i¢in test kiimesi veri setinin yaklasik %36,80’ini kapsayacaktir ve dolayisiyla egitim
kiimesi elinizdeki veri setinin %63,20’sini kapsayacaktir. Daha Once gizemli bir say1r olarak
tanimlamis oldugumuz 0,632 Bootstrap sayisinin nereden geldigini 6grenmis bulunmaktayiz. Bazi
ornekler egitim kiimesinde tekrar kullanilarak orijinal veri setindeki n toplam sayiya ulagilmaktadir
(Kushary, 2015).

Egitim kiimesi iizerinden bir 6grenme sistemini egiterek elde edilen bu sayisal deger ve test kiimesi
iizerinden elde edilen hata degeri gercek hatanin kotiimser bir tahmini olacaktir. Ciinkii egitim seti,
boyutu n olmasimna ragmen yine de Orneklerin %63’iinli kapsamaktadir ve 10 Kath c¢apraz
gecerlemede verilerin %90’ 1inin kullandigi diistiniildiigiinde bunun daha biiyiik bir oran olmadig:
gorlilmektedir. Bunu telafi etmek icin egitim kiimesi i¢indeki 6rnekler {izerinden yeniden yerlestirme
islemi sonucunda elde edilen hata ile test kiimesi lizerinden elde dilen hata orani ile birlestirme
yapilir. Yeniden yerlestirme sonucunda elde edilen hata degeri ger¢ek hata degerinin oldukca
iyimser bir tahmini olacag icin tek basina hata terimi olarak kullanilmamasi gerekmektedir. Ancak
Bootstrap yontemi hata degerini egitim ve test verileri iizerinden elde edilen hatalarin birlesiminde
olusturur ve asagida gosterilen nihai bir hata degeri olarak hesaplanmaktadir (Bradley ve Tibshirani,
1993).

€= 0a632 X € test verileri T 03368 xe egitim verileri

Ardindan tiim Bootstrap yontemi egitim kiimesi i¢in farkli 6rneklemlerin yer degistirilmesi suretiyle
birkag kez tekrarlanmaktadir ve elde edilen sonuglarin ortalamasi alinmaktadir.

Bootstrap yontemi kiiciik veri setleri i¢in hata oranini tahmin etmesi bakimindan en iyi yontem
olarak kabul edilebilir. Buna ragmen tipki bir tanesini kapsam dig1 birakma yonteminde oldugu gibi
tamamen yapay ve 0zel bir durum lizerinden sahip oldugu dezavantajin ne oldugu gosterilebilir.
Aslinda daha once diisiindiigliimiiz veri kiimesi tamami ile tesadiifi olarak iki sinifa ayrilmis olsun.
Herhangi bir tahminde bulunma kurali i¢in gercek hata orani %50 olsun. Ancak egitim kiimesini
diistinelim ve bir taslak 6grenme yonteminin yeniden yerlestirme sonucunda hatasi (e= 0) sifir olan
%100 basarili bir sonug¢ verecektir. Bu durumda 0,632 Bootstrap yontemi bunu 0,368 ile
agirliklandiracak ve sonug olarak 0,632 x %50 + 0,368 x %0 olmak {izere genel hata terimi %31,60
olarak hesaplanacaktir ki bu deger yaniltici sekilde iyimser olacaktir.

Kestirimin Giicii: Hatamn biiyiikliigiinii dikkate alma

Smiflandirmanin dogruluguna gore yapilan degerlendirme iglemi tstii kapali bir sekilde farkli
hatalarinin ayni anlama gelmedigini varsaymaktadir. Bu duruma iliskin bir 6rnek kredi borglarinda
goriilebilir. Borcunun 6demeyen birine kredi vererek yapilan hata daha once hi¢ kredi ¢ekmemis
birine kredi vermeyerek yapilan hatadan oldukga biiyiiktiir.

Evet-hayir, 6diing para verme-vermeme, kredi verme -vermeme, siipheli bir pargay1 atik veya degil,
vb. sekillerde iki sinifi olan durumlarda bu duruma iligkin sonuglar Tablo 1°de gosterildigi gibi olast
4 farkli sonu¢ bulunmaktadir. Dogru pozitif (DP) ve dogru negatif (DN) dogru siniflama
sonuglaridir. DP gergek durum pozitifken test sonucunda pozitif ¢ikan durumlardir. DN gercgek
durum negatifken test sonucunda negatif ¢ikan durumlardir. Yanlis pozitif (YP) sonug¢ aslinda
negatif (hayir) iken yanlis bir sekilde ¢iktinin pozitif (EVET) olarak tahmin edilmesidir. Yanlis
negatif (YN) sonug aslinda pozitif iken yanlislikla negatif olarak tahmin edilmesidir. Dogru pozitif
orani (DPO) gergek durumu pozitif olanlar tim durumlara boliinerek elde edilirken [DP/(DP+YN)]
yanlis pozitif oran1 gercek durumu negatif olan tim durumlara boéliinerek [YP/(YP+DN)] elde
edilmektedir (Powers, 2011).
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Tablo 1. Iki Siifli Bir Tahmine iliskin Farkli Sonuclar

GERCEK DURUM
POZITIF NEGATIF TOPLAM
3 POZITIF DOGRU POZITIF (DP) YANLIS POZITIF (YP) DP+YP
= 2 NEGATIF YANLIS NEGATIF (YN) DOGRU NEGATIF (DN) YN+DN
W O TOPLAM DP+YN YP+DN DP+YP+YN+DN

Sonuglara iligkin oranlarin ardindan genel basari orami dogru simiflamalarin sayisinin toplam
siniflama sayisina boliimiidiir.

DP+DN

Genel Basar = 5oy

Bu siniflama icin hata orani ise 1’den genel basar1 oraninin ¢ikarilmasi sonucunda elde edilmektedir.
Duyarlilik ve segicilik kavramlarinin da bilinmesinde yarar vardir. Duyarlilik: Testin ger¢ek pozitif
durumlar i¢inden pozitif olan durumlan ayirma yetenegidir. Aynmi zamanda dogru pozitif oram
duyarlilik olarak tanimlanmaktadir.

Duyarlilik (Sensitivity) = > PD fy N

Secicilik: Testin gergek negatif durumlar i¢cinden negatif olan durumlar1 ayirma yetenegidir.

Segicilik (Specifity) = =~

Yukarida anlatilan duyarlilik ve segicilik degerleri, testin arastirilan durumla ilgili olan ve ilgili
olmayanlar1 birbirinden ne kadar iyi ayirt edip etmedigini tanimlamaktadir (Johari, 2016). Yanlis
pozitif oran1 I. Tip Hata ve Yanlis negatif oran1 Il. Tip hata olarak kabul edilmektedir.

Cok sinifl1 bir tahminde, testten elde edilen sonuclar hata matrisi ad1 verilen iki boyutlu her bir sinif
icin satir ve siitunlari olan bir tablo lizerinde gosterilmektedir. Matrisin her bir elemani siitunu gergek
degeri, satir1 ise tahmin edilen (test sonucu) 6rnek sayisini gosterecek sekilde tanimlanmaktadir (bazi
durumlarda satirlar gercek durumu, siitunlar test sonuglarmi gostermektedir). Iyi sonuclar esas
kosegen tizerindeki (sol list koseden sag alt koseye cizilen dogru pargasi) sayilarin oldukga biiylik ve
kosegen disindaki elemanlarin kii¢iik hatta ideal olani sifir olmasi durumunda elde edilir.

ROC (Receiver Operating Characteristic) egrileri olarak bilinen ve yiiksek pozitiflik oranina sahip
test orneklerini segmeye calisan egriler bir siniflandiricinin performansini hatanin tiiriine ve sinif
dagilimma bakmaksizin betimlemeye c¢alismaktadir. Bu grafiklerde yatay eksende (x-ekseni)
orneklerde yer alan negatif sayisina karsilik gelen pozitif 6rnek sayilari yilizde cinsinden gosterilirken
dikey eksende orneklerdeki pozitif sayisina karsilik gelen negatif 6rnek sayilar1 yiizde cinsinden
gosterilmektedir (Sinha ve May, 2005). Kappa istatistigi ya da Kappa degeri beklenen ve gozlenen
degerlerin karsilastirildig1 sayisal bir degerdir. Bunun yaninda tesadiifi sans faktoriinii de hesaba
kattigindan daha az yaniltici bir degerdir. Beklenen ve gozlenen dogruluk hesabi Kappa istatistiginde
ayn1 anda kullanilmakta ve karisiklik matrisi iizerinden kolaylikla belirlenebilmektedir. Bu yontemde
satirdaki degerler gercek degerleri, siitundaki degerler ise tahmin edilen degerleri gostermek {izere
gozlenen dogruluk oranindan beklenen dogruluk orami ¢ikartilip elde edilen bu deger 1-bekelenen
dogruluk oranima bdéliinmektedir. Kappa istatistiginin yorumlanmasi konusunda kesin standart bir
yorum olmasa da genel olarak 0.00-0.20 aras1 diisiik, 0.21-0.40 aras1 kayda deger, 0.41-0.60 arasi
orta diizeyde; 0.61-0.80 aras1 dnemli ve 0.81-1.00 aras1 milkemmel olarak tanimlanmaktadir (Landis
ve Koch, 1977). Veri madenciliginde sayisal tahminin degerlendirilmesinde farkli hata oSlgiitleri
bulunmaktadir. Ortalama Karesel hata, hatalarin ortalama karekokii, ortalama mutlak hata, kareli
bagil hata, bagil hatalarin karekokii ve goreceli bagil hata sayisal tahminin ne kadar dogru oldugunu
belirlemede kullanilan hata dl¢iitleridir (Witten ve Frank, 2005). Bagil hata degerleri ¢ikt1 degiskenin
temel tahmin edilebilirligini veya tahmin edilemezligini dengelemeye ¢alisirken, kareli hata dlciitleri
ile hatalarin karekokii Olgiitleri hatalarin aym1 boyuta indirgenmesi saglanmaktadir. Veri
madenciliginde kullamilan F-6l¢iitii ise kesinlik ve geri ¢agirma degerlerinden elde edilmektedir.
Ozellikle tip ve medikal alaninda biiyiik dneme sahip olan kesinlik (precision) dogru (pozitif) olarak
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tahmin edilen bir durumdaki basariy1r gostermektedir. Geri getirme (recall) Pazarlama ve market
arastirmasinda daha biiyiik 6neme sahiptir ve pozitif durumlarin ne kadar basarili tahmin edildigini
gostermektedir (Schwenke ve Schering, 2007).

PROGRAMIN TANITILMASI, ANALIiZLER, KESTiRiM VE SINIFLAMA ORNEKLERI

WEKA programimin ana arayiizii olan kesfedici (explorer) menii se¢imi ve form doldurma imkam
sunarak tiim islemlere kolaylikla ulasim imkan1 saglamaktadir. Sekil 3’te gosteriligi gibi WEKA ana
ekranindaki pencere tiklanarak alt1 farkli sekme altinda WEKA programinin desteklendigi farkli
madencilik gorevleri listelenmektedir. Knowledge Flow, WEKA’ nin igindeki biitiin 6zelliklerin bir
ekran {izerinden birden fazla kullanimina izin veren bir 6zelligidir. Explorer ekraninda sadece tek bir
islem yapilabilirken, Knowledge Flow islerin arka arkaya farkli iglemler iizerinden tekrar tekrar
calismasini saglayan bir ozelliktir. Explorer ekrani altinda yapilan islemlerde her sey otomatik ve
hazir bulunur. Knowledge Flow’da ise bu islemler kullanici tarafindan olusturulmasi gerekmektedir
(Seker, 2016).

-

£ Weka GUI Chooser =RECIN X

Program Visualization Tools Help
Applications

BWEKA [ oo |

The University

\ of Waikato Experimenter
\ 3
KnowledgeFlow
Waikato Environment for Knowledge Analysis
|| vessionz.2.1 Workbench
{c) 1999 - 2016
The University of Waikato Simple CLI
Hamilton, New Zealand
b =]

Sekil 3. WEKA Ana Ekrani

b

Diisiiniin ki elinizde bir takim veriler var ve siz bu verilerden karar agaci elde etmek istiyorsunuz. ilk
olarak verinizi hazirlamaniz daha sonra kesfediciyi ¢alistirmaniz ve verilerini programa yiiklemeniz
gerekmektedir. Sonrasinda bir karar agaci olusturma yontemi secip, bir aga¢ olusturun ve elde
ettiginiz ¢iktiyr yorumlaym. Bu islem farkli bir karar agaci algoritmasi ve farkli bir degerlendirme
yontemi ile tekrarlamak oldukca kolaydir. Kesfedici meniisii altinda elde ettiginiz sonuglar arasinda
ileri-geri gegisler yapabilir, farkli veri setleri lizerine insa edilmis modelleri degerlendirebilir ve
modellerin yapmis oldugu siniflandirma hatalar1 da dahil olmak {izere hem modelleri hem de veri
setlerinin kendisini grafiksel olarak gorsellestirebilirsiniz.

Asagida Sekil 4 ve Sekil 5°te kesfedici penceresinin iist kisminda yer alan alt1 farkli sekme kisaca
tanimlanmigtir. Bu sekmelerin her biri elinizdeki verilerle gergeklestirebileceginiz farkli islemleri
gostermektedir.

1. PREPROCESS: (6n hazirlik): veri setini se¢cmenizi ve bunu farkli ydntemlerle
diizenlemenizi saglar

2. CLASSIFY: (siniflama): siniflama veya tahminde bulunacak 6grenme yontemini egitir ve

bunlar1 degerlendirir

CLUSTER: (kiimeleme): veri kiimeleri i¢in kiimeleri 6grenin

4. ASSOCIATE: (birliktelik): veri setiniz igin birliktelik kurallarin1 6grenir ve bunlar
degerlendirir

w
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5. SELECT ATTRIBUTES: (6zellik segme): veri kiimenizdeki birbirleriyle alakali 6zellikleri
seger

6. VISUALIZE: (gorsellestirme): veri kiimenizin iki boyutlu farkli grafiklerini gérmenizi ve
bunlar arasindaki etkilesimi belirleyebilmenizi saglamaktadir.

Her bir secenek bir dizi olanaga erisim imkani saglamaktadir. Suana kadar sadece 6n hazirlik ve
smiflama secenekleri ylizeysel olarak ele alinmistir. Daha ileri diizeyde analiz yapmak isteyen
aragtirmacilarin kiimeleme (cluster), birliktelik kurallar1 (associate), 6zellik se¢gme (select attributes)
ve gorsellestirme (visualize) seceneklerini detayli bir sekilde incelemeleri onerilmektedir.

Veriyi Analiz Icin Hazirlama

Veriler genellikle tablo veya veri tabani seklinde sunulmaktadir. Buna ragmen, WEKA programinin
verileri depolama yontemi ARFF formatinda elimizdeki tabloya girmis oldugunuz verileri kolaylikla
ARFF dosyas1 veri dosyasidaki drneklerin toplu listesini igerir ve her 6rnek i¢in belirlenen 6znitelik
degerleri virgiille ayrilarak gosterilmektedir. Cogu tablo ve veri tabani programi veri dosyanizi
virgiille ayrilmig degerler (comma-seperated value=csv) tiiriinde ¢evirmenize imkan vermektedir. Bu
dosya tiirlinde veri dosyasindaki degerler arasinda virgiil konularak depolama yapilmaktadir. Bunu
yaptiktan sonra dosyanizi bir metin belgesine veya programina yiiklemeniz yeterli olacaktir.
Sonrasinda veri dosyanizin adina @relation eklentisi ile iliskileri, @attribute eklentisi ile 6znitelik
bilgilerini ve @data eklentisi ile verinizi ham metin belgesi olarak kaydediniz. Ornegin daha sonra
bahsedilecek olan PISA verileri i¢in bir Excel veri dosyasini .csv uzantili olarak farkli kaydedilir ve
bu dosya program iizerinden acilarak .arff uzantili WEKA veri dosyasina donistiiriiliir. Buna
ragmen, aslinda ARFF dosyasini kendiniz olusturmaniz i¢in bu adimlar izlemenize gerek yoktur,
¢linkii kesfedici CSV uzantili dosyalart dogrudan okuyabilmektedir.

Veriyi Programa Tanitma

Simdi sirada elinizdeki verileri kesfediciye yiikleyip bunu analiz etmeye c¢alisalim. Sekil 4’te
gosterilen ekrana ulagabilmek i¢cin WEKA programini baglatiniz. Daha sonra uygulamalar bagligi
altinda yer alan beg farkl arayiizden biri olan kesfediciyi se¢iniz.

&3 Weka Explorer =AEC X
Preprocess

| openfle. || OpenURL. || oOpenDB.. || Generate. |

Filter

Choose |None
Current relation Selected attribute : |

Relation: None Aftributes: None Mame: Mone Type: None
Instances: Mone Sum of weights: None Missing: None Distinct: None Unigue: None

Attributes

le Visualize All |

Status

VWelcome to the Weka Explorer Log ‘ ,ﬂ"h *x0

Sekil 4. Veri Hazirlama Ekrani
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Daha sonra Dosya A¢ (Open File) diigmesi tiklanarak daha 6nceki dosyalarinizdan bir tanesi
tekrardan gorebilirsiniz. Bilgisayarinizda kayitli olan dosyanizi tanimlayarak programa verilerinizi
gostermis olacaksimiz. Eger verileriniz WEKA programimin temel veri dosya uzantist olan ARFF
formatinda degilse dosya tiiriinii CSV olarak segmeniz gerekecektir. Programda .csv uzantili bir
dosya belirlediginizde bu dosyaniz otomatik olarak ARFF uzantili bir dosya tiirline
doniistiiriilecektir. Dosyay1 yiikledikten sonra karsiniza ¢ikan ekranda size elinizdeki veri kiimesi
hakkinda bilgi verilmektedir.

Analizlerin Gergeklestirilmesi: Karar Agacit Olusturma

Veri madenciliginde en fazla kullanilan algoritmalardan biri olan C4.5 karar agaci 6grenme yontemi
J.48 algoritmasi ile calismaktadir ve bu algoritma WEKA program tarafindan C5.0 uygulamasi
piyasaya stiriilmeden onceki herkes tarafindan kullanilabilen bir versiyonudur (Kaur ve Chhabra,
2014). Sekil 5(a)’da gosterildigi gibi sinifla (CLASSIFY) diigmesini tikladigimizda agilan pencerede
segme (CHOOSE) diigmesini tikladigimiz takdirde Sekil 5(b)’de gosterilen ekran karsiniza
gelecektir. Ekranda analiz iglemi gergeklestirmedigi icin sag alt kdsede yer alan ¢ikt1 penceresinde
her hangi bir sonu¢ bulunmamaktadir. Siiflama igin kullanilacak algoritma ve test tiiriiniin
belirlenmesinin ardindan tek yapmaniz gereken Bagla (START) diigmesine tiklamanizdir.

Q) Weka Explorer

[ Preprocess [ ciassity | Custer | Associate | Setect atiributes | visuaize | [ Preprocess | Glassity | Custer | Associate | Select atiibutes | visualize |
Classifier Classifier
Choose |ZeroR ¥ (& weka 4
* (@ dassifiers [
Test options Classifier output Te * (i bayes put
.
() Use trzining set 3 : : :f:hons .
Y
() Supplied test set N * [ meta N
(® Crossvalidation Folds 10 " : mse
¥ | ruies
() Percentage spiit DeasionTable
JRI
[ vowomons. | n
oner
(Nom) play E | T Rzeor sl
b | ZetoR
rremy | v [ trees
U
R . . DedsionStump
Result list (right.click for options} R¢ | HoefldingTree
I Jag
Bwr
L RandomForest X W
-] v
|_Close |
Status St
oK Loo | o X0 oK 09 | g "0

Sekil 5. Baglatma Ekrani: (a) Se¢ Penceresi ve (b) Siniflama Penceresi

Analiz iglemini gergeklestirebilmek i¢in Once sol iist tarafta yer alan se¢ diigmesini tiklayarak
hiyerarsik olarak listelenmis olan mentiden Agaglar (Trees) bolimiint tiklaylp buradan J.48
yontemini se¢iniz. Suan i¢in tek yapmaniz gereken ardisik olarak sunulmus olan ydntemlerden
daima en alt seviyelerde yer alan yOntem veya algoritmayi segmenizdir. Kullanacak oldugunuz
algoritmay1 sectiginiz takdirde se¢ diigmesinin yaninda yer alan satirda segtiginiz yontem veya
algoritmaya iligskin parametreler goriilecektir. Eger bu satirin iizerini ¢ift tiklayacak olursaniz J4.8
siniflandirict editorii agilacak ve parametrelerin ne oldugu ve bunlarin program tarafindan kabul
edilen istenen degerlerinin hangi sayisal degerlere karsilik geldigi goriilecektir. Tabi ki bu varsayilan
degerler daha hassas ol¢iimler yapabilmek i¢in belirlenmistir.

Smiflandiriciyr sectikten sonra, Baslat (Start) diigmesini tiklayarak programi calistirabilirsiniz.
WEKA programi olduk¢a hizli bir iglem yetenegine sahip oldugundan kisa siirede analiz
yapabilmektedir ve analiz islemi devam ederken Sekil 5 (a)’da gosterilen ana ekranin sag alt
kosesinde bir kus hareket edecektir.

ISSN: 1309 - 6575 Egitimde ve Psikolojide Olcme ve Degerlendirme Dergisi
Journal of Measurement and Evaluation in Education and Psychology



Egitimde ve Psikolojide Olgme ve Degerlendirme Dergisi

Ornek olmasi bakimidan PISA 2015 &grenci anketinde yer alan fen 6grenme siiresi (smins), okulda
toplam 6grenme siiresi (tmins) ve 6grencinin sosyo-ekonomik durum indeksi degiskenleri (escs) ile
fen okuryazarlik diizeylerinin (pvlscie) tahmin edilmesi siirecindeki girdi ve ¢ikt1 degiskenlerinin
WEKA programina aktarildiktan sonra elde edilen ekran goriintiisii Sekil 6’da gosterilmistir.

, ,
@ e e ———

J P:eprocessT Classify I Cluster TAssociate T Select aftributes T Visualize ] I
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Relation: PISA2015kson-weka filt... Attributes: 4 Name: ESCS Type: Numeric
Instances: 5865 Sum of weights: 5865 Missing: 0 (0%) Distinct: 556 Unigue: 57 (1%)
Attributes Statistic | value
Minimum -5.13
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Sekil 6. Girdi ve Cikt1 Degiskenlerinin Programa Aktarilmasi

Bu islemin ardindan Simiflama (Classify) arayiizii agildiktan sonra Classifier penceresindeki Seg
(Choose) diigmesi tiklanarak Sekil 7°de gosterilen pencere ulasilir ve Agaglar (trees) sekmesi altinda
yer alan karar agaclarindan biri secilir. Ornek olmas1 bakimindan J.48 yontemi secilerek analizler
gergeklestirilmistir.

. . .
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Sekil 7. Karar Agact Yonteminin Belirlenmesi
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Sekil 7°de gosterilen ekranda Baglat (Start) diigmesi tiklanarak analiz islemi tamamlanir. Eger
aragtirmacilar 10 kath capraz gegerleme yontemi yerine farkli bir yontem kullanmak isterse test
secenekleri (test options) penceresindeki dort farkli gegerleme tiiriinden bir tanesi segilebilir. Bu
islemin ardindan Baslat diigmesi tiklanarak Sekil 8’de gosterilen pencereye ulastlir.

@ Welsbplorsr — i Wi e
[ Preprocess T Classify T Cluster IAssuciate I Select attributes I Visualize ]
Classifier
| Choose |J48-CD.25-M2
Test options _ Classifier output
L) Use training set Correctly Classified Tnstances 4000 §8.2012 % 4
() Supplied test set Set Kappa statistic 0.35868
N pr— Mean absolute error 0.4246
(®) Cross-validation Folds 10 Root mean sguared error 0.464
P . it Relative absolute error 85.187 %
(
\/ Percentage spli Root relative squared error 92.9447 ¥
l More options J Total Number of Instances 5865
- === Detailed Accuracy By Clas3 ===
v
| (hiom BVISSIE J TP Rate FP Rate FPrecision Recall F-Measure MCC ROC Area FRC Area Class
0,768 0,415 0,675 0,768 0,718 0,361 0,692 0,665 ]
Start Stop 0,585 0,232 0,693 0,585 0,635 0,361 0,692 0,661 1
Result st (right.click for options) i Weighted Avg. 0,682 0,328 0,683 0,682 0,679 0,361 0,692 0,663
(W 111611 -rees 14 == Confusion Matrix == L]
| < ¥

l Status

oK ) Log w x0

Sekil 8. Karar Agac1 Analiz Sonuglart

Sekil 8’de smiflama sonuglar1 (classifier output) penceresinde toplam ka¢ 6grencinin dogru olarak
smiflandigi, siniflama iglemine iliskin istatistikler ve karigiklik (confusion) matrisi verilmektedir.
Ekrandaki imle¢ asagi dogru indirildiginde siniflama islemine iligkin diger sonuglar da
goriilebilecektir. Arastirmacilarin karar agacin1 gérmek i¢in Sekil 8’de gosterilen ekranin sol alt
kosesinde yer alan Sonuglar listesi (Results list) penceresindeki trees.J48 satirinin iizerine gidip sag
tiklayarak Agaci gorsellestir (Visualize tree) segenegini aktif hale getirmeleri gerekmektedir.

Sonucglarin Degerlendirilmesi

Calisma kapsaminda PISA 2015 6grenci anketinde yer alan fen &grenme siiresi (Smins), okulda
toplam Ogrenme siiresi (tmins) ve 6grencinin S0Syo-eckonomik durum indeksi degiskenleri (escs)
girdi; fen okuryazarlik diizeylerinin (pvlscie) ¢iktt degiskeni olarak tanimlandiktan sonra girdi
degiskenleri yardimiyla c¢ikti degiskenin tahmin edilmesine iliskin karar agaci Sekil 9’da
gosterilmistir.

ISSN: 1309 - 6575 Egitimde ve Psikolojide Olcme ve Degerlendirme Dergisi
Journal of Measurement and Evaluation in Education and Psychology



Egitimde ve Psikolojide Olgme ve Degerlendirme Dergisi
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Sekil 9. J.48 Yontemiyle Elde Edilen Karar Agaci

Sekil 9’da goriildiigli lizere 6grencileri PISA Fen okuryazarligi bakimindan siniflamak igin ¢aligma
kapsaminda ele alinan ii¢ girdi degiskeninden en Onemli etkiye fen Ogrenme siiresi (Smins)
degiskeninin sahip oldugu goriilmektedir. Ogrenciler fen dgrenme siireleri bakimindan kesme puani
olarak belirlenen 232 degerine gore iki sinifa ayrilmaktadirlar. Fen 6grenme siiresi 232 degerinin
altinda olan Ggrencileri siiflamada en 6nemli etkiye sirasiyla sosyo-ekonomik durum indeksi ve
toplam dgrenme siiresi degiskenleri sahiptir. ikinci diizeydeki agacin dallanmasinda sosyo-ekonomik
durum indeksine gore kesme puani 0,13 olarak belirlenmis ve bu degerin altinda olan dgrenciler
Basarisiz (0) olarak siniflanmiglardir. Ayni dal {lizerinde sosyo ekonomik durum indeksi 0,13’iin
iizerinde olanlarin toplam 6grenme stiresine bakilmakta ve bu 6zellik i¢in kesme puani 700,00 olarak
belirlenmektedir.

Cikt1 dosyasinda 6grenme yonteminin siniflama hatasinin yani sira Kappa istatistigi, ortalama mutlak
hata ve ortalama hatalarin karekokil gibi agac tarafindan siniflama islemine iligkin degerlendirme
sonuglar rapor edilmektedir. Ortalama hatalarin karekokii ikinci dereceden kayip fonksiyonunun
kareli ortalamasidir. Ortalama mutlak hata benzer sekilde farklarin hatalarin1 almak yerine bunlarin
mutlak degeri alinarak hesaplanmaktadir. Ayn1 zamanda, ¢iktida onsel olasilik dagilimlarina dayali
olarak hesaplanan bagil hata degerleri de yer almaktadir. Bu istatistikler ZeroR 6grenme yontemi
kullanilarak elde edilmektedir. Son olarak ¢ikti dosyasi incelendiginde her bir simif i¢in ayrintili
dogruluk, hassaslik, geri cagirma ve F-ol¢iitii degerlerinin de rapor edildigi goriilmektedir.

SONUCLAR ve TARTISMA

Bir veri dosyasinda var olan oriintiiler arasindan anlamli sonuglar ¢ikarmaya imkan saglayan birgok
farkli programdan biri olan WEKA programi kullanici dostu bir arayiize sahip olmasinin yaninda
acik kaynak kodlu bir yazilim olmasi sebebiyle digerlerinden daha popiiler olarak goriilmektedir
(Zupan ve Demsar, 2008). Ozellikle sayisal tahminde Bayesyen yontemlerin yaninda J4.8, ID3, M5P
ve lojistik modele dayali LMT algoritmalari size oldukga fazla segenek sunmaktadir. Bunun yaninda
Random tree, Raptree ve Random forest gibi rastgele agag¢ yapilari ile yiiksek diizeyde dogruluk ve
kesinlik degerine sahip kestirim yapmak miimkiindiir. Bagimsiz degiskenler yardimiyla bagimli
degiskeni tahmin etmede klasik yontemlerden bir adim daha ileri gidilerek tek bir regresyon
denklemi vermek yerine lojistik regresyon modeli ile her bir dal i¢in farkli denklemler yardimiyla
yiiksek dogruluk degerlerinde kestirimler yapilmaktadir (Robu ve Hora,2012). Yine programda
kurallar ve fonksiyonlar meniisiiniin altinda 20’nin iizerinde farkli secenek sunulmasi programin
onemli avantajlan arasinda yer almaktadir. Ayrica programin .csv uzantili veri dosyalarini herhangi
bir doniistliriciiye gerek duymadan dogrudan okuyabilmesi Onemli avantajlar1 arasinda yer
almaktadir.
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Her ne kadar Hoefding tree, J.48, Lojistik model, Reptree ve Random Tree algoritmalari igin karar
agaclar1 program tarafindan kolaylikla olusturulabilse de diger algoritmalar i¢in karar agaclarinin
verilmemesi programin sinirliklarindan biri olarak goriilmektedir. Bunun yaninda negatif isaretli ve
ondalik degere sahip sayisal Ozelliklerin program tarafindan dogrudan okunamamasi bir smirlilik
olarak goriilmektedir.

Veri madenciligi temel olarak siniflama ve tahmin algoritmalar {izerine kuruludur. Her ne kadar
sayisal bir 6zelligi belli bir esik degerine gore iki sinifa ayirdigimizda yine bir kategorik degisken
elde etmis olsaniz da ikisi arasinda onemli bir fark bulunmaktadir. Siniflamali 6zelliklerde dallanma
sirecinde Ozellige iliskin tiim bilgileri kullanmis olurken, sayisal 6zelliklerde ardisik
boliinmemelerde 6zellige iliskin bilgileri kullanmaya devam edersiniz. Yani sayisal ozelliklerde
ardisik dallanmalar yeni bilgiler {iretmeye devam edecektir. Siniflamali bir 6zellik agacin kdkiinden
agacin belli bir yapragia kadar sadece bir kez test edilirken, sayisal bir 6zellik bircok kez test
edilebilmektedir. Bu ylizden agaglar daha karmasik ve anlasilmasi daha zor olabilmektedir. Ciinkii
bir 6zellige iligkin testler birlikte yapilmadigindan yol boyunca dagilma olabilmektedir. Bagarmasi
daha zor ama daha okunabilir bir aga¢ olusturmanin yolu belirlenen 6zellik igin ¢ok yonlii test
yapilmasina izin vermek ve agacin tek bir diigiimii iizerinde birkag sabiti test etmektir. Bu sebeple
siiflama yerine sayisal ozellikler iizerinden analizlere devam etmek daha faydali goriilmektedir.
Ancak bu noktada WEKA programi ne yazik Ki bagimsiz degiskenler yardimiyla bagimli degiskenin
sayisal degerinin ne olacagini kestirememektedir. Her ne kadar gerekli kodlar yardimiyla 6§renme
yontemi tarafindan kurulan lojistik model yardimiyla tek bir 6zellige iligkin verileri modelde
tanimladiginiz taktirde ilgili 6rnegin sonug¢ degiskenini elde edebilmeniz miimkiin olsa da ¢ok biiyiik
verilerin kullanildig1 veri madenciliginde tiim 6rnekler i¢in bagimli degiskenin sayisal olarak tahmin
edilememesi 6nemli bir kisitlilik olarak gériilmektedir.

Veri madenciligi konusunda ¢alisma yapacak arastirmacilarin belirtilen tstiinliikkler ve sinirliliklar
cercevesinde Waikato Universite tarafindan iicretsiz olarak sunulan programin son versiyonlarindan
birini https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/downloading.html adresinden indirerek incelemeleri
onerilmektedir. Ozellikle programin 6rnek veri dosyalar1 iizerinden kendilerinin analizleri
tekrarlayarak elde ettikleri sonuglari yorumlamalar1 6nerilmektedir. Bunun yaninda 6zellikle elinizde
¢ok fazla degisken olmasi durumunda capraz gecerleme yontemine dayali Ozellikleri Se¢me (Select
Attributes) Ozelliginin arastirmacilart degisken sayisini azaltma konusunda faydali olacagi
diisiiniilmektedir. Her ne kadar program agik kaynak kodlu olsa da ozellikle bir programci
yardimiyla alan yazinda calisma yapan arastirmacilarin kendilerinin yazdiklar1 komut dosyalar
yardimiyla elde ettikleri sonuglar1 diger yazilimlarla karsilastirmalar1 dnerilmektedir.
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