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Oz

Siniflandirma Yontemi, veri madenciliginin baslica yontemlerinden biri olup, 6grenme algoritma-
sina dayanur. Biyiik 6l¢ekli bir veri i¢inde gizli kalmig bir 6riintiiyii kesfetmek amaciyla uygulanir. Veri
madenciligi kapsaminda, 6riintii, bir varlik i¢in dijital ortamda kaydedilmis; gozlemlenebilir, 6l¢iilebi-
lir ve tekrar edilebilir bir bilgi olarak ifade edilmektedir. Ulagilmak istenen bilginin elde edilmesi i¢in
uygulanan siniflandirma algoritmalari, igerdigi verinin ortak 6zelligine gore veri setinin belirli sinif-
lara ayrilmasini (ayriklastirilmasini) saglamaktadirlar. Bu islemin ardindan bir siniflandirma modeli
elde edilir. Elde edilen siniflandirma modeli yeni bir veri seti izerinde uygulanarak, model ile belirlen-
mis olan siniflarin veri seti i¢indeki benzerlerinin varligi arastirilir. S6z konusu islem “6riintii tanima”
olarak isimlendirilmektedir. Bu ¢alismada, veri madenciliginde siniflandirma siireci ele alinarak, C5.0
ve Gini isimli iki farkli siniflandirma algoritmasi ile bir uygulama gerceklestirilmistir. Bu amagla agik
kaynak kodlu R dili uygulanarak, her iki siniflandirma modelinin tahmin degerlerinin dogruluguyla
ilgili performans 6l¢iim degerleri elde edilmistir. Ayrica, en iyi performans 6l¢iim degerine sahip bir
model ele alinarak, sonuglar1 degerlendirilmistir
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Abstract

Knowledge discovery in databases (KDD) is the overall process of exploring previously unknown
and useful knowledge in large volumes of data. The first stage of KDD is the process of ETL (extract,
transform, load). It involves the following sequential steps in the process of KDD: Extracting raw data
from a data source, applying data preprocessing and loading the processed data into several data repo-
sitories, such as databases, data warehouses. Data preprocessing technique is used to convert a raw data
into a clean and proper data set according to the purpose of a related project. Data mining is an impor-
tant part of the process in knowledge discovery. Compared to the traditional analyzing techniques, data
mining is a process in order to extract understandable, valuable and previously unknown information in
a large amount of dataset. Data mining techniques are divided into two different categories such as su-
pervised learning and unsupervised learning. Supervised learning is a machine learning. Applying a su-
pervised learning technique, a classification model called training model, is built with a reference. By
using the built classification model, the class of testing data is predicted. Accordingly, there are some
supervised learning techniques, such as Classification, Decision Tree, Bayesian Classification, Neural
Networks, Association Rule Mining. Unsupervised learning is a type of machine learning. The difference
between Supervised learning and Unsupervised learning is unsupervised learning learns from the data
but without reference. Therefore, it is not necessary to create a prior model in unsupervised learning.
Clustering is one of the unsupervised learning techniques. It separates data into some groups called clus-
ters in which objects are similar to each other. Several data mining techniques have been developing that
are used for knowledge discovery from a large amount of datasets including Classification, Clustering,
Decision Tree, Bayesian Classification, Neural Networks, Association Rule Mining, Prediction, Sequen-
tial Pattern and Genetic Algorithm, Time Series and Nearest Neighbor. The classification method which
is one of the main methods of data mining is based on learning algorithm. It is applied in order to disco-
ver hidden patterns in a large-scale data. Following the ETL process, a classification model is created by
selecting one of data mining methods. Within the scope of data mining, a pattern is expressed as an ob-
servable, measurable and repeatable information that is stored in digital area for an entity. Classification
algorithms that are applied in order to obtain a target information separate a dataset into several groups
according to the common feature of the data. After the mentioned process, a classification model is ob-
tained. Applying the obtained classification model on a new data set, the similar examples of the classes
that are determined by the model are analyzed. The mentioned process is called as “pattern recognition’”.
The dataset is divided into two sets called training and testing datasets in order to build predictive mo-
dels. The aim of the study is to apply some classification algorithms on a dataset and evaluate the per-
formance of the models in terms of the prediction accuracy. For the purpose of the study, a database na-
med “Data_User_Modeling Dataset Hamdi_Tolga KAHRAMAN.xls” was chosen as sample case. The
database contains raw data about the knowledge level of the learners in e-learning systems. It is possible
to download the mentioned data from the website named “UCI Machine Learning” as a dataset. In the
study, an application was performed by two different classification algorithms called C5.0 and Gini by
considering the classification process in data mining. Additionally, in order to build some predictive mo-
dels, the dataset was divided into two different sets called training and testing datasets with predetermi-
ned rate in the whole dataset. Accordingly, the open-source R programming language was applied for

the both classification algorithms in order to build a classification model. As a result of the execution of
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the written R codes, some decision rules and a decision tree were obtained for both algorithms with the
handled training dataset. After the prediction of the class of each testing data, the performance measures
on the accuracy of the predicted values of the both models were estimated with the current class of each
observation in the testing dataset. When the results were evaluated, a model that had the best perfor-
mance was handled and its results were evaluated. The results of the selected classification model showed
that the attribute related to the exam performance of the learners for goal objects (PEG) became the most
deterministic predictor on their knowledge levels. Accordingly, the attribute related to the exam perfor-
mance of the learners for related objects with goal object (LPR) took second place in order of importance.

Keywords: Classification Method, Classification Algorithms, R Language, Gini Algorithm, C.50
Algorithm, Confusion Matrix, Performance Evaluation.

JEL Codes: C38, C8, 12

1. GiRiS

Giiniimiiz bilgi cag1 ve gelisen teknolojiler, her alanda hizla artis gosteren olgekte veri bi-
rikimine neden olmaktadir. Veri, bilgi ve bilgi yonetimi kavramlar1 olduk¢a énemli hale gel-
mistir. Karar destek sistemlerinin kullandig1 ara¢lardan biri olan veri madenciligi, kisaca de-
geri olan bir bilgiye ulagma siireci olarak adlandirilir. Bu 6zelligi nedeniyle, biiyiik 6l¢ekli bir
veriden anlamli, uygulanabilir bilgi elde etmek amaciyla, her alanda uygulanma orani gide-
rek artig gostermektedir. Icerdigi yontemler araciligiyla, bilim ve teknoloji alaninda olduk¢a
onemli katkilar saglamaktadir.

Veri madenciligi siireci ¢esitli asamalar icermekte olup, bu agamalar ana bagliklar halinde
agagida gorildign gibi listelenmektedir (Kantardzic, 2011):
o Veri madenciligine konu olan problemin tanimyi,
o Verinin elde edilmesi,

o Veri iizerinde diizeltme, eksik ya da hatali veri temizleme, biitiinlestirme ve dontistiirme

gibi cesitli 6n islemler yapilarak, verinin analize uygun hale getirilmesi,
o Veri madenciligi yontemlerinin uygulama asamasi,

o Uygulanan yontemlerden elde edilen sonuglarin performans degerlendirmesinin yapil-

masl,

o Eniyi performansa sahip olan yontemin sonuglarinin degerlendirilmesi.

Veri madenciligi yontemleri ti¢ ana baslik altinda toplanmaktadir:
1. Smiflandirma Yontemi
2. Kiimeleme Yontemi

Birliktelik Analizi

bl
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Siniflandirma Yontemi: Tahmin edici, ya da bir diger ifadeyle kestirimci bir yontemdir
(Han & Kamber, 2012). Smiflandirma Yontemi bir veri setinin, i¢erdigi verinin ortak 6zel-
ligine gore belirli siniflara ayrilmasini saglamaktadir. Bu amagla gesitli algoritmalar gelisti-
rilmigtir. Baglica algoritmalar, entropi tabanli siniflandirma (C4.5 algoritmasi, C5.0 algorit-
mas1), Regresyon ve Karar Agaclar1 (Gini algoritmasi, Twoing algoritmasi), Bellek Tabanli
Algoritmalar (k-en yakin komsu algoritmasi), Bayes Siniflandiricilar, Regresyon Agaglari,
Rastgele Orman seklinde siralanabilir (Ozkan & Erol, 2015).

Smiflandirma yapilacak bir veri setinde yer alan her 6rnek cesitli niteliklere sahiptir. Bu ni-
teliklerin biri sinif bilgisini veren ve “¢cikt:” olarak isimlendirilen bir hedef nitelik olup, diger ni-
telikler “girdi” olarak isimlendirilirler. Uygulama yapilacak veri setinin bu 6zelliginden dolayi,
bu calismada uygulanacak karar agaclari ile siniflandirma yéntemi danigmanli 6grenmeye da-
yali bir yontem olarak isimlendirilir (Cunningham, Cord & Delany, 2008). Dolay1siyla, yonte-
min uygulanma asamasinda veri setinin belirli bir orani rastgele segilerek egitim veri seti ola-
rak ele alinir ve kalan kismi ise test veri seti olarak degerlendirilir. Siniflandirma modeli elde
edilecek bir egitim veri setinde hangi sinifa ait oldugu bilinen 6rnekler yer almaktadir. S6z
konusu veri seti iizerinde siniflandirma algoritmalarindan biri uygulanarak bir siniflandirma
modeli olusturulur ve ardindan test veri setindeki drnekler i¢in sinif tahmini yapilarak, mode-

lin tahmin sonucunun performans 6l¢iim degeri elde edilir.

Bu ¢alisma kapsaminda siniflandirma algoritmalar: icinden karar agaci ve karar kurallar:
olusturan C5.0 ve Gini algoritmalari ele alinmigtir. C5.0 algoritmasy, ikili ya da daha fazla bo-
linmeye dayal: bir siniflandirma algoritmasi olup, boliinme o6l¢iitii olarak bilgi kazanci (in-
formation gain) degeri ele alinir. S6z konusu algoritma ile her bir karar noktasindan ya da bir
diger ifadeyle karar digiimiinden itibaren iki ya da daha fazla dala ayrilan bir karar agac1 ge-
listirilir. Karar agacinin icerdigi karar diigiimlerinin belirlenmesi asamasinda, entropi hesab1
yapilir ve buna gore egitim veri seti i¢inde girdi olarak tanimlanan niteliklerin bilgi kazang-
lar1 belirlenir. Bu islemin ardindan, en yiiksek kazanca sahip olan nitelik ile karar diigtimi
olusturulur (Pandya & Pandya, 2015). C5.0 algoritmasinin uygulanabilmesi igin siniflan-
dirma yapilacak hedef niteligin kategorik olmasi gerekir. Gini algoritmasi i¢in boyle bir ku-
ral s6z konusu olmayip, hedef niteligin sayisal ya da kategorik tiirleri icin uygulanabilir. Gini
algoritmast ile her karar diigiimii ikiye ayrilan Siniflandirma ve Regresyon Agaglar1 (CART)
olusturulur (Adak & Yurtay, 2013). ikili béliitnmeye dayali olan Gini algoritmasinin boliinme
olgiitii olarak Gini indeks degeri ele alinir (Kumar & Kiruthika, 2015). Gini béliinme (gini
split) olarak da isimlendirilen bu indeks degeri, karar agac1 olusumunun her asamasinda veri
setinin girdi olarak tanimlanan biitiin nitelikleri i¢in hesaplanir ve en diigiik Gini indeks de-
gerine sahip olan nitelik ile karar diigiimii olugturulur (Ozkan, 2016). C5.0 ve Gini algorit-

malari araciligiyla gelistirilen karar agaclari ise karar kurallarinin olusmasini saglar.

Kiimeleme Yontemi: Cesitli uzaklik yontemleri araciligiyla, bir veri seti i¢inde birbi-
rine benzer drnekleri kiimelere ayirma islemidir (Hastie, Tibshirani & Friedman, 2008).
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Kiimeleme yapilacak bir veri setinde, rnekler i¢gin sadece “girdi” nitelikler yer alir. Bu 6zel-
ligi ile danigmansiz 6grenmeye dayali bir yontem olarak ele alinan kiimeleme yontemi ile bir
ciktr degeri elde etmeksizin, girdi degerler arasindaki iliski ve oriintiiler tanimlanir. Hiye-
rarsik ve Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri mevcuttur. Hiyerarsik kiime yontemleri
i¢in gelistirilen baslica algoritmalar k-en yakin komsu ve k-en uzak komsu algoritmalaridir.

K-ortalamalar ise Hiyerarsik olmayan kiitmeleme yontemlerinden biridir.

Birliktelik Kurallar:: Birliktelik analizi yapilacak verinin her satir1 arastirma konusuna
gore; bir olay, eylem, ya da miisteri seklinde ele alinir. Bu yontem, veri seti i¢indeki eylemle-
rin birlikte gerceklesme durumlarini ortaya koymaktadir. Bunun i¢in “destek” ve “giiven” 6l-
ctitleri kullanilir. Birliktelik kurallari i¢in gelistirilen algoritmalar i¢in en yaygin kullanilan

algoritma Apriori Algoritmasrdir (Han & Kamber, 2012).

Aragtirmanin amaci C5.0 ve Gini isimli iki farkli siniflandirma algoritmast ile bir uygu-
lama gergeklestirmektir. Elde edilen sonuglar tizerinde her iki algoritma i¢in elde edilen ka-
risiklik matrisi (confusion matrix) dogrultusunda performans degerlendirmesi yapilmistir.
Algoritmalar i¢inde en iyi performans 6l¢tim degerine sahip oldugu goriilen C5.0 algoritma-
sinin sonuglari ele alinmistir. S6z konusu algoritmaya ait karisiklik matrisi degerlerinin he-
saplanma yontemi ifade edilmis ve ayrica, karar agaclar1 olugturularak, karar kurallar: gelis-

tirilmistir.

2. SINIFLANDIRMA ALGORITMALARININ R DiLi ile UYGULANMASI

2.1. Veri Hazirlama Siireci

Simiflandirma algoritmasi uygulamasi asamasinda UCI Machine Learning Repository si-
tesinde yer alan; 6grencilerin 6grenme diizeylerinin siniflandirilmasina yonelik olan “Data_
User Modeling Dataset Hamdi Tolga KAHRAMAN.xIs“ isimli veri dosyas: indirilmistir
(UCI, 2009). Bu dosya, siniflandirma siirecinde kullanmak amaciyla, “.csv” uzantili olarak
kaydedilmistir. Dosya igindeki bilgiler; Gazi Universitesi Teknik Egitim Fakiiltesi Elektrik
Egitimi Boliimii lisans 6grencilerine aittir. Bu bilgiler, 6grenciler ya da bir diger ifadeyle kul-
lanicilar igin yeterli veya uygun bilgi saglayan bir kullanict modelleme sistemi araciligiyla
elde edilmistir. Kullanict modeller ¢ogunlukla web tabanli uygulamalar olup, 6zellikle ¢evri-
migi 6grenme ortamlari icin olusturulmustur. S6z konusu ¢alismada, bu sistem araciligiyla,
ogrencilerin egitim faaliyetleri hakkinda; ziyaret edilen ders sayfalari, tus vuruslari, kavram/
amag sayfalarinda gecirdikleri siire ve sinav performanslari ve benzeri bilgiler kaydedilmis-
tir (Kahraman, Sagiroglu & Colak, 2013). Ele alinan veri seti igerisinde toplam alt1 adet ni-
telik yer almakta olup, bu nitelikler ile ilgili aciklamalar agsagida ve ayrica detayli olarak Tab-
lol'de goriilmektedir.
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STG: Sistemi kullanan &grencilerin 6grenilecek bir konu ile ilgili materyaller ile ¢aliyma siire-

sinin derecesi.

SCG: Ogrencilerin 6grenilen materyalleri tekrar etme sayisinin derecesi.
STR: Ogrencilerin 6grenilecek bir konu ile ilgili olan diger konulari ¢alisma siiresinin derecesi.
LPR: Ogrencilerin 6grenilecek konu ile ilgili diger konular i¢in yapilan sinavdaki performans.
PEG: Ogrencilerin hedef konular igin yapilan sinavdaki performans.
UNS: Ogrencilerin bilgi diizeyi.

Veri igindeki toplam kayit sayis1 431 olup, hedef nitelige (UNS) ait siniflarin toplam kayit
dagilimi su sekildedir; Very Low: 50 kayit, Low: 129 kayit, Middle: 122 kayit ve High: 130 kayzt.

Tablo1: Veri Seti Icerisindeki Niteliklerin Ozellikleri

Nitelik Ad1 | Agiklama VeriTipi | Nitelik Tipi
STG Ogrenim materyalleri ile caligma siiresinin derecesi Niimerik Girdi

SCG Ogrenilen materyalleri tekrar etme sayisinin derecesi Niimerik Girdi

STR Konu ile ilgili olan diger konulari galigma siiresinin derecesi Niimerik Girdi

LPR Diger konular igin yapilan sinavdaki performans Niimerik | Girdi

PEG Hedef konular i¢in yapilan sinavdaki performans Niimerik Girdi

UNS Ogrencilerin bilgi diizeyi Kategorik | Cikt1 (hedef)

R dilinde veri i¢indeki niteliklerin 6zelliklerini incelemek i¢in str() fonksiyonu kullanilir.
Bu fonksiyonun ¢alistirilmasi sonucu elde edilen sonug asagidaki gibidir.

> str(x)
‘data.frame’: 403 obs. of 6 variables:
$ STG: num 0 0.08 0.06 0.1 0.08 0.09 0.1 0.150.20 ...
$ SCG: num 00.08 0.06 0.1 0.08 0.150.10.020.140 ...
$ STR: num 00.10.050.150.08 0.4 0.430.340.350.5 ...
$ LPR: num 00.24 0.250.650.98 0.1 0.29 0.4 0.720.2 ...
$ PEG: num 00.9 0.33 0.3 0.24 0.66 0.56 0.01 0.25 0.85 ...
$ UNS: Factor w/ 4 levels “High”7Low”,Middle’,..: 4123233421

Sekil 1: Veri Setinin Str() Fonksiyonu ile Elde Edilen Goriintimii

Ekran goériiniimiinde, diger niteliklerin niimerik ve UNS isimli niteligin kategorik degere
sahip oldugu gorilmektedir. Bu nitelik dort farkli kategorik degere sahiptir; “High”, “Low”,
“Middle” ve “Very Low”. S6z konusu degerler siniflandirma agsamasinda hedef nitelik olarak

ele alinacak olan UNS niteliginin dort farkli sinifi olarak degerlendirilecektir.

Analiz Oncesi veri {izerinde gerekirse 6n islemler uygulanir. Bu asamada, verinin analiz
i¢in uygun olup olmadig1 kontrol edilir. Veri igerisinde eksik veri, ya da aykir1 veri (outliers)
bulunabilir. Eger eksik, dogru ya da analiz i¢in yeterli olmayan verinin varlig1 saptanirsa, veri
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tizerinde 6n iglemler yaparak, bu sorunlar giderilir. Béyle bir durumda, eksik verinin yerine or-
talama bir deger ya da farkli tahmin yontemleri ile elde edilen bir deger yerlestirilerek sorunun
giderilmesi gerekir. Aykir1 verinin varlig1 s6z konusu ise, Min-Max Normalizasyon ya da Zs-
core Standardizasyon gibi Normalizasyon tekniklerinden biri uygulanmalidir. Eger baska bir

aralik tanimlanmazsa aykir1 degerler, bu teknikler araciligiyla 0-1 araliginda 6lgeklenir.

Bu aragtirmada uygulanacak veri dosyasinin igerdigi verinin siniflandirma yontemleri-
nin uygulanmasina hazir halde oldugu belirlenmistir. Bu nedenle, veri iizerinde herhangi

bir 6n islem yapilmasina gerek olmaksizin, bu ¢aligmada veri seti olarak degerlendirilmistir.

2.2. Veri Madenciligi

Veri madenciligi asamasinda, C5.0 ve Gini algoritmalar1 araciligiyla iki siniflandirma
modeli gelistirilmistir. Her iki model benzer bir siniflandirma siirecine sahip olup, bu siire¢
asamalar halinde Sekil 2'de ifade edilmistir. Bu ¢aligma kapsaminda, siniflandirma siirecin-
deki s6z konusu islemler sirasiyla gergeklestirilecektir.

Problemin Amaci Dogrultusunda Verinin Elde Edilmesi

+

Veri Uzerinde On Islemler Gergeklestirimesi

¥

Veri Setinin Olugturulmasi

<+

Veri Setinin, Egitim ve Test Veri Seti Olarak ikiye Boliinmesi
. . =
Simiflandirma Algoritmasinin Se¢ilmesi
£
Egitim Veri Seti Ile Karar Kurallar Olusturulmasi
A
Test Verisi Ile Tahmin Yapilmasi
3

Tahmin Sonuglarnnin Performans Degerlendirmesinin Yapilmasi

3

Degerlendirme
Olumlu mu?

Olumlu Deéilsel Olumlu ise

Performans Degerlendirmesi Olumlu Olan Siniflandirma Modeli igin
Karar Kurallarinin Uygulanmasi

Sekil 2: Siniflandirma Siireci
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2.2.1. Veri Olusturma

UCI Machine Learning Repository isimli web sitesinde veri madenciligi yontemlerinde uy-
gulanmasi amaciyla gesitli konularda veri setleri mevcut olup, arastirmacilarin kullanima su-
nulmaktadir. Bu sitedeki; 6grencilerin 6grenme diizeylerinin siniflandirilmasina yonelik olan
“Data_User Modeling Dataset Hamdi Tolga KAHRAMAN.xls“isimli bir veri dosyasi indiri-
lerek, siniflandirma siirecinde kullanmak amaciyla, “.csv” uzantili olarak kaydedilmistir.

Bu dosya asagida verilen komut dizilimi araciligiyla, R ¢alisma ortamina aktarilmstir.

veri<-read.csv(“Data_User_Modeling_Dataset.csv”,header = TRUE,sep =", dec=7)
head(veri)

Sekil 3: Verisetini Calisma Ortamina Aktarma ile {lgili Komut Dizilimi

Komut diziliminde, “csv” uzantili bir dosyaya erismek i¢in read.csv() fonksiyonu kulla-
nilmistir. Bu fonksiyonun parametreleri araciligiyla, veri seti i¢inde, her nitelige ait bilgilerin
noktali virgiil ile ayrildigini (sep =) ve sayilarin ondalik isaretinin virgiil oldugu (dec="")
belirtilmistir. Bu isaretler, bir veri setinin icerdigi veri yapisina gore degisebilir ve dolayisiyla,
uygulanacak bir veri setinin isaretlerinin 6zelligine uygun olarak parametre degerleri atan-

masina dikkat edilmelidir. Aksi bir durumda veri R ¢alisma ortamina aktarilamaz.

Head() fonksiyonu ile veri setinin ilk alt1 satir1 gorintiilenmektedir (Sekil 4).

> head(veri)

STG SCG STR LPR PEG UNS X X.1
1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 very Low NA NA
2 0.08 0.08 0.10 0.24 0.90 High NA NA
3 0.06 0.06 0.05 0.25 0.33 Low NA NA
4 0.10 0.10 0.15 0.65 0.30 Middle NA NA
50.08 0.08 0.08 0.98 0.24 Low NA NA
6 0.09 0.15 0.40 0.10 0.66 Middle NA NA

Sekil 4: Veri Setinin ilk Alt1 Satir1

Caligma ortamina aktarilan veri setinin son iki siitunu analiz agamasinda kullanilmayacag1
i¢cin modelden ¢ikarilacaktir. Bu amagla, indirilmis olan veri setinin ilk alt1 siitununu iceren

‘eksik veri” isimli yeni bir veri seti olusturulmus ve ismi “x” olarak degistirilmistir. Bu islemler

ve veri setinin son sekli agagida goriilmektedir.
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> eksik_veri<-veri[,c(1:6)]

> x<-eksik_veri
> head(x)
STG SCG STR LPR PEG UNS
1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 very Low
2 0.08 0.08 0.10 0.24 0.90 High
3 0.06 0.06 0.05 0.25 0.33 Low
4 0.10 0.10 0.15 0.65 0.30 Mmiddle
5 0.08 0.08 0.08 0.98 0.24 Low
6 0.09 0.15 0.40 0.10 0.66 Mmiddle

Sekil 5: Yeni Veri Seti

2.2.2, Egitim ve Test Veri Setleri Olugsturma

Veri seti analize hazir durumda oldugu i¢in veri 6n islemleri yapilmaksizin, egitim ve veri
setleri olusturulmustur. Bu islem i¢in “caret” paketinin yiiklenmesi ve kiitiiphanesine erisilmesi

gerekir (Kuhn, 2017). Komut dizilimi asagida gortilmektedir.

install.packages(“caret”)

library(caret)

Sekil 6: “caret” Paketinin Yiiklenmesi ile Ilgili Komut Dizilimi

‘caret” paketinin i¢inde yer alan CreateDataPartition() fonksiyonu ile veri seti ikiye ayrilir.
‘ayrim” isimli degiskene atanan bu islem agamasinda “y” parametresi ile “x” isimli veri setinin he-
def niteliginin “UNS” niteligi oldugu bildirilir (y= x$UNS). Bu fonksiyonun bir diger parametresi
de “p” parametresi olup, bu parametreye ayrimin ytizdesi aktarilir. Asagidaki kod diziliminde bu
degerin %75 olacag: belirtilmistir (p=.75). Bu oran egitim veri seti i¢in verilmistir. Bu nedenle,
bu islemin atandig1 “ayrim” isimli degiskenin icerigi ‘egitim” isimli bir degiskene aktarilir. Veri se-
tinin geri kalan %251 test veri seti olacak sekilde ( test<-x[-ayrim,] ) asagida gortldugt gibi kod
yazilir. Test verisi i¢in yazilan bu kod diziliminde, parantez i¢inde “ayrim” dan dnce “-” isaretinin
olmasi gerekir. Ayrica, set.seed() fonksiyonuna bir baslangi¢c degeri verilerek, her defasinda ayni

kayitlara sahip olacak bir ayrimin elde edilebilmesi saglanir (Balaban & Kartal, 2016).

set.seed(1)

ayrim< - createDataPartition(y = x$UNS, p = .75, list = FALSE)
egitim<-x[ayrim,|

test<-x[-ayrim,]

Sekil 7: Veri Setinin Boliinmesi ile 1lgili Komut Dizilimi

Hedef niteligin (UNS), veri setindeki dizin numaras1 6dir. Bu dizin numarasi x[[6]] sek-

linde kullanilarak, egitim ve test verileri icin ‘egitim_hedef” ve “test_hedef” degiskenlerine
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atanir. Bu iglem sayesinde, s6z konusu degiskenler sadece UNS stitununa sahip olan bir vektor
haline gelmislerdir.

egitim_hedef<-x[[6]]
test_hedef<-x[[6]]

Sekil 8: Egitim ve Test Veri Setlerinin Olusturulmas ile lgili Komut Dizilimi

Egitim ve test veri setleri i¢in hedef niteligin disindaki nitelikler, ‘egitim_nitelikler” ve

“test_nitelikler” isimli degiskenlere aktarilir. Kod diziliminde dizin numarasindan 6nce
yazilarak (x[,-6] ), bu durum ifade edilmistir.

egitim_nitelikler<-x[,-6]
test_nitelikler<-x[,-6]

Sekil 9: Hedef Nitelik Harig Diger Niteliklerin Tanimlanmast ile {lgili Komut Dizilimi

2.2.3. Siniflandirma Yéntemlerinin Uygulanmasi

Onceki asamada olusturulan egitim ve test veri setlerini kullanarak, siniflandirma is-
lemi gerceklestirilir. Bu ¢alismada kullanilan veri setinin hedef niteligi kategorik degere sa-
hiptir. Bu nedenle, siniflandirma yapmak amaciyla, siniflandirma algoritmalar: i¢inde kate-
gorik degere sahip olan bir hedef nitelikle ¢aligabilen Gini ve C5.0 algoritmalari se¢ilmistir.

2.2.3.1. Gini Algoritmasi ile Siniflandirma

Gini algoritmast ile siniflandirma yapmak i¢in “rpart” paketinin yiiklenmesi ve kiitiiphane-
sine erisilmesi gerekir. Bu paket icinde yer alan rpart() fonksiyonu ile siniflandirma iglemi ger-
ceklestirilir (Therneau, Atkinson & Ripley, 2017).

install.packages(“rpart”)

library(rpart)

gini<-rpart(UNS ~., data=egitim,method="tlass”, minsplit=4,parms=list(split="gini”))
show(gini)

Sekil 10: Gini Algoritmas ile Siniflandirma Islemi ile Tlgili Komut Dizilimi

rpart() fonksiyonu araciligiyla, siniflandirma kurallar: ve karar agaci olusturulmustur.
show() fonksiyonu ile karar kurallar1 goriintiilenebilir (Sekil 11).
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show(gini)

n= 304
node), split, n, loss, yval, (yprob).
* denotes terminal node
1) root 304 207 Low (0.253289474 0.319078947 0.302631579 0.125000000) .
2) PEG>=0.39 155 78 High (0.496774194 0.006451613 0.496774194 0.000000000) .

4) PEG>=0.68569 1 High (0.985507246 0.000000000 0.014492754 0.000000000) *.

5) PEG< 0.685 86 10 Middle (0.104651163 0.011627907 0.883720930 0.000000000) .
10) LPR>=0.805 8 0 High (1.000000000 0.000000000 0.000000000 0.000000000) *.
11) LPR< 0.805 78 2 Middle (0.012820513 0.012820513 0.974358974 0.000000000) *.

3) PEG< 0.39 149 53 Low (0.000000000 0.644295302 0.100671141 0.255033557) .

6) PEG>=0.135 110 21 Low (0.000000000 0.809090909 0.136363636 0.054545455) .
12) LPR< 0.79 98 12 Low (0.000000000 0.877551020 0.061224490 0.061224490) *.

13) LPR>=0.79 12 3 Middle (0.000000000 0.250000000 0.750000000 0.000000000) *.

7) PEG< 0.13539 7 Very Low (0.000000000 0.179487179 0.000000000 0.820512821) .
14) LPR>=0.62 8 1 Low (0.000000000 0.875000000 0.000000000 0.125000000) *.

15) LPR< 0.62 31 0 Very Low (0.000000000 0.000000000 0.000000000 1.000000000) *

Sekil 11: Gini Algoritmasi ile Elde Edilen Karar Kurallar1

Bir sonraki agama, test verisini kullanarak, Gini algoritmasi ile olusturulan karar kural-
lar1 dogrultusunda bir tahmin yapilmasidir. Asagidaki kod dizilimi bu islemi yapmaktadir.
‘ tahmin_Gini < - predict(gini,test,type="class”)

Sekil 12: Gini Siniflandirma Modeli ile Tahmin Gergeklestirilmesi ile flgili Komut Dizilimi

2.2.3.1.1. Gini Algoritmasi icin Performans Degerlendirme (Kanisiklik
Matrisi)

Test verisi ile yapilan test asamasinda elde edilen tahmin degerlerinin ne derece dogru
sonuglar trettigini gormek i¢in confusionMatrix() fonksiyonu kullanilir (Kohavi & Provost,
1998). Bu fonksiyonu kullanmak icin “caret” paketinin yiiklenmis ve kiitiiphanesine erisilmis
olmasi gerekmektedir (Kuhn, 2017). S6z konusu fonksiyon araciligiyla, test verisinin hedef

niteligi ile tahmin sonuglar1 karsilastirilir. Bunun igin, kod diziliminde reference parametre-
sine test[,6] ifadesi atanir.

cm_gini < - confusionMatrix(data = tahmin_Gini, reference = test[,6])
cm_gini

Sekil 13: Gini Siniflandirma Modelinin Performans Degerendirmesi ile {lgili Komut Dizilimi

Bu islemin sonunda karisiklik matrisi ve bu matris araciligiyla hesaplanan performans
ol¢tim degerleri elde edilir (Sokolova & Lapalme, 2009). Sekil 14'deki s6z konusu performans
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olgiim degerlerine bakildiginda, modelin dogruluk oraninin accuracy= 0.9394 oldugu goriil-
mektedir. Oldukga yiitksek bir oran olup, bu deger dogru tahmin edilen siniflarin sayisinin,
toplam tahmin sayisina olan oranini ifade etmektedir (dogru tahmin/toplam tahmin).

> cm_gini
Confusion Matrix and Statistics
Reference

Prediction High Low Middle very Low
High 24 0 0 0
Low 0 32 4 1
Middle 1 0 26 0
very Low 0 0 0 11

overall Statistics
Accuracy : 0.9394
95% CI : (0.8727, 0.9774)
No Information Rate : 0.3232
P-value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

Kappa : 0.916
Mcnemar's Test P-vValue : NA

Statistics by Class:

Class: High Class: Low Class: Middle Class: very Low

Sensitivity 0.9600 1.0000 0.8667 0.9167
Specificity 1.0000 0.9254 0.9855 1.0000
Pos Pred value 1.0000 0.8649 0.9630 1.0000
Neg Pred value 0.9867 1.0000 0.9444 0.9886
Prevalence 0.2525 0.3232 0.3030 0.1212
Detection Rate 0.2424 0.3232 0.2626 0.1111
Detection Prevalence 0.2424 0.3737 0.2727 0.1111
Balanced Accuracy 0.9800 0.9627 0.9261 0.9583

Sekil 14: Gini Algoritmast ile Ilgili Karigiklik Matrisi ve Performans Degerleri
2.2.3.2. C5.0 Algoritmasi ile Siniflandirma

C5.0 algoritmast ile siniflandirma yapmak i¢in “C50” paketinin yiiklenmesi ve kiitiipha-
nesine erisilmesi gerekir (Kuhn, Weston, Coulter, Culp & Quinlan, 2018). Bu paket icinde
yer alan C5.0() fonksiyonu ile siniflandirma islemi gergeklestirilir. plot() fonksiyonu ile karar
agaci cizilir ve Gini algoritmasinda oldugu gibi predict() fonksiyonu ile test verisi kullanarak
tahmin gerceklestirilir. Bu islemlerin ardindan confusionMatrix() fonksiyonu ile performans
degerlendirme yapilir. Bu islemden 6nce “caret” paketinin yiiklenmis ve kiitiiphanesine eri-
silmis olmasi gerekmektedir (Kuhn, 2017).
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install.packages(“C50”)

library(C50)

C50 <-C5.0(UNS ~., data=egitim)
summary(C50)

plot(C50)

tahmin_c50 < - predict(C50,test,type="class”)
tahmin_c50

test[,6]

# Karigiklik Matrisi Elde Edilmesi

cm_c50 < - confusionMatrix(data = tahmin_c50, reference = test[,6])
cm_c50

Sekil 15: C5.0 Algoritmasi ile Ilgili Komut Dizilimi

Elde edilen sonuglar sirasiyla Sekil 16 ve Sekil 17de gorilmektedir.

<04 >04

PEG

<0. >015\®\ <06 >068
) )
(-j/ =027 »027

<05 >057 2023 023 <08 08
200 >0.03
<035 >o
/ <03 >031

Node 4 (n = ZNode 5 (n = 1Node 8 (n = :Node 9 (n = Mode 12 (n = Node 14 (n =Node 16 (n= Nade 17 (n Node 18 (n =Node 21 (n = Node 22 (n -Node 23 (n = 6¢

08 08 0.8 08 08 0.8 0.8 08 08 08 0.8 08
04 04 04 04 04 04 04 04 04 04 04 04
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

High High High High High High High High High High High High

Sekil 16: C5.0 Algoritmast ile {lgili Karar Agaci

C5.0 algoritmasi i¢in elde edilen karisiklik matrisi ve performans dl¢iim degerlerine ba-
kildiginda, modelin tahmin degerlerinin dogruluk oraninin accuracy=0.9596 oldugu goriil-
mektedir (Sekil 17). Bu deger Gini algoritmasi ile elde edilen dogruluk degerinden daha yiik-
sektir. S6z konusu deger ve ayrica diger performans 6l¢im degerleri ele alindiginda, Gini
algoritmasina gore daha stiin performans gosterdigi ortaya ¢ikan C5.0 algoritmasinin so-
nuglar karar kurallar1 elde etmek {izere degerlendirmeye alinmistir.

Karigiklik matrisinde yer alan diger performans 6l¢ciim degerlerinin anlami ve hesaplama
yontemlerini ifade etmek i¢in bu konuya makalenin sonunda ayrica yer verilecektir.
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> cm_c50
confusion Matrix and Statistics
Reference

Prediction High Low Middle very Low
High 0 0 0
Low 0 31 1 1
MiddTe 1 1 29 0
very Low 0 0 0 11

overall Statistics

Accuracy :

0.9596
95% CcI : (0.8998, 0.9889)
0.3232

No Information Rate :
P-value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

Kappa : 0.9441
Mcnemar's Test P-value : NA

Statistics by Class:

Sensitivity 0.

Specificity 1.0000
Pos Pred value 1.0000
Neg Pred value 0.9867
Prevalence 0.2525
Detection Rate 0.2424
Detection Prevalence 0.2424
Balanced Accuracy 0.9800

Sekil 17: C5.0 Algoritmast ile Ilgili Karigiklik Matrisi ve Performans Degerleri

Class: High Class:
9600

.9701
.9394
.9848
.3232
.3131
.3333
.9694

[olololelololole]

Low Class: Middle Class: Very
688 .9667 .

.9710
.9355
.9853
.3030
.2929
.3131
.9688

[elelololololole)]

OOO0OOORrHFO

Low
9167

.0000
.0000
.9886
.1212
L1111
L1111
.9583

C5.0 algoritmasi ile elde edilen karar kurallarini listelemek i¢in summary() fonksiyonuna

bagvurulur.

C50 <-C5.0(UNS ~., data=egitim)
summary(C50)

Sekil 18: C5.0 Algoritmasinin Karar Kurallar ile {lgili Komut Dizilimi

Bu fonksiyon araciligiyla elde edilmis olan karar kurallar1 $ekil 19'da goriilmektedir.
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> summary(C50)

call:
C5.0.formuTa(formula = UNS ~ ., data = egitim)
C5.0 [Release 2.07 GPL Edition] Mon Nov 13 15:07:24 2017

Class specified by attribute “outcome'
Read 304 cases (6 attributes) from undefined.data

Decision tree:

PEG > 0.4:
.PEG > 0.68: High (69/1)
PEG <= 0.68:

.LPR <= 0.8: Middle (75/1)
LPR > 0.8: High (8)
PEG <= 0.4:
.PEG <= 0.15:
:...LPR <= 0.57: Vvery Low (32)
: LPR > 0.57: Low (13/2)
PEG > 0.15:
i...LPR <= 0.6:
:...LPR <= 0.03: very Low (2)
: LPR > 0.03: Low (68/2)
LPR > 0.6:
:...PEG > 0.27: Middle (12)
PEG <= 0.27:
:...PEG <= 0.23: Low (11)
PEG > 0.23:
:...STR <= 0.35: Low (6)
STR > 0.35:
1...SCG <= 0.31: Low (4/1)
SCG > 0.31: middle (4)

Sekil 19. C5.0 Algoritmasi ile Ilgili Karar Kurallart

2.2.3.3. Siniflandirma Algoritmasi ile Elde Edilen Karar Kurallarinin ifadesi

Karar agaci olusturan siniflandirma algoritmalari ile elde edilen karar kurallarinin ince-
lenmesi sonucunda her biri, asagida oldugu gibi ifade edilebilir. Bunun i¢in, her diigiime ait
bir kural olusacak sekilde numara verilir ve “Eger.... ve ...” yapisinda bir ifadeye dontstiiri-
lir. C5.0 algoritmas ile gelistirilen karar agaci i¢in olusturulan karar kurallarinin ifadesi Se-
kil 20'de goriilmektedir.
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Kurall: Eger PEG > 0.4. Kural9: Eger PEG <= 0.4
ve PEG > 0.68 ise USD = “High” ve PEG > 0.15
; ve LPR > 0.6
Kural2: Eger PEG > 0.4. ve PEG <= 027
Ve PEG <= 0.68. . ve PEG <= 0.23 ise USD = “Low”
ve LPR <= 0.8 ise USD = “Middle”
Kural3: Eger PEG > 0.4. Kural10: Eger PEG <= 0.4.
ve PEG <= 0.68. ve PEG > 0.15.
ve LPR > 0.8 ise USD = “High” ve LPR > 0.6.
y ve PEG <=0.27.
Kural4: Eger PEG <= 0.4. ve PEG > 0.23.

ve PEG <=0.15. ) . ve STR <= 0.35 ise USD = “Low”
ve LPR <=0.57 ise USD = “Very Low

Kural11: Eger PEG <= 0.4.
Kural5: Eger PEG <= 0.4.

ve PEG > 0.15.
Ve PEG <=0.15. . ve LPR > 0.6.
ve LPR > 0.57 ise USD = “Low’ ve PEG <= 027,
Kural6: Eger PEG <= 0.4. ve PEG > 0.23.
ve PEG > 0.15. ve STR > 0.35.
ve LPR <= 0.6. ve SCG <=0.31 ise USD = “Low”

ve LPR <= 0.03 ise USD = “Very Low Kural12: Eger PEG <= 0.4,

Kural7: Eger PEG <= 0.4. ve PEG > 0.15.
ve PEG > 0.15. ve LPR > 0.6.
ve LPR <=0.6. ve PEG <=0.27.
ve LPR > 0.03 ise USD = “Low” ve PEG > 0.23.

) ve STR > 0.35.

Kural: Eger PEG <=0.4. ve SCG > 031 ise USD = “Middle”
ve PEG > 0.15.
ve LPR > 0.6.

L vePEG>027ise USD = “Middle”

Sekil 20: C5.0 Algoritmasi ile Ilgili Karar Kurallarinin ifadesi

2.2.3.4. Siniflandirma Algoritmasi ile Elde Edilen Karar Kurallarinin Yorumu

Kullanict modelleme sistemi araciligiyla ¢evrim i¢i 6grenme ortamlarini kullanan 6gren-
cilerin bilgi diizeylerinin siniflandirilmasi amaciyla uygulanan C5.0 Algoritmasinin sonug-
lar1 su sekildedir:

S6z konusu algoritma ile elde edilen karar kurallar1 dogrultusunda; 6grencilerin hedef ko-
nular i¢in yapilan sinavdaki performanslari ile ilgili niteligin (PEG), 6grencilerin bilgi seviye-
lerini en belirleyici nitelik oldugu ortaya ¢ikmistir. Karar kurallarina gore, bilgi seviyesinin be-
lirlenmesinde en 6nemli nitelik PEG iken, 6nem sirasinda PEGden sonra gelen niteligin LPR
oldugu gortulmektedir. Buna gore; bagta hedef konu i¢in yapilan sinav olmak tizere, grencile-
rin her iki sinav tiirii i¢in gerceklesen performans seviyeleri bilgi diizeyini belirler durumdadur.

Karar kurallar1 dogrultusunda, bir 6grencinin hedef konular i¢in yapilan sinavdaki performansi
&8
o den yiiksek ise, bagka niteliklerin derecelerine bakilmaksizin bu 6grencinin bilgi seviyesi

yuksek (“High”) olarak ele alinir.
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. 40 ]
Ogrencinin sinav performansi en az o olmak kaydiyla, E’den distik ise, 6grencinin he-
def konu ile ilgili diger konular i¢in yapilan sinavlardaki performanslarina (LPR) bakilir. Bu s1-
BD
navlardaki performansi E’in tizerindeyse, bilgi seviyesi yine “yiiksek” olarak ele alinir. Eger

sinav performansi E’in altinda ise bu seviye orta (“Middle”) olarak degerlendirilir.

40
Karar kurallar1 incelendiginde, PEG E’m altina diiserse, bilgi seviyesinin en fazla “orta”

olabilecegi goriilmektedir. Bunun i¢in asagidaki kosullarin gerceklesmesi gerekir:

7 ED
- PEG > o Ve LPR > 0 sartlarinin ayni anda gergeklesmesi,

7

- PEG> % olmasi sartiyla, eger PEG <= Top Ve LPR> % ise, 6grencinin 6grenilecek
bir konu ile ilgili olan diger konular1 ¢alisma siiresinin (STR) ve 6grenilen materyalleri tekrar
etme sayisinin derecesine (SCG) bakilir. Bu degerler sirastyla; STR > % ve SCG > % sartla-
rin1 saglamalidir.

S6z konusu iki kogul saglandig: siirece, 6grencinin “orta” seviyede bilgi diizeyi olabilecegi
kabul edilir.

Elde edilen karar kurallar1 igindeki, miimkiin diger kosullarda bilgi diizeyinin seviyesi; dii-
stik “Low” ya da ¢ok diigitk “Very Low” olacaktir.

Karar kurallarina gore, en kot kosulu ortaya koyan niteliklerin yine PEG ve LPR degerleri
oldugu gortlmistir. En koti kosul asagidaki iki miimkiin halde ortaya ¢iktiginda, bilgi sevi-
yesi “cok diistik” olarak ele alinir.

15 BT
- PEG <= — ve LPR <= — olmal1.
100 100

15 40 3
- PEG >— ve PEG <= — ve ayrica, LPR <= — olmal1.
100 100 100

2.2.3.5. Siniflandirma Algoritmasi ile Elde Edilen Karigiklik Matrisinin
Yorumu

Gergek
High Low Middle Very Low Toplam
High 24 0 0 0 24
Tahmin Low 0 31 1 1 33
Middle 1 1 29 0 31
Very Low 0 0 0 11 11
Toplam 25 32 30 12 N=99

Sekil 21: C5.0 Modeli Ile Elde Edilen Karigiklik Matrisi

o Accuracy: Toplam veri i¢cindeki dogru tahmin oranidir (Markham, 2014).
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Toplam dogrutahmin 24431429411
Accuracy = —— .‘?ﬂ = 33 =0.9596

o 95% CI: %95 aralikla giiven araligi: Model sonuglarinin dogrulugu (0.8998-0.9889)
araliginda gerceklesmektedir.

o No Information Rate: Pozitif olarak ele alinan sinifin toplam tahmin i¢indeki oranidir.
Bu model i¢in elde edilen elde edilen sonuglar i¢in “Low” sinifi pozitif olarak ele alinmig-
tir.

Toplam{gerpeklowl) 32

— =0.3232
N 95

No Information Rate =
« P_Value:2.101¢
o Kappa: 0.9441
e Mcnemar’s Test P-Value: NA

Asagida yer alan 6lceklerin modelde yer alan bitiin sinif degerleri i¢in ayr1 ayr1 hesap-
lanmas: gerekir. Bu ¢aligmada pozitif sinif olarak “Low” sinifinin ele alindig1 varsayilarak her
bir 6l¢egin degeri hesaplanacaktir. S6z konusu 6l¢eklerin degerleri, verilen 6rnek ¢oziimlere

benzer yontemle diger siniflar i¢in de hesaplanabilir.

o Sensitivity (Dogru pozitif oran, DP): Model sonucuna gore; bir sinifin pozitif tahmin
degerleri iginde dogru tahmin edilme olasiligini gosteren duyarlilik degeridir. Ornegin,
gercekte “Low” iken, modelin tahmin ettigi sinifin da “Low” olma olasiligini ifade eder.

Karigiklik tablosunda yer alan siitunlar, her sinifa ait pozitif degerleri icermektedir.

DP: Pozitif olarak belirlenen sinifin kag kere dogru olarak tahmin edildigini gosteren deger.

cpi s F 31
Sensitivity; ., i =3 0.9688

= Toplam (GereeRy g )
o Specificity (Dogru negatif oran, DN): Model sonucuna gore; yapilan tahminler iginde,
bir sinifin gergeklesmeme durumunun dogru olarak tahmin edilme olasiligini belirleyen

bir degerdir. Ornegin, gercekte “Low” degil iken, modelin tahmin ettigi sinifin da “Low’

olmama olasiligidur.

Bu amagla, 6ncelikle her sinif icin dogru negatif oran ve yanlis pozitif (YP) degerleri he-

saplanir.

DN: Pozitif olarak ele alinan sinifin (Low) satir ve stitunlar: disinda kalan matris deger-
lerinin (dogru negatiflerin) toplami. (Low sinifinin tahminler i¢inde ortaya ¢ikmadig: du-

rumlar)

YP: Low sinifinin satirindaki gergekte Low olmayan bir sinifin hatali bir sekilde Low ola-

rak tahmin edilme sikligini gosteren degerler.
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N
DN+¥P

Specificity gn; =

DN 24+0+0) + (1+29+0) + (0+0+11) = 65

Low = (
YP, =0+1+1=2

=19
Specificity Low— &7 = 0.9701

o Pos Pred Value (Pozitif Tahmin Degeri): Toplam pozitif tahminler i¢inde bir sinifin

dogru tahmin edilme olasiligidir. Ornegin, model sonucuna gére tahmin edilen “Low’

sinifinin gercekte de “Low” olma olasiligini tanimlar.

OF oF

Pos Pred Value ;pnp = —< =

DE+YE Toplam(pozitif)

DP, =31

Low

YPLOW= 0+1+1 =2

_3

Pos Pred Value ;,, = 33— 09394

o Neg Pred Value (Negatif Tahmin Degeri): Pozitif sinif olarak belirlenen bir sinifin digin-

daki diger siniflarin toplam negatif tahmin edilenlere oranidir.

Bu amagla, 6ncelikle her sinif i¢in dogru negatif oran (DN) ve yanlis negatif (YN) deger-

leri hesaplanir.

DN: Pozitif olarak ele alinan sinifin satir ve siitunlar: disinda kalan dogru negatif deger-

lerin toplamu.
YN: Pozitif olarak ele alinan sinifin slitununda yer alan ve dogru tahmin (DP) degerinin
disindaki yanlis negatif degerlerin toplami.

N
Neg Pred Value ;¢ = o =

pw+¥y  Toplam(negatif)

DN 24+0+0)+(1+29+0)+(0+0+11)=65

LOW: (

YN, =0+1+0=1
Neg Pred Value, ;. _ g6 - (.9848

Bu iki deger, asagida yer alan formiiller araciligiyla da hesaplanabilmektedir (Kuhn,
2017):

(sensitivity = prevalence)

Pos Pred Value =
oS TrE He (sensitivity = prevalence) + ({1 — specificity) = (1 — prevalence))
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Prevalence: Toplam tahmin degerleri iginde bir sinifin gercek degerlerinin ortaya ¢ikma
olasiligini veren bir yayginlik dl¢iisiidiir. Bunun i¢in, karigiklik matrisinde yer alan ve
her sinifa ait pozitif degerleri igeren siitunlarin alt toplamlarinin toplam tahmin orani
ele alinir. (Kuhn, 2017).

Toplom (Gerpak_ _ 3

s

Prevalence ., s — .

Prevalence; ., = z =0.3232

Detection Rate: Her bir sinifin dogru tahmin degerinin toplam tahmin degerleri i¢in-
deki oranu.
Detection Rateyy,;_ 27

N
Detection Rate;,, _ i 0.3131
59

Detection Prevalence: Her bir sinifin toplam tahmin degerinin genel tahmin degerleri
icindeki oranidir. Bu degeri elde etmek i¢in, pozitif olarak belirlenen sinifin tahmin de-
gerlerinin bulundugu satirdaki, pozitif tahmin degeri (DP) ve yanlis pozitif degerleri
(YP) toplamu ele alinir.

DP+¥P
Detection Prevalence g,

33
Detection Prevalence;,,_ 55 _ 0.3333
Balanced Accuracy: Her sinif icin belirlenen dengelenmis dogruluk degeridir.

Balanced ﬂu:u:ur'acysmlf _ tzeafi
2

=0.9694

Balanced Accuracy, = LEeRErORTRY

3. SONUG ve ONERILER

Bu c¢alisma kapsaminda, 6grenmeye dayali siniflandirma yontemlerinden C5.0 ve Gini

algoritmalari ile bir veri madenciligi uygulamas: gergeklestirilmistir. Bu amagla agik kaynak

kodlu R Dili ile ¢6ziim saglanmistir. Uygulama sonunda, her iki algoritmanin olusturdugu

siniflandirma modeli tizerinde ConfusionMatrix() fonksiyonu ile bir performans degerlen-

dirmesi yapilmistir. Gergeklesen performans degerlendirmesi sonucu Gini algoritmasinin

C5.0 algoritmasina oranla daha diisiik performans sahip oldugu goriilmiistiir. Bu nedenle,

C5.0 algoritmasi ile olusturulan siniflandirma modeli ve modelin olusturdugu karar agaclari

ve dolayisiyla karar kurallarindan elde edilen sonuglar degerlendirmeye alinmistir.
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C5.0 algoritmast ile elde edilen karar kurallar1 araciligiyla, veri setinde yer alan nitelik-
lerin i¢inde, hedef nitelik tizerinde etkin olan niteliklerin varlig1 6nem sirasina gore ortaya
konmustur. S6z konusu karar kurallar1 dogrultusunda, hedef nitelik tizerinde en fazla etkili

olan nitelikler 6nem sirasina gore asagida listelenmistir:
1. Ogrencilerin hedef konular i¢in yapilan sinavdaki performansi (PEG)

2. Ogrencilerin hedef konu ile ilgili diger konular icin yapilan sinavlardaki perfor-
manslar1 (LPR)

Elde edilen sonuglara gore, PEG niteligi 6grencilerin bilgi diizeyinin belirlenmesinde en
onemli belirleyici nitelik olmustur. Onem sirasinda bu niteligi ikinci siradaki LPR takip et-
mektedir.

Smiflandirma algoritmalarinin uygulanmasi asamasinda verinin analize uygun olmasi
¢ok onemlidir. Aksi durumda, model ¢6ziimii hatal1 bir sekilde sonlanacaktir. Veri igerisinde
eksik veri ya da aykur1 veri (outliers) bulunabilir. Boyle bir durumda, eksik verinin yerine or-
talama ya da benzeri bir deger yerlestirilerek sorunun giderilmesi gerekir. Aykir1 veri mevcut
ise, Min-Max Normalizasyon ya da Zscore Standardizasyon gibi Normalizasyon tekniklerin-
den biri uygulanmalidir. Bu teknikler araciligiyla aykir1 degerler eger baska bir aralik tanim-

lanmazsa, 0-1 araliginda 6lgeklenir.

Bu ¢alismada sadece iki algoritma ile siniflandirma modeli olusturulmustur. Verinin uy-
gun oldugu biitiin algoritmalarin uygulanmasi ve performans degerlendirmesi dogrultu-

sunda en bagarili performansa sahip modelin ele alinarak, ¢oziim gergeklestirilmesi dnerilir.
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