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Anahtar Kelimeler O0z: Madencilik terimi ile benzer anlam tasiyan veri madenciligi, sorunlarin
Veri madenciligj, ¢oziillmesine, egilimlerin tahmin edilmesine, risklerin azaltilmasina ve yeni firsatlar
Karar agaclari, bulunmasina yardimci olmak i¢cin muazzam miktarda bilgi ve veri setini analiz etme,
Ll_ker.t Olg?kll vetl, yararli zekayr kesfetme siirecidir. Bu calismada veri madenciliginin muazzam
Tiirkiye aile yapisi . . .. . . . o .

arastirmas yeteneklerinden faydalanarak Likert dlcekli veri tiplerinde bilgi kesfi yapilmasi

amaglanmistir. Farkli veri madenciligi tekniklerinin Likert o6lcekli veri tiirleri
iizerinde siniflandirma basarisini karsilastirmak iizere veri seti olarak Tiirkiye Aile
Yapisi Arastirmasi (TAYA) secilmistir. Yapisi geregi dengesiz olan veri seti lizerinde
ilk olarak dengesizlik giderilmeden siniflandirma yapilmis ardindan siniflar arasi
dengesizlik giderilmis ve siniflama analizine etkisi gézlemlenmistir. Simiflar arasi
dengesizligi giderebilmek amaciyla yeniden 6rnekleme ve veri tamamlama yontemi
ile toplam 6rnek hacmi degistirilerek ti¢ farkli veri seti olusturulmustur. Olusturulan
veri setlerinde siniflandirma basarisi en ytiksek olan algoritmanin CART algoritmasi
oldugu gorilmistiir. Dengesizlik giderilmeden yapilan siniflandirmada ise RepTree
algoritmasinin daha basarili sonuglar tirettigi gorilmiistiir.

Classification Performance of Decision Tree Inducers in Data Mining on Likert Scale

Data
Keywords Abstract: Data mining, which has a similar meaning to the term mining, is the
Data mining, process of analyzing enormous amounts of information and data sets and
Decision trees, discovering useful intelligence to help solve problems, predict trends, mitigate risks

Likert scale data,
Family structure survey in
Turkey,

and find new opportunities. This study aims to utilize the enormous capabilities of
data mining for knowledge discovery in Likert-scale data types. To compare the
classification success of different data mining techniques on Likert-scale data types,
the Turkish Family Structure Survey (TFSS) was selected as the data set. On the data
set, which is imbalanced due to its structure, firstly, classification was performed
without removing the imbalance, then the imbalance between classes was removed
and its effect on the classification analysis was observed. In order to eliminate the
imbalance between classes, three different data sets were created by changing the
total sample volume with resampling and data completion method. It was observed
that the algorithm with the highest classification success in the created data sets was
the CART algorithm. RepTree algorithm was found to produce more successful
results in the classification without removing the imbalance.

1. Giris kolaylagtirmaktadir [1]. Ilgili teknolojilerdeki énemli

ilerlemeler ve bunlarin hayatin farkli alanlarinda
Dijitallesme  ¢agl,  sayisallastirllmis  bilgilerin siirekli genisleyen kullanimlar ile, farkli 6zelliklerde
islenmesini, saklanmasini, dagitilmasini ve iletilmesini ¢cok biliyiik miktarda veri toplanmaya ve veri
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tabanlarinda saklanmaya devam edilmektedir. Bu tiir
verilerin depolanma hizi da paralel olarak artis
gostermektedir. Devasa veri hacimlerinden bilgi kesfi
ciddi is ve zaman yikii dogurmaktadir. Veri
madenciligi kavrami, devasa veri hacmine gomiilii
bilgi patlamasin1 anlamlandirma girisimi olarak
hayatimiza girmistir. Veri madenciligi kavramina
iliskin literatlirde bir¢ok tanim bulunmaktadir. Bazi
arastirmacillar veri madenciligini su sekilde
tanimlamaktadir: Gundecha ve Tan'a gore, biiylik
Olcekli verilerde yararli veya eyleme gecirilebilir
bilgileri kesfetme siirecidir [2, 3]. Zaki ve Meira'ya [4]
gore veri madenciligi, biiylik o6l¢ekli verilerden
aciklayicy, anlasilir ve tahmine dayali modellerin yani
sira anlayish, ilging ve yeni kaliplar1 kesfetme
stirecidir [4]. Veri madenciliginin diger bir tanim1 Ozer
ve Sprinkhuizen-Kuyper [5] ve Garcia v.d. [6] gore,
biiylik miktarda veriden ilging (6nemsiz olmayan, tistii
ortiili, onceden bilinmeyen ve potansiyel olarak
yararl]) kaliplarin veya bilginin ¢ikarilmasidir.
Siniflandirma 6nemli bir veri madenciligi problemidir.
Bir siniflandirma probleminde, her biri bir dizi
Oznitelige sahip bir dizi 6rnekten olusan egitim seti ad1
verilen bir girdi veri kiimesi bulunmaktadir. Nitelikler,
nitelik degerleri siralandiginda siireklidir veya nitelik
degerleri siralanmadiginda kategoriktir. Kategorik
niteliklerden biri, sinif etiketi veya siniflandirma
niteligi olarak adlandirilir. Amag, modelin egitim veri
kiimesinden degil yeni verileri siniflandirmak igin
kullanilabilecegi sekilde, diger niteliklere dayali
olarak bir sinif etiketi modeli olusturmak i¢in egitim
veri kiimesini kullanmaktir [7].

Veri madenciligi teknikleri siniflandirma
problemlerinde siklikla kullanilmaktadir. Ozellikle
farkli veri tiplerinin siniflandirilmasina iligkin

literatlirde cesitli ¢alismalar bulunmaktadir. Likert
6lcekli veri tiirlerinde de veri madenciligi teknikleri
calistirilmistir. Bu amagla yapilan bazi arastirma
orneklerini  siralamak  gerekirse, Brefelean’in
calismas1 [8], bir fakiltedeki farkli uzmanlik
ogrencileri (yiiksek lisans, doktora vb.) iizerinde
yapilan anketlerden toplanan verilerle, karar agaclari
araciligiyla universite sonrasl calismalarla
egitimlerine devam etme tercihlerini farklilagtirmak
ve tahmin etmek amaciyla bir J48 algoritmasi analiz
aracinin uygulanmasini temsil etmektedir. Mardikyan
ve Batur (2011) [9] yaptiklar calismada, iki farkl veri
madenciligi teknigi olan adimsal regresyon ve karar
agaclarin kullanarak 6gretim elemanlarinin 6gretim
performansinin degerlendirilmesiyle iliskili faktorleri
arastirmislardir. Veriler Bogazici Universitesi Yonetim
Bilisim Sistemleri bélimii 6grencilerinin anket
degerlendirmelerinden anonim olarak toplanmistir.
Sonuglar, degerlendirme formundaki 6gretim elemani
ile ilgili sorular1 oOzetleyen bir faktoriin, 6gretim
elemaninin ¢alisma durumunun, dersin is ytkiinin,
6grencilerin devam durumunun ve formu dolduran
6grencilerin ylzdesinin 6gretim elemaninin 6gretim
performansinin onemli boyutlari oldugunu
gostermektedir. Kuzey (2012), [10] karar destek
sistemleri, karar agaclari ve destek vektor makineleri
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(DVM) yontemlerini 2011 yilinda bilgi islem
calisanlari tizerinde yapilan anket yolu ile elde edilmis
veriler tizerinde ¢alistirmistir. Elde edilen ilgili veri
kiimesi kullanilarak DVM ve Karar agaglar1 modelleri
uygulanarak, modellerin performanslar1 degisik
araclar ile kiyaslanmistir. Analiz sonuglarina gore,
DVM ile C&R Tree karar agact modelli en ytksek
dogruluk oranina sahip oldugu gorilmistur.
Sehribanoglu ve Saygin (2016), [11] yapmis olduklar1
yliksek lisans tezinde, veri madenciligi siireci,
yontemleri ve siniflandirma yéntemleri altinda yer
alan karar agaclan algoritmalarim1 TUIK tarafindan
ylriitilen Yasam Memnuniyeti Arastirmasi B grubu
mikro verileri kullanarak incelemislerdir. CHAID
algoritmasinin daha fazla agiklayici degisken ile karar
agaci olusturmasindan dolay1 CHAID algoritmasi daha
arastirmact yapiya sahip oldugu go6zlemlenmistir.
Beernaert (2021) [12] yapmis oldugu ¢alismasinda,
anket verilerinin analizini genisletmeyi saglayan bazi
teknikler denemistir. Ozellikle, daha saglam olan ve
anket verilerinin analizine olanak taniyan bazi veri
madenciligi ve makine 6grenimi tekniklerini dogrusal
olmayanlar icin Onermistir. Calismada kullanilan
veriler, 1010 Slovakyali'nin miizik ve film
tercihlerinden fobilere, hayata bakis acilarindan
harcama aliskanliklarina kadar hayatin bir¢ok farkl
yoniiyle ilgili 150 soruyu yamitladigi Geng Insanlar
Anketi'dir. Herhangi bir boyut indirgemesi olmaksizin
Extreme Gradient Boosting algoritmasinin en iyi
performans1 gosterdigi ve onu Rastgele Orman
algoritmasinin izledigi ortaya ¢ikmistir. Destek Vektor
Makineleri kullanilmasi durumunda PCA harig, boyut
azaltma yo6ntemlerinin burada tahmin performansi
iizerinde hig¢bir faydast olmadigi kanitlanmistir.
Bezek-Giirii ve arkadaslar1 (2023), [13] yaptiklan
calismada, Rastgele Orman ve MARS yontemlerini
kullanarak 6grencilerin PISA 2018 okuma becerilerini
etkileyen  faktorleri  belirlemeyi ve  tahmin
yeteneklerini karsilastirmay1 amaglamislardir. Deney
sonuclart MARS yonteminin Rastgele Orman
yonteminden daha iyi performans gosterdigini ortaya
koymustur. Calismanin egitim bilimleri
arastirmalarinda veri madenciliginin kullanimi i¢in rol
model teskil edecegi vurgulanmistir. Ogedengbe ve
arkadaslar1 (2024), [14] yaptiklar1 ¢alismada, Ortak
Soru Oznitelik Budama (CQAP) ad1 verilen ve standart
Apriori algoritmasini, 6znitelik ayristirmasina gerek
kalmadan 5'li Likert dlgegi veri kiimelerini isleyecek
sekilde  genisleterek  gelistiren ve  bdylece
katilimcilarin gorislerinin sirali dogasini koruyan
yeni bir madencilik teknigi onermislerdir. Yapilan
deneyler sonucunda, degerlendirilen 6rnek veri
kiimeleri iizerinde oOnerilen CQAP tekniginin son
teknoloji  Apriori algoritmasina karsi istiin
performans potansiyelini gosterdigini belirtmislerdir.

Bu ¢alismanin amaci, veri madenciligi tekniklerinin
Likert o6lgekli veriler iizerinde uygulanmasina iligkin
calismalarin literatiirde yetersiz olmasi nedeniyle, bu
baglamda degerli bilgiler kazandirmaktir. Calismada,
veri madenciligi algoritmalarindan karar agaclar
yapist ele alinarak, bu yapilarin Uglii Likert (Ordinal)
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6lcegine sahip veri setleri iizerindeki siniflandirma
performansini 6lgmek, siniflar arasi dengesizligin
oldugu veri setlerinde siniflandirma performanslarini
karsilastirmak ve dengesizligin giderildigi durumda
siniflandirma performansinin nasil degistigini ortaya
koymak amaclanmistir. Bu minvalde, ¢alismada, veri
seti olarak Tirkiye Istatistik Kurumu Baskanhg
tarafindan yiiritiilen Tiirkiye Aile Yapisi Arastirmasi
(TAYA) secilmistir. TAYA veri seti yapisi geregi
dengesiz bir veri setidir ve anketin amaci,
Tiurkiye'deki ailelerin yapisini, bireylerin aile
ortamindaki yasam bicimlerini ve bireylerin aile
hayatina iliskin deger yargilarini tespit etmektir.
Dolayisiyla bu calisma, ayni zamanda siniflandirma
analizi sonucunda “Tirk aile yapisinin giincel
durumunu ve demografik cergevesini” sunmaktadir.
Ayrica, 2006 yilinda TUIK tarafindan 18 ve daha
yukar1 yastaki bireylerle ilk kez gerceklestirilen Aile
Yapist Arastirmasi, 2011 ve 2016 yillarinda
tekrarlanmis ve anket verileri betimsel ve cesitli ileri
istatistiksel teknikler (¢oklu regresyon, lojistik
regresyon vb.) araciligt ile anlamlandirilmaya
calisiimistir [15]. Ancak, yapilan tarama siirecinde
ilgili arastirma lizerinde veri madenciligi teknikleri ile
calisiimadigr gorilmistiir. Bu husus, ¢alismamizin
6zgunligini olusturmaktadir.

2. Materyal ve Metot

Bu boélimde; veri madenciligi teknolojisi ve
6neminden, uygulanan karar agaci algoritmalarindan
kisaca bahsedilecektir. Gii¢lii veri analiz araglarina
duyulan ihtiyacla birlesen veri bollugu, tarih agisindan
zengin ancak bilgi yoniinden fakir bir durum olarak
goriilmektedir. Biiylik ve sayisiz veri tabanlarinda
toplanan ve depolanan, hizla biiyliyen, muazzam
miktardaki veri, giicli araglar olmadan insan
kavrayisini ¢ok asmistir. Buna bagh olarak, biiyiik veri
tabanlarinda toplanan veriler, nadiren yeniden ziyaret
edilen veri arsivleri olan veri y1ginlar1 haline gelmistir.
Sonu¢ olarak, oOnemli kararlar genellikle veri
tabanlarinda depolanan bilgi agisindan zengin verilere
degil, karar vericinin sezgisine dayali olarak alinir,
¢linkii karar vericinin ¢ok biiyiik miktardaki verilerin
icine gomili degerli bilgileri ¢ikaracak araglar:
yoktur. Bununla birlikte, bilgileri bilgi tabanina
manuel girmek ne yazik ki, 6nyargilara ve hatalara
egilimlidir ve son derece zaman alic1 ve maliyetlidir.
Veri analizi yapan veri madenciligi araglar, is
stratejilerine, bilgi tabanlarina ve  bilimsel
arastirmalara biiylik 6l¢iide katkida bulunan 6nemli
veri modellerini ortaya c¢ikarmaktadir. Veri
madenciligi, ¢cesitli sorgular olusturma ve muhtemelen
veri tabanlarinda depolanan biiyiik miktarlardaki
verilerden genellikle daha 6nce bilinmeyen faydali
bilgiler, modeller ve egilimleri ¢ikarma islemidir.

2.1. Karar agaclar ve indiikleyicileri
Basit bir ifade ile karar agaci, denetimli siniflandirma

problemlerinde yaygin olarak kullanilan 6nceden
tanimlanmis bir hedef degiskene sahip bir 6grenme
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algoritmasi tiirii olarak tanimlanabilir. Simiflandirma
problemlerine miikemmel bir sekilde uyduklar: i¢in
karar agaclar gii¢lii yon olarak kabul edilmektedir
[17]. Birgok uygulamada, 6rnekleri dogru bir sekilde
siniflandirmak i¢in yalnizca olusturulan siniflandirma
modelini kullanmak yetmez, ayn1 zamanda modelin
incelenmesi de istenebilir. Bu durum tahminlerin
aciklanmasi, degistirilmesi veya mevcut bazi arka plan
bilgileriyle birlestirilmesi ile gerceklesmektedir.
Modelin hem yiiksek siniflandirma dogrulugunun hem
de insanlar tarafindan okunabilirliginin gerekli oldugu
bu tiir uygulamalarda, ¢ogu veri madencisinin tercih
edecegi bariz yontem karar agaclar1 olmaktadir. Karar
agaci algoritmalar:1 uzun yillardir incelenmektedir ve
ozellikle ¢ok sayida iyilestirme ve varyasyonun
onerildigi veri madenciligi algoritmalarina sahiptir. Bu
nedenle, ayni model temsilini ve algoritma islem
semalarini paylasan, ancak birka¢ ayrintida farklilik
gosterebilen bir algoritma ailesinden bahsedilebilir.
Bu cesitlilik icin alan, genellikle karar agac1 modelleri
olusturmak icin gerceklestirilen, karar agaci biiyiitme
ve budamadan (pruning) olusan iki asamali islemle
artirilmaktadir.

Karar agaci, bir smiflandirma modelini temsil eden
hiyerarsik bir yapidir. i¢ aga¢ diigiimleri, etki alanim
bolgelere ayirmak i¢in uygulanan bélmelere karsilik
gelir ve u¢ dugiimler, yeterince kii¢iik veya yeterince
tek bicimli olduguna inanilan bolgelere sinif
etiketlerini atamaktadir [16]. Karar agaclari, her testte
sayisal bir 6zelligin bir esik degerle karsilastirildigi,
bir dizi temel testi verimli ve tutarli bir sekilde
birlestiren ardisik bir modeldir [18]. Kavramsal
kurallarin olusturulmasi, sinir agindaki diiglimler
arasinda yer alan baglantilara ait agirliklarin
olusturulmasindan ¢ok daha kolaydir [19]. Agirlikli
olarak gruplama amaglariigin karar agaglari kullanilir.
Ayrica karar agaglari, veri madenciliginde siklikla
kullanilan bir siniflandirma modelidir [20]. Siirecin en
kritik hususu, karar agaci yapisini olustururken hangi

algoritmadan yararlanilacaginin  belirlenmesidir.
Literatiirde  ¢esitli karar agaci  algoritmasi
bulunmaktadir.

2.1.1. C4.5 algoritmasi (J48)

C4.5, en iyi bilinen ve en yaygin kullanilan karar agaci
algoritmalarindan biridir [21]. Dogruluk seviyesi,
islenecek veri hacminden bagimsiz olarak yeterince
yliksektir. Karar agaglarini ve diger o6grenme
algoritmalarini karsilastiran en son ¢alismalardan biri,
C4.5'in ¢ok iyi bir hata orami ve hiz kombinasyonuna
sahip oldugunu gostermektedir [22], [23]. Algoritma,
tamamlanmamis bir egitim veri setini isleme ve
boyutunu kiiciiltmek ve karar yolunu optimize etmek
icin sonuctaki karar agacini budama yetenegine
sahiptir [24]. C4.5 ayrica siirekli niteliklerle basa
cikma yetenegine de sahiptir. Binarizasyon siirecini
kullanarak stirekli 6znitelikleri yonetmektedir. Bu
nitelikler, verileri iki araliga ayiran esik degerleri
kullanan ayriklarla degistirilir [25]. C4.5 algoritmasi
ID3 algoritmasinin varisidir ancak bu algoritma
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calismasinda Kkayip verileri hesaba dahil etmeyerek
ID3 algoritmasindan farklilasmaktadir.

2.1.2. CART (C&RT) algoritmasi

Siniflandirma ve Regresyon Agaci (kisaca CART),
yaygin kullanimda olan ¢ok popiiler bir aga¢ tabanh
yontemdir. CART her zaman bir ikili aga¢ olusturur,
yani terminal olmayan her digiimin iki alt digimu
vardir. Bu, birden ¢ok alt diiglime izin verebilen genel
aga¢ tabanli yontemlerin tersidir. Aga¢ tabanli
yontemin ve ozellikle CART'1n biiytik bir cekiciligi,
karar siirecinin biz insanlarin nasil karar verdigimize
¢ok benzemesidir. Bu nedenle, agac¢ tarzi Kkarar
slirecinden ¢ikan sonugclar1 anlamak ve kabul etmek
kolaydir. Bu sezgisel aciklayic gii¢, aga¢ yonteminin
asla  ortadan  kalkmayacaginin en  biiyiik
nedenlerinden biridir. CART algoritmasinin bir baska
¢ekici yonu de lojistik regresyon veya destek vektor
makinesi gibi c¢esitli girdi wverisi tiirlerine izin
vermesidir. Boylece girdi verileri, fiyat veya alan gibi
sayisal degiskenleri ve ev tipi veya konumu gibi
kategorik degiskenleri Kkaristirabilir. Bu esneklik,
CART algoritmasini c¢esitli uygulamalarda tercih
edilen bir ara¢ haline getirmektedir. CART'1n belirli bir
agac olusturma yéntemi vardir. ilk olarak, her zaman
girdinin tek bir 6zelligi (degiskeni) boyunca
boliinmektedir. Giris vektorix 'in x = (xy, ..., x4)
bicimindedir ve burada her x; sayisal, kategorik
(nominal) veya ayrik sirali degisken olabilmektedir.
Her diigimde, CART her zaman bu degiskenlerden
birini se¢cmekte ve diiglimi yalmizca o degiskenin
degerlerine gore bolmektedir. Baska bir deyisle, CART,
lojistik regresyonun yaptig1 gibi degiskenleri
birlestirmez. CART'1n b6lme yaptig1 baska bir 6zel yol
da her zaman iki alt digiim olusturmasidir- ikili
boélme- ki bu da bir ikili agag¢la sonuglanmaktadir.
2.1.3. CHAID (Ki-Kare Otomatik Algilama
Dedektorii) Algoritmasi

Adindan da anlasilacagi gibi, CHAID bir Ki-kare b6lme
kriterine dayanmaktadir. Ki-kare otomatik etkilesim
detektorii (CHAID) algoritmasi, eldeki her tirli
problemi ¢dzmeye uyarlanabildigi icin en ¢ok
kullanilan denetimli 6grenme yontemlerinden biri
olarak kabul edilmektedir. Daha spesifik olarak, Ki-
karenin p-degerini kullanmaktadir. Kass tarafindan
tanitilan CHAID algoritmasi, AID ve THAID'in bir
evrimi olarak, giiniimiizde bu daha 6nceki istatistiksel
denetimli agac¢ yetistirme teknikleri arasinda en
popiiler olamidir [26]. CHAID algoritmasinin temel
fikri, ornekleri verilen hedef degiskene ve secilen
ozellik indeksine (tahmin degiskeni gibi) goére en
uygun sekilde bélmek ve ki-kare testinin énemine
gore otomatik olarak yargillamak icin olasilik
tablosunu gruplandirmaktir. Kriter, b6lme tarafindan
olusturulan g diglimleri arasindaki ortalama
degerlerdeki fark icin F istatistiginin p degeridir ve
denklem (1) ile hesaplanmaktadir:

_ BSS/(g—1)

- WSS/(n — g) "’F(g—l),(n—g) (1)
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Denklem 1’de WSS notasyonu, varyans analizinde
genellikle kalinti veya kareler toplami olarak
bilinmektedir ve denklem (2) ile hesaplanmaktadir

g nj
WSS = Z Z ij — ¥)*
=1 =1 -

Denklem 2’de y; digtimiindeki y;;'lerin ortalama

(2)

degeridir. BSS notasyonu ise gruplar arasi kareler
toplami olarak adlandirilir.

2.1.4. NbTree algoritmasi

NbTree algoritmasi, karar agaci smiflandiricilarn ile
Naive Bayes siniflandiricilar1 arasinda bir melezdir.
Ogrenilen bilgiyi, yinelemeli olarak olusturulmus bir
agac biciminde temsil etmektedir. Bununla birlikte,
yaprak diigiimler, tek bir siifi tahmin eden
diigiimlerden ziyade Naive Bayes
kategorilestiricileridir [27]. NbTree'nin temel fikri,
yliksek boyutlu noktalar i¢in indeks anahtar1 olarak
Oklid norm degerini kullanmaktir. Saf Bayes'in
Oznitelik  bagimsizligt  varsayimi tim  egitim
verilerinde her zaman ihlal edilse de yerel egitim
verileri icindeki bagimliliklarin  tim  egitim
verilerindekinden daha zayif olmasi beklenebilir.
Boylece, NbTree [28], karar agaci siniflandiricilarinin
ve Naive Bayes smiflandiricilarinin avantajlarin
biitiinlestiren, olusturulmus karar agacinin her bir
yaprak digiimi lizerinde saf bir Bayes smiflandiricisi
olusturmaktadir.  Basitge soylemek gerekirse,
oncelikle, egitim verilerinin her bir béliimiiniin bir
agac yaprak diigiimii tarafindan temsil edildigi egitim
verilerini bdliimlere ayirmak i¢in karar agacini
kullanir ve ardindan her boliim tizerinde saf bir Bayes
siniflandiricist  olusturmaktadir. Karar agaglarinin
olusturulmasinda temel bir konu, agacin terminal
olmayan her bir diigimiindeki 06znitelik se¢im
Olciisiidiir. Yani, karar aga¢larinin olusturulmasinda
u¢ olmayan her bir diiglimiin ve bir boliinmenin
faydasinin dlciilmesi gerekmektedir.

2.1.5. RepTree algoritmasi

Azaltilmis hata budama (REP) ile bir karar agacinin
birlestirilmesiyle olusturulan Azaltilmis Hata Budama
Agac1 ("REPT") temelde hizli karar agaci 6grenimidir
ve bilgi kazanimina veya varyansi azaltmaya dayali bir
karar agaci olusturmaktadir. Bu yaklasimda DT,
modellemek i¢in egitim veri setini kullanmaktadir;
karar agacinin performansi yiiksek oldugunda, REP
agac yapist karmasikligini en aza indirmektedir.
Budama yontemi, geriye doéniik asir1 uyum
problemlerini aciklamaktadir.

2.1.6. RandomTree algoritmasi

Rastgele Agaclar, esasen makine 6grenimindeki iki
algoritmanin birlesimidir; tek model agaclar ve
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rastgele orman. Model agaglari, her bir yapragin, bu
yaprak tarafindan tanimlanan yerel altuzay igin
optimize edilmis dogrusal bir modele sahip oldugu
karar agaclaridir. Rastgele aga¢ denetimli bir
siniflandiricidir; bir¢ok bireysel 6grenici lireten bir
topluluk o6grenme algoritmasidir. Rastgele bir
ormanda, her diigiim, o diglimde rastgele secilen
tahmin edicilerin alt kiimesinin en iyisi kullanilarak
boliinmektedir. Rastgele agaglar Leo Breiman ve Adele
Cutler tarafindan tretilmistir [29]. Algoritma hem
siniflandirma hem de regresyon problemleriyle basa
¢ikabilmektedir. Rastgele agaclar, orman adi verilen
agac¢ tahmincilerinin bir koleksiyonudur.

3. Bulgular

3.1. Uclii likert olcege sahip degiskenler icin
siniflandirma sonuclari

Calismanin amaci, U¢lil Likert 6lcege sahip veri seti
lizerinde veri madenciligi algoritmalarinin
smiflandirma performanslarini karsilastirmaktir. Bu
kapsamda ilk olarak, TAYA arastirmasinda kullanilan
oznitelikte oOlgekler herhangi bir okula gitmeyen,
ilkogretim, lise ve yiiksekdgretim mezunu olarak
tanimlanmis ve bu tanimlamaya uygun veri
birlestirilmesi gerceklestirilmistir. Begli Likert 6lgek
diizeyiyle veri alinan kisisel mutluluk, aile i¢i mutluluk
ve Kkisisel gelirden memnuniyet diizeylerinde iigli
Likert 6lgek kullanilmis ve veri birlestirme islemi
gerceklestirilmistir. TAYA'da eslerin kendi aralarinda
yasadiklar1 sorunlarin sikliklarinin diizeyini 6l¢gmek
amaciyla kullanilan begli Likert o6lgegi li¢ diizeyli
mutluluk Likert o6lcegine doniistirilmiis ve bu

tanimlamaya uygun veri birlestirme islemi
gerceklestirilmistir.
mutluluk
20479
1132

Sekil 1. Uclii Likert dlgegine sahip veri setinde mutluluk
diizeyine ait siif frekanslari

Veri seti WEKA 3.8.5 paket programinda
NumericToNominal filtresi kullanilarak sinifi temsil
eden dzniteligin kategorik olarak temsili saglanmistir.
Ardindan AttributeSelection filtresinde Information
Gain (Bilgi Kazanci) algoritmasi ve Ranker (Siralama)
metodu kullanilarak her bir algoritma i¢in en degerli
10 6znitelik se¢ilmistir. Secilen 6znitelikler Sekil 2’ te
sunulmustur.
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Rank degerleri

Sekil 2. Mutluluk simiflandirmasi i¢in bilgi kazanci metodu
ile secilen 10 adet 6znitelik (licli Likert 6lgekli veri setinde)

Sekil 2 incelendiginde “aile icinde mutluluk”
degiskeninin siniflandirma basarisinda en etkili
oznitelik oldugu goriilmistiir. Oznitelik secme
adimindan sonra yukarida bahsi gecen tiim veri
madenciligi algoritmalari ¢alistirilmis ve bazi temel
parametrelere gore genel siniflandirma sonuglar

Tablo 1 ve smif bazli sonuglari Tablo 2 ile
gosterilmistir.
Tablo 1. Algoritmalarin siniflandirma sonuglari (genel)
Kappa | TP FP | Kesin F ROC | Dogru
pp *| olgiit gru.
J48 0,550 | 0,843 | 0,334 | 0,829 | 0,828 | 0,784 | 0842
CHAID | 0,552 | 0,843 | 0,330 | 0,829 | 0,833 | 0,801 | 0,842
CART | 0552 | 0,843 | 0,332 | 0,829 | 0,829 | 0,779 | 0,841
Nb
1 1 24 1 19 | 07 1
TREE | ©531 | 083103 0815 | 08 0,796 | 083
Rand- o501 | 0839 | 0,337 | 0824 | 0824 | 0784 | 0,839
TREE } } ) } } } }
Rep 0552 | 0843 | 0333 | 0830 | 0829 | 0798 | 0,843
TREE } } ) } } } }
Tablo 1 incelendiginde RepTREE algoritmasinin

(%84.3) ile en basarili sonug verdigi gozlemlenmistir.
F-olciitinde kapsaminda CHAID, CART, RepTREE
algoritmalarinin siniflandirmada daha basarili oldugu
gozlemlenmistir. Kappa degeri ele alindiginda biitiin
algoritmalar i¢in degerin 0.4-0.6 aralifinda oldugu
gorilmistiir. Bundan dolay1r Kappa istatistigi
sonuclari gozlenen uyumun tesadiifen
gerceklesmedigini gostermistir.

Tablo 2. Algoritmalarin simiflandirma sonuglarina iliskin
bilgiler (iicli Likert 6lcek, sinif bazl)

TP FP Kesin, F- ROC Sinif
Oran | Oran " | Olgiit | Alam
0,95 0,43 0,869 | 0,908 | 0,783 Mutlu
J48
(C4.5) 0,593 | 0,057 | 0,733 0,66 0,770 Orta
0,165 | 0,005 | 0,592 | 0,258 | 0,750 Mutsuz
0,949 | 0,424 0,87 0,908 | 0,804 Mutlu
CHAID
0,594 | 0,058 0,73 0,655 | 0,789 Orta
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0,187 | 0,006 | 0,586 | 0,283 | 0,762 | Mutsuz
0,949 | 0,427 | 0869 |0908| 0,783 | Mutlu
CART | 0,593 | 0,057 | 0,733 | 0656 | 0771 | Orta
0,18 | 0,005 | 0,597 | 0,276 | 0,754 | Mutsuz
0932|0412 | 0872 |0901| 080 | Mutlu
¥E’ee 0,602 | 0,072 | 0,687 | 0642 | 0,788 | Orta
0,168 | 0,009 | 0441 | 0,244 | 0,775 | Mutsuz
095 | 0,428 | 0,869 | 0908 | 0,802 | Mutlu
?fé’e 0,595 | 0,057 | 0,733 | 0,657 | 0,788 | Orta
0,173 | 0,005 | 0,61 |0,269| 0,772 | Mutsuz
0,948 | 0,433 | 0,868 | 0906 | 0,791 | Mutlu
fT{;‘ged' 0,585 | 0,059 | 0,723 | 0,646 | 0,771 Orta
0,164 | 0,006 | 0,546 | 0,252 | 0,719 | Mutsuz

Tablo 2’ de biitiin algoritmalar da en yiiksek F olgtti
degerine sahip sinifin mutlu sinifi oldugu gérilmiistir.

Tablo 3. RepTREE ile elde edilen karisiklik matrisi

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

Tablo 3 incelendiginde “mutlu” sinifinin en ¢ok “orta”
sinifi ile yanlis siniflandirildigi, “orta” ve “mutsuz”
siniflarinin en ¢ok “mutlu” smifi ile karistig
gorilmektedir. Karisiklik matrisi incelendiginde veri
setinde “mutlu” sinifi lehine dengesizligin oldugu ve
bu dengesizligin  algoritmalarin  simiflandirma
basarisini olumsuz yonde etkiledigi gériilmiistiir.

3.2. Dengeli hale ddniistiiriilen veri setleri
icin siniflandirma sonuglari

Uglii Likert 6lgekli veri seti {izerinde yapilan uygulama
sonuglarinda  smmiflar  arasinda  dengesizligin
bulundugu ve bu dengesizligin algoritmalarin siniflari
dogru simniflandirmalarinda olumsuz yonde etkiledigi
gorilmistiir. Bu bélimde siniflar aras1 dengesizligin
ortadan kaldirilmasi amaciyla 6nce en yiliksek 6rnek
sayisina sahip “mutlu” sinifi 6rnek sayisi baz alinarak
diger siniflarda veri tamamlama islemi yapilmistir.
Ardindan “orta” smifi 6rnek sayisi baz alinarak
“mutlu” smifi  lzerinde yeniden O6rnekleme
(Resample) ve “mutsuz” smifi iizerinde veri
tamamlama islemi yapilmistir. Son olarak “mutsuz”
sinifi 6rnek sayisi baz alinarak diger siniflar tizerinde
yeniden ornekleme (Resample) islemi yapilarak veri
setleri dengeli hale dontistiirilmustiir.

3.2.1. En yiiksek o6rnek sayisina sahip mutlu
smifi 6rnek sayis1 baz alinarak yeniden
orneklenen veri setinde mutluluk diizeyi

siniflandirma sonuglari

Veri setinde smif dengesizliginin giderilmesi igin
“orta” ve “mutsuz” smiflarina ait o6rnek sayilari
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artirilarak mutlu sinifinin 6rnek sayisina esitlenmistir.
Sekil 3 incelendiginde “mutlu” sinifi 6rnek sayisi baz
alinarak 5683 drnek sayisina sahip “orta” sinifinda
14796 adet ve 1152 6rnek sayisina sahip “mutsuz”
sinifinda 19327 adetlik veri tamamlama islemi
uygulanmistir.

mutiuluk
20479

20474

Sekil 3. En ¢cok 6rnege sahip sinif 6rnek sayisi baz alinarak
elde edilen veri setine ait mutluluk diizeyi sinif frekanslari

Sekil 3’te goriildiigii izere siiflar toplam 6rnek sayisi
61437 olmustur. Olusturulan veri seti WEKA 3.8.5

paket programinda NumericToNominal filtresi
kullanilarak sinifi temsil eden 6zniteligin kategorik
olarak temsili saglanmistir. Ardindan

AttributeSelection filtresinde Information Gain (Bilgi
Kazanci) algoritmasi ve Ranker (Siralama) metodu
kullanilarak her bir algoritma i¢in en degerli 10
oznitelik secilmistir. Secilen 6znitelikler Sekil 4 ile
sunulmustur.

Rank degerleri

es_sorun_kumar [ 10,215

sorun_cinsellik [ 310,209

f 00,206

es_sorun_siyaset

es_sorun_kultur [ D02

f J0,197

es_sorun_alkol

i Jo,188

f Do,187
| S IRES
0,186

| —— (T

0,16

es_sorun_calismama

es_sorun_arkadas

orun_kisisel
es_sorun_giyimtarz
0,17 0,18 0,19 02

0,21 0,22

Sekil 4. En yliksek sinif drnegine esitlenmis veri setinde

mutluluk siiflandirmasi i¢in bilgi kazanci metoduile segilen
10 adet oznitelik

Sekil 4 incelendiginde “esler arasi kumar sorunu”
degiskeninin simiflandirma basarisinda en etkili
oznitelik oldugu goriilmiistiir. Veri seti ile ilgili veri
madenciligi algoritmalarinin bazi temel parametrelere
gore genel siniflandirma sonuglar1 Tablo 4 ve sinif
bazli sonuglari Tablo 5 ile gdsterilmistir.

Tablo 4. Algoritmalarin smiflandirma sonuglarina iliskin

bilgiler (mutlu sinifl drnek sayisi baz alinan, genel)
. F -
Kappa| TP FP | Kesin. blgiit ROC | Dogru.
j48 0,435 | 0,624 | 0,188 | 0,584 | 0,584 | 0,77 | 0,624
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CHAID | 0,459 | 0,639 | 0,18 | 0,591 | 0,553 | 0,783 | 0,639
CART | 0,460 | 0,64 | 0,18 | 0,594 | 0,536 | 0,781 | 0,640
?EEE 0,443 | 0,629 | 0,189 | 0,585 | 0,582 | 0,782 | 0,629
?3%%‘ 0,411 | 0,608 | 0,196 | 0,582 | 0,588 | 0,682 | 0,607
?;‘EE 0,437 | 0,625 | 0,188 | 0,587 | 0,59 | 0,776 | 0,625

Tablo 4 incelendiginde CART algoritmasinin en
yiiksek dogrulukla siniflandirma basarisi elde ettigi
gorilmistiir. Simif dengesizligi giderilmek iizere
uygulanan islem sonrasi elde edilen sonuglar, tgli
Likert olgekli dengesiz veri seti sonuglariyla
karsilastirildiginda Kappa istatistigi, Kesinlik, F 6l¢ttii,
ROC alam1 ve Dogruluk degerlerinde diisiis
gozlemlenmistir.

Tablo 5. Algoritmalarin smiflandirma sonuglarina iliskin
bilgiler (mutlu sinifi 6rnek sayisi baz alinan, sinif bazl)

TP FP Kesin. F ROC Smif

Oran | Oran " | -Olgiit | Alam

0,978 | 0,155 | 0,759 | 0,855 | 0,924 | Mutlu
J48 022 | 0143 | 0435 | 0292 | 0618 | Orta

0,673 | 0,266 | 0558 | 061 | 0,769 | Mutsuz

0,977 | 0,156 | 0,759 | 0,854 | 0,926 | Mutlu
BHA' 0,073 | 0,044 | 0455 | 0,126 | 0,635 | Orta

0,867 | 0342 | 0559 | 068 | 0,786 | Mutsuz

0,974 | 0,156 | 0,757 | 0,852 | 0,921 | Mutlu
CART | 0,036 | 002 | 0469 | 0,066 | 0636 | Orta

0911 | 0,363 | 0557 | 069 | 0,787 | Mutsuz

0,969 | 0,147 | 0,767 | 0,857 | 0,927 | Mutlu
Nb 018 | 012 | 0429 | 0253 | 0634 | Orta
Tree

0,737 | 029 | 0559 | 0,636 | 0,788 | Mutsuz

0,976 | 0,155 | 0,759 | 0,854 | 0,927 | Mutlu
Rep | 6237 | 015 | 0441 | 0308 | 0621 | orta
Tree

0,661 | 0258 | 0,562 | 0,607 | 0,779 | Mutsuz

0981 | 0,161 | 0,753 | 0,852 | 0,922 | Mutlu
Rand. 170571 1 0241 | 0435 | 0401 | 0522 | orta
Tree

047 | 0,186 | 0,558 | 0,511 | 0,603 | Mutsuz

Tablo 5’te biitlin algoritmalar da en yiiksek F ol¢titii
degerine sahip sinifin mutlu sinifi oldugu gérilmiistr.

Tablo 6. CART algoritmasi ile elde edilen karisiklik matrisi
Mutlu | Orta

19952 | 199
5213 | 730
1195 | 626

Mutsuz | Stmiflar
328
14536

18658

Mutlu

Orta

Mutsuz

Tablo 6 incelendiginde “mutlu” ve “mutsuz”
siniflarinda yiliksek oranda dogru siniflandirma
yapildig1 goriliirken “orta” sinifinin en ¢ok “mutsuz”
sinifi ile karistig1 goriilmektedir.
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3.2.2. Orta mutluluk diizeyi sinif 6rnek sayisi baz
alimarak yeniden orneklenen veri setinde
mutluluk diizeyi siniflandirma sonuglari

Veri setinde “orta” sinif drnek sayisi baz alindiginda,
“mutlu” sinifi 6rnek sayis1 yeniden érnekleme yontemi
yardimiyla “mutsuz” sinifi 6rnek sayisi ise veri
tamamlama yontemi yardimiyla “orta” sinifi 6rnek
sayisina esitlenmistir. Sekil 5 incelendiginde “orta”
sinifi 6rnek sayisi baz alinarak, 20479 6rnek sayisina
sahip “mutlu” simnifi igerisinden rastgele yeniden
ornekleme yontemi ile 5683 adet alinmis ve 1152
ornek sayisina sahip “mutsuz” sinifinda 4531 adetlik
veri tamamlama islemi uygulanmistir. Sekil 5’te
gorildiugi tizere siniflarin toplam 6rnek sayis1 17049
olmustur.

rmutuluk
o =tae]

3653

Sekil 5. Mutluluk diizeylerinden Orta sinifi 6rnek sayisi baz
alinarak yeniden drneklenen veri setine ait mutluluk diizeyi
frekanslari

Sinif dengesizliginin ortadan kaldirilmasi amaciyla
olusturulan veri setlerinden ikincisi olan “orta” sinifi
ornek sayis1 baz alinarak olusturulan veri seti WEKA
3.8.5 paket programinda NumericToNominal filtresi
kullanilarak sinifi temsil eden 6zniteligin kategorik
olarak temsili saglanmistir. Ardindan
AttributeSelection filtresinde Information Gain (Bilgi
Kazanci) algoritmasi ve Ranker (Siralama) metodu
kullanilarak her bir algoritma icin en degerli 10
oznitelik secilmistir. Secilen 6znitelikler Sekil 6 ile
sunulmustur.

Rank degerleri

es_sorun_kumar & J0314

) Po,281

es_sorun_cinsellik

i $0,273

es_sorun_siyaset

f 010,264

es_sorun_alkol

es sorun_kultur & 30,261

mutluluk_aile L 10,239

es_sorun_arkadas (& $0,237

es_sorun_calismama L Jo,23

es_sorun_ozen LB 10,23

es sorun_intemet & 310,223

0 0,05 0,1 0,15 02 0,25 03 0,35

Sekil 6. Orta sinif 6rnegine esitlenmis veri setinde mutluluk
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siniflandirmasi i¢in bilgi kazanci metodu ile segilen 10 adet
oznitelik

Sekil 6 incelendiginde “esler arasi kumar sorunu”
degiskeninin siniflandirma basarisinda en etkili
Oznitelik oldugu gorilmistiir. Veri seti ile ilgili veri
madenciligi algoritmalarinin bazi temel parametrelere
gore genel simiflandirma sonuglar1 Tablo 7 ve sinif
bazli sonuclari Tablo 8 ile gosterilmistir.

Tablo 7. Algoritmalarin smiflandirma sonuglarina iliskin
bilgiler (orta sinifi érnek sayisi baz alinan, genel)

. F «

Kappa| TP FP | Kesin. blgiit ROC | Dogru.
]48 0,677 |0,785|0,108| 0,798 | 0,78 | 0,873 | 0,784
CHAID | 0,669 | 0,78 | 0,11 | 0,794 | 0,775 0,878 | 0,779
CART | 0,678 | 0,785|0,107| 08 |0,781| 0,876 | 0,785
Nb
TREE 0,645 | 0,764 | 0,118 | 0,784 | 0,761 | 0,876 | 0,764
Rand.
TREE 0,666 |0,778|0,111| 0,792 | 0,774 | 0,864 | 0,778
Rep
TREE 0,674 (0,783 (0,109 | 0,797 {0,779 | 0,877 | 0,783

Tablo 7 incelendiginde CART algoritmasinin bu
dengeli veri setine ait siniflandirma sonuglarinda da
en yiiksek dogrulukla siniflandirma basarisi elde ettigi
gorilmistir. Siif dengesizligi giderilmek izere
uygulanan islem sonrasi elde edilen sonuglar, itiglii
Likert olcekli dengesiz veri seti sonuglariyla
karsilastirildiginda Kappa istatistigi ve ROC alam
degerlerinde artis, Kesinlik, F 6l¢iiti ve Dogruluk
degerlerinde diisiis gozlemlenmistir.

Tablo 8. Algoritmalarin smiflandirma sonuglarina iliskin
bilgiler (orta sinifi 6rnek sayisi baz alinan, sinif bazl)

TP FP Kesin F- ROC Simif

Oran | Oran " | Olgiit. | Alam

0897 | 02 | 0691 | 0,781 | 0,866 | Mutlu
J48
(Ca5) | 0589 | 0,063 | 0825 | 0,687 | 0829 | Orta

0867 | 006 | 0878 | 0,873 | 0,924 | Mutsuz

09 | 0206 | 0687 | 0,779 | 0,874 | Mutlu
CHAID | 0,579 | 0,063 | 0,821 | 0,679 | 0833 | oOrta

086 | 0062 | 0874 | 0867 | 0,927 | Mutsuz

0,894 | 0,201 | 0,69 | 0,779 | 0,868 | Mutlu
CART | 0,593 | 0,062 | 0,828 | 0,691 | 0835 | Orta

0869 | 006 | 0879 | 0,874 | 0,926 |Mutsuz

0,902 | 0,236 | 0,656 | 0,76 | 0,874 | Mutlu
Nb 0,572 | 0,073 | 0,797 | 0,666 | 0,827 | Orta
Tree

0816 | 0,045 | 09 | 0856 | 0926 |Mutsuz

0,896 | 0,204 | 0,687 | 0,778 | 0,87 | Mutlu
Rep 0,589 | 0,063 | 0,823 | 0,686 | 0,833 | Orta
Tree

0863 | 0,059 | 0,88 | 0871 | 0,927 | Mutsuz

09 | 0209 | 0683 | 0,777 | 0,867 | Mutlu
Rand. [ o4 | 0,075 | 0,799 | 0,681 | 0,826 | orta
Tree

0,839 | 005 | 0,893 | 0,865 | 0,900 |Mutsuz
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Tablo 8de daha o6nce yapilan diger uygulama
sonuglarindan farkl olarak biitiin algoritmalar da en
ylksek F o6l¢iitii degerine sahip sinifin “mutsuz” sinifi
oldugu gorilmistir.

Tablo 9. CART algoritmasi ile elde edilen karisiklik matrisi

Mutlu | Orta | Mutsuz | Stmflar

5079 | 343 261 Mutlu

1894 | 3369 420 Orta

386 | 359 | 4938 | Mutsuz
Tablo 9 incelendiginde “mutlu” ve “mutsuz”
siniflarinda yiiksek oranda dogru siniflandirma

yapildig1 goriliirken “orta” sinifinin en ¢ok “mutlu”
sinifi ile karistig1 goriilmektedir.

3.2.3. En diisiik 6rnek sayisina sahip mutsuz
smifi 6rnek sayis1 baz alimarak yeniden
orneklenen veri setinde mutluluk diizeyi

siniflandirma sonuglari

Veri setinde “mutlu” ve “orta” sinifi 6rnek sayilari
rastgele yeniden ornekleme yontemiyle “mutsuz”
sinifinin - érnek sayisina esitlenmistir. Sekil 5.9
incelendiginde “mutsuz” simnifi 6rnek sayis1 baz
alinarak, 20479 ornek sayisina sahip “mutlu” simifi
icerisinden 1152 adet 6rnek alinmis ve 5683 6rnek
sayisina sahip “orta” sinifiicerisinden 1152 adet 6rnek
alinarak veri seti olusturulmustur. Sekil 7’de
gorildiigi tzere siniflarin toplam drnek sayis1 3456
olmustur.

mutluluk
1152

1152

Sekil 7. Mutluluk diizeylerinden Mutsuz sinifi 6rnek sayisi
baz alinarak yeniden 6rneklenen veri setine ait mutluluk
diizeyi frekanslari

Veri seti lizerinde “mutsuz” sinifi 6rnek sayisi baz
alinarak olusturulan dengeli veri seti WEKA 3.8.5

paket programinda NumericToNominal filtresi
kullanilarak sinifi temsil eden 6zniteligin kategorik
olarak temsili saglanmistir. Ardindan

AttributeSelection filtresinde Information Gain (Bilgi
Kazanci) algoritmasi ve Ranker (Siralama) metodu
kullanilarak her bir algoritma i¢in en degerli 10
oznitelik secilmistir. Secilen 6znitelikler Sekil 8 ile
sunulmustur.
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Rank degerleri

Sekil 8. Mutsuz siif oOrnegine esitlenmis veri setinde
mutluluk siniflandirmasi i¢in bilgi kazanci metodu ile segilen
10 adet 6znitelik

Sekil 8 incelendiginde “aile i¢ci mutluluk” degiskeninin
siniflandirma basarisinda en etkili 6znitelik oldugu
gorilmiustiir. Veri seti ile ilgili veri madenciligi
algoritmalarinin bazi temel parametrelere gore genel
smiflandirma sonuglar1 Tablo 10 ve siif bazh
sonuclari Tablo 11 ile gdsterilmistir.

Tablo 10. Algoritmalarin siniflandirma sonuglarina iliskin
bilgiler (mutsuz sinifi 6rnek sayisi baz alinan, genel

. F -
Kappa | TP FP | Kesin. slgiit ROC | Dogru.

48 0,480 | 0,654 (0,173 | 0,704 | 0,642 | 0,762 | 0,654
CHAID | 0,479 | 0,652 0,174 | 0,688 | 0,643 | 0,779 | 0,652
CART | 0,485 | 0,657 0,172 | 0,693 | 0,648 | 0,772 | 0,657

Nb
TREE 0,468 | 0,646 | 0,177 | 0,663 | 0,64 | 0,78 | 0,646
Rand.
TREE 0,466 | 0,644 (0,178 | 0,677 | 0,634 | 0,755 | 0,644
Rep
TREE 0,482 | 0,655|0,173| 0,69 |0,646| 0,775 | 0,654

Tablo 10 incelendiginde CART algoritmasinin bu
dengeli veri setine ait siniflandirma sonuglarinda da
en yiikksek dogrulukla siniflandirma basarisi elde ettigi
gorilmistir. Simif dengesizligi giderilmek iizere
uygulanan islem sonrasi elde edilen sonuglar, iiclii
Likert olcekli dengesiz veri seti sonuglariyla
karsilastirildiginda Kappa istatistigi, ROC alani,
Kesinlik, F o6l¢iitii ve Dogruluk degerlerinde diisiis
gozlemlenmistir.

Tablo 11. Algoritmalarin siniflandirma sonuglarina iliskin
bilgiler (mutsuz sinifi érnek sayisi baz alinan, sinif bazli)

TP FP Kesin F- ROC
Oran | Oran Olciit | Alam

0931 | 0,345 | 0,574 0,71 0,79 Mutlu
0,574 | 0,138 | 0,675 0,62 0,75 Orta

0,457 | 0,037 | 0,861 | 0,597 | 0,745 | Mutsuz

CHAID | 0,903 | 0,322 | 0,584 | 0,709 | 0,811 | Mutlu

TP FP Kesin F- ROC
Oran | Oran Olciit | Alam

0,575 | 0,146 | 0,663 | 0,616 | 0,766 Orta
0,48 0,054 | 0,817 | 0,604 | 0,761 | Mutsuz
0911 | 0,329 | 0,581 | 0,709 | 0,802 | Mutlu
CART 0,564 | 0,129 | 0,686 | 0,619 | 0,761 Orta
0,494 | 0,057 | 0,813 | 0,614 | 0,755 | Mutsuz
0,843 | 0,286 | 0,596 | 0,698 | 0,809 | Mutlu

Sinif

J48

Simif

?;’ee 0,559 | 0,159 | 0,638 | 0,596 | 0,761 | Orta
0,535 | 0,087 | 0,755 | 0,626 | 0,77 | Mutsuz
0,905 | 0,325 | 0,582 | 0,709 | 0,806 | Mutlu
f;refe 0,564 | 0,137 | 0674 | 0614 | 0,761 | Orta
0,494 | 0,056 | 0,814 | 0,615 | 0,757 | Mutsuz
0,905 | 0,329 | 0,579 | 0,706 | 08 | Mutlu
?f::' 0551 | 0,143 | 0658 | 06 | 0,738 | Orta

0,477 | 0,061 | 0,796 | 0,596 | 0,728 | Mutsuz

Tablo 11’de biitiin algoritmalar da en yiiksek F 6l¢iitii
degerine sahip sinifin mutlu sinifi oldugu gérilmistir.

Tablo 12.CART algoritmasi ile elde edilen karisiklik matrisi
Mutlu | Orta | Mutsuz | Siiflar
1050 47 55 Mutlu

426 650 76 Orta
332 251 569 Mutsuz

Tablo 12 incelendiginde “mutlu” sinifinin yiiksek
oranda dogru siniflandirildigl, “orta” ve “mutsuz”
sinifinin  en ¢ok “mutlu” smifi ile karistigl
goriilmektedir. Uclii Likert 6lcekli dengesiz veri seti ile
bu veri setinin yeniden érnekleme ve veri tamamlama
yontemleri kullanilarak dengeli hale getirilmis iki
farkl versiyonunda, CART algoritmasina ait sinif bazli
sonuclar Tablo 13 ile sunulmaktadir. Tablo 13
incelendiginde, Likert 6l¢ekli veri setinde bulunan
siniflara ait TP metrik oranlar1 ve F-dlglti degerleri
karsilastirildiginda “mutlu” sinifinin en yiiksek basari
ile “mutsuz” smifinin ise en diisiik basar1 ile
siniflandirilan kategori oldugu gorilmektedir. Likert
Olcekli dengesiz veri setine ait sonuclar ile smiflar
arasindaki  dengesizligin  giderilmesi amaciyla
olusturulan veri setlerine ait sonuglar
karsilastirildiginda, “Orta” sinifinin 6rnek sayisinin
baz alindig1 veri setinde, CART algoritmasinin
“mutsuz” simifin1 en yiiksek F-olciitii ve ROC alam
degeriyle en basarih  sekilde siflandirdig:
gorilmistiir.

Tablo 13. Uclii Likert 6lcekli veri setlerinde CART algoritmasina ait sinif bazh sonuclari

Veri Seti TP Oran FP Oran Kesinlik F-Olgiit ROC Alani Siif
. 0,949 0,427 0,869 0,908 0,783 Mutlu
Uglii Likert
Olgekli Dengesiz 0,593 0,057 0,733 0,656 0,771 Orta
Veri Seti
0,18 0,005 0,597 0,276 0,754 Mutsuz
0,974 0,156 0,757 0,852 0,921 Mutlu
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“Mutlu” Simifi 0,036 0,02 0,469 0,066 0,636 Orta
Ornek Sayis1 Baz
Alinan Dengeli 0,911 0,363 0,557 0,691 0,787 Mutsuz
Veri Seti
“Orta” Siifi 0,894 0,201 0,69 0,779 0,868 Mutlu
Ornek Sayis1 Baz 0,593 0,062 0,828 0,691 0,835 Orta
Alinan Dengeli
Veri Seti 0,869 0,06 0,879 0,874 0,926 Mutsuz
“Mutsuz” Sinifi 0,911 0,329 0,581 0,709 0,802 Mutlu
Ornek Sayis Baz 0,564 0,129 0,686 0,619 0,761 Orta
Alinan Dengeli
Veri Seti 0,494 0,057 0,813 0,614 0,755 Mutsuz
4. Tartisma ve Sonug¢ tamamlama ve yeniden oOrnekleme yodntemleriyle
dengeli hale doniistiiriilen veri seti igin mutluluk
Bu calismanin amaci, veri madenciligi diizeyi 6zniteligi ayni algoritmalar ile siniflandirilmis

algoritmalarinin tgclii Likert (Ordinal) o6lgege sahip
veri seti ilizerindeki siniflandirma performansini
6lgmek, siniflar arasi dengesizligin oldugu veri seti
lizerinde performanslarini Kkarsilastirmak ve bu
dengesizligin giderildigi durumda algoritmalarin
siniflandirma  performansinin  nasil  degistigini
incelemektir. Bu amag¢ dogrultusunda, Tiirkiye
[statistik Kurumu Bagkanligi tarafindan yiiritiilen
Tiirkiye Aile Yapist Arastirmast (TAYA) verileri
kullanilmigtir. iki asamada gerceklesen deneylerden
ilkinde, genel memnuniyeti ifade eden oOznitelikler
arasindan en degerli 10 6znitelik secilmistir.

ikinci asamada ise mutluluk simiflandirmasi
degerlendirilmis; yeniden o&rnekleme ve veri
tamamlama yontemleri ile simiflandirma basari
yluzdesinin nasil degistigi incelenmistir. “Genel
mutluluk durumu diisiiniildtiigiinde hangisi ailenizi en
iyi ifade eder?” ozniteligi dengesiz veri setinde ve
“mutsuz” sinifi 6rnek sayisi baz alindiginda yeniden
ornekleme ile olusturulan dengeli veri setinde en
yuksek rank degerine sahip olmustur. Benzer olarak
“mutlu” sinifi ve “orta” sinifi 6rnek sayisi baz alinarak
olusturulan dengeli veri setleri i¢cin en yliksek rank
degeri “Esinizle kumar aliskanlig1 sebebiyle ne siklikla
sorun yasadimz?” 6zniteligine aittir. Oznitelik
se¢iminin ardindan, veri madenciligi teknikleri
kullanilarak siniflandirma analizi gergeklestirilmistir.
Dengesiz veri setinde mutluluk diizeyi, 6zniteligi
cesitli algoritmalar ile siniflandirilmis ve siniflar arasi
dengesizligin ve kategori sayisinin az oldugu veri seti
tiriinde RepTREE algoritmasinin daha basarili
siniflandirma yaptig1 gézlemlenmistir. Siniflandirma
basarisiin yani sira Kappa istatistigi ve dengesiz veri
setleri icin F-olciitii parametreleri de
karsilastirilmistir. Kappa istatistigi, tiim algoritmalar
icin siniflar arasinda orta diizeyde uyum oldugunu
gostermistir. F-Ol¢iitii acisindan ise CART, CHAID ve
RepTREE algoritmalarinin diger algoritmalara gore
daha dogru smiflandirma yaptig1 belirlenmistir.
“Mutlu” smifi 6rnek sayis1 baz alinarak diger siniflar
izerinde veri tamamlama yodntemiyle dengeli hale
doniistiirtlen veri seti i¢cin mutluluk diizeyi 6zniteligi
ayni algoritmalar ile siniflandirilmis ve dengeli veri
seti tiriinde CART algoritmasinin daha basarili
sinifflandirma yaptig1 gozlemlenmistir. “Orta” sinifi
ornek sayis1 baz alinarak diger smiflar tizerinde veri
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ve CART algoritmasinin daha basarili siniflandirma
yaptigl gozlemlenmistir. “Mutsuz” sinifi 6rnek sayisi
baz alinarak diger smniflar lizerinde yeniden
ornekleme yontemiyle dengeli hale doniistiiriilen veri
seti icin mutluluk diizeyi 6zniteligi aynm algoritmalar
ile siniflandirilmis CART algoritmasinin daha basarili
siniflandirma  yaptign  gozlemlenmistir.  Yapilan
deneylere gore calismada ulasilan temel bulgular
asagida 6zetlenmistir;

CART algoritmasi, ti¢lii Likert 6lgekli dengesiz veri
seti hari¢ tim durumlarda en basarili siniflandirma
sonuglari vermistir. Anket verilerinin
siniflandirilmasi probleminde CART
algoritmasinin kullanilmasinin daha uygun olacagi
diistinilmektedir.

Likert oOlcekli veri setlerinde siiflar arasi
dengesizlik giderildiginde, FP metriginin dengesiz
veri setlerine gore daha diisiik oldugu dolayisiyla
dengeli veri setlerinde I. Tip hata yapma orani daha
diisiik oldugu gézlemlenmistir.

Siniflar arasi dengesizlik s6z konusu oldugunda
kesinlik parametresi kategori sayisi az olan veri
setinde daha anlamli oldugu gorilmistiir.
Dengesizligi giderilen veri setlerinde sinif 6rnek
sayisit ortalama ornek hacmine yakin olan veri
setinde daha yiiksek kesinlik degeri elde edilmistir.
Ayrica, gerceklestirilen deneyler sayesinde Tiirk aile
yapisinin demografik ¢ercevesi ve evli bireylerin
mutluluk diizeylerine katkida bulunan faktérler
incelenmistir. Elde edilen rank degerlerine gore, evli
ciftlerin kisisel mutluluk diizeylerini etkileyen
faktorlerin basinda aile i¢i mutluluk diizeyi ve kumar
aliskanligindan dolay1 sorun yasanmasi oldugu
gorilmistiir. Ailesi mutlu olan bireylerin ¢ogunlukla
kisisel olarak mutlu oldugu gozlemlenmistir. Ailesi
mutsuz olan bireyler de ise esler arasinda kiiltiirel
farkliliklar, siyasi goriis  farkhiliklari, cinsel
uyumsuzluk ve alkol aliskanligi durumlar1 bireyin
kisisel mutlulugunu olumsuz yodnde etkileyen
faktorler olarak belirlenmistir. Bu ¢alisma, veri
madenciligi teknikleri kullanilarak dengeli ve dengesiz
Likert olgekli veri setlerinin siniflandirilmasinin
mimkiin oldugunu gostermektedir. Tiirkiye Aile
Yapis1 Arastirmasi verilerinin, dengesiz veri setleri
icin gelistirilen diger algoritmalarla incelenmesi
hususu baska ¢alismalara konu olarak 6nerilmektedir.
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Ayrica edinilen Dbilgilere dayali olarak anket
sorularinda  yapilabilecek iyilestirmeler veya
eklenebilecek yeni sorular ile simiflandirma
basarisinin  artirllmasina  olanak  saglayacagi
diistinilmektedir.

TesekKkiir

Veri setinin ¢alismada kullanilmasina olanak sagladig:
icin Tiirkiye Istatistik Kurumu Baskanligr'na tesekkiir
ederiz.

Etik Beyani/Declaration of Ethical Code

Calismaniz1 sunacaginiz dile uygun olarak asagidaki
ifadelerin makalede yer almasi gerekmektedir.
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Arastirma ve Yayin Etigi Yonergesi” kapsaminda
uyulmasi gerekli tiim kurallara uyuldugunu, bahsi
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