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Degerli Bilim Insanlar,

Sizlerin oOzverili ¢alismalar: ve destegi ile Isletme Bilimi Dergisi’nin
2018 i iigiincii sayisi (Cilt 6, Sayt 3) huzurlarimizdayiz. Onceki
sayilarimizda oldugu gibi bu sayimizda da isletme biliminin turizm, saglik
yonetimi, muhasebe ve finans, orgiitsel davrans, stratejik yonetimi ve sayisal
yontemler gibi farkli disiplinlerinden toplam 12 makaleye yer veriyoruz.

“Orgiitsel Davrams Kongreleri Bildirilerinde “Metaforik Neolojizm”
Sorunu Uzerine Elestirel Bir Inceleme” baslikli Hasan TUTAR 't yazmis
oldugu sayimin ilk makalesi son donemde orgiitsel davrams literatiiriinde
stkea kullamilan “metaforik neoloji”lerin sorunsallastirilmasi, bilimsel
faaliyet adina yiiriitiilen ve yabanci literatiivde “neolojizm” olarak ifade
edilen “yeni bir seyler soyleme merak:”nin risklerine dikkat cekmektedir.

Bu sayumizin “Firmalarin AR-GE Harcamalarinin Aktif ve Ozsermaye
Karhligina Etkisi: Bist Teknoloji Sektoriinde Bir Uygulama” bashkli ikinci
makalesinde Hasan Hiiseyin YILDIRIM wve Saskir SAKARYA AR-GE
harcamalarinin firmalarin finansal performansina etkisini arastirmaktir.

Hiimeyra Tére BASAT ve Makbule AKGUNDUZiin kurumsal imaj
kavramini ele aldiklar: “Sektore Iliskin Kurumsal Imaj Algilarinin Kariyer
Yapma Istekleri Uzerine Etkisi: Turizm Ogrencilerine Yinelik Bir
Uygulama” baglikli makale turizm egitimi alan dgrencilerin sektore yonelik
imaj  alglarimin,  kariyer yapma  isteklerine  etkisini  belirlemeyi
amaclamaktadir.

“Trafik Kaza Desenlerinin Tammlanmasinda K-Means Kiimeleme
Algoritmasimin Kullamlmasi: Sakarya Ili Uygulamas:” adli makalenin
yazarligini Samet GUNER, Keziban SECKIN CODAL, Hiiseyin Serdar
GECER ve Erman COSKUN yapmugtir. Yazarlar makalede Sakarya ilinde
meydana gelen trafik kazalarini incelemis ve kazalar arasindaki benzerlikleri
arastirnmistir.  Arastirma  sonuglari, Sakarya’da meydana gelen trafik
kazalarinin temel karakteristiklerini ortaya koymustur.

Saymmizin besinci makalesi Rifat YILMAZ tn kaleme aldig1 “Kiiltiir
Baglaminda Faaliyet Tabanli Maliyetleme Yonteminin Tiirkiye’de Bagar
Kosullarimin Degerlendirilmesi” bashiklt makaledir. Yazar makalede Tiirk
toplumunun kiiltiir ozelliklerinin faaliyet tabanli maaliyetleme yonteminin
kabuliine etkisini ortaya koymaktadir.
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Vildan ATES ve Zafer KILIC tarafindan yazilan “E-Miisterilerin
Demografik Ozelliklerine Gore Algi Ve Memnuniyetlerindeki Farkliliklarin
Incelenmesi: Gaziantep Ili Ornegi” adli makale, e-miisterilerin cinsiyetinin,
yas grubunun ve okul tiiriiniin online alisverise yonelik algilarinda ve
memnuniyetlerinde farklilik olusturup olusturmadigini arastirmaktadir.
Sonug olarak e-miisterilerin cinsiyetlerinin ve okul tiiriiniin miigteri
algisinda ve miigteri memnuniyetinde anlaml farkhilik olusturdugunu
bulunmustur.

Son sayimizda yer alan “Girisimcinin Perspektifinden Kendi Girigimsel
Basar1 Degerlendirmesi Ve Baglam Tartismas:” bashiklt makalede Umut
Sanem CITCI, Oguzhan OZTURK ve Metin DINCER 6znel girisimsel
basart kavramina “baglamin” etkisini ortaya koymay: amaglamaktadir.
Yazarlar arastirma sonucunda girisimsel basar: degerlendirmesinde ti¢ farkl:
baglam diizeyinin etkisinin oldugunu belirlemis ve bu baglamlar:

“airisimciyi cevreleyen kurum temelli”, “girisimcinin temas halinde oldugu”
ve “girisimcinin kendi ve firmasindan kaynakli” seklinde tanimlamistir.

Nuran AKSIT ASIK'in yazdig “Ise  Yabancilasma Boyutlarinin
Demografik Faktorler Acisindan Incelenmesi” baslikli makale otellerde
calisan bireylerin demografik ozelliklerinin ise yabancilasma boyutlarinda
fark olusturup olusturmadigini incelemektedir.

“Farkli Veri Setleri Uzerinde Smo Ve J48 Algoritmalarinin
Smiflandirma  Sonuclarimin - Karsilastinlmas:”  bashkli - calismalar:  ile
Mehmet Ali ALAN ve Cavit YESfLYURT, ii¢ farkli veri seti ile TP-Oran,
FP-Oram, Kesinlik, Duyarlik, F-ol¢iitii ve ROC analizi gibi cesitli dogruluk
olciimlerini  kullanarak, J48 wve SMO algoritmalarimin  siniflandirma
dogrulugu agisindan performansini degerlendirmistir.

Olgun Irmak CETIN “Etik Liderlerde Duygusal Emegin Iskoliklige
Etkisi” bashikl ¢calismada, is yasaminda etik davramglar sergileyen liderlerde
duygusal emek algisinin zamanla iskoliklige doniisecegi savini arastirmigtir.
Calisma sonucunda etik davramis gosteren liderlerde Derin Davranis ve
Yiizeysel Davrams gelistigi ve Etik Liderlerde Derin Davranis olgusunun
iskoliklige yol acti$1 bulunmustur.

“Saglik Profesyonellerinin Yalin Uygulamalara Direncini Belirlemeye
Yonelik Bir Arastirma” baghikli saglik profesyonelleri iizerine yapilan
arastirmayr Feryal BULUT ve Mehmet Selami YILDIZ kaleme almigtir.
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Arastirmada  yazarlar  katilimcilarin  kurumlarinda  uygulanan  yalin
uygulamalarina kars: direng durumlarimin belirlenmesi amaglanmaktadir.

“Endiistri 4.0 ve Cagr1 Hizmetleri Tliskisi Uzerine Bir Arastirma”
baslikly makalede ise Isa DEMIRKOL ve Selami OZCAN, cagr1 hizmetleri ile
gliniimiiziin gozde uygulamalarimdan olan endiistri 4.0 kullanum arasindaki
iliskiyi tespit etmeye calismislar ve endiistri 4.0'in cagri hizmetlerinde
kullanim ile ¢alisanlarim memnuniyeti, miisterilerin sorunlarimi ¢ézme,
yoneticilerin davranislari, ekip calismast ve calisma ortami anlamli ve pozitif
yonlii iliskiler tespit etmislerdir.

Goriildiigii  gibi, dergimizin bu sayist da isletmeciligin  farkl
disiplinlerinde degerli bilim insanlarimin kiymetli calismalariyla oldukca
zengin bir sekilde hazirlanmigtir. Dergi politikast olarak bundan sonraki
sayilarimizda da isletme bilimine dayali farkl: disiplinlerden gelen calismalar
yayinlamaya dzen gosterece§iz. Bu sayimizda gondermis olduklar: makaleler
ile dergimize katki saglayan tiim yazarlarimiza, dergimize gonderilen
makalelerin degerlendirilmesi icin kiymetli vakitlerini ayiran saygideger
hakemlerimize ve makalelerin dergide yaymlanmaya hazir hale gelmesi icin
yogun bir gayret gosteren editér kurulumuz ve dergi sekretaryamiza
tesekkiirii borg bilirim. Dergimizin okurlarimiz ve bilim insanlarina faydal
olmasi dileklerimle sonraki sayilarimizda isletmeciligin giincel ¢alismalarin
bilim diinyasinin hizmetine sunmak icin siz deSerli bilim insanlar: ve
arastirmacilarin katkilarin bekliyoruz.

Saygilarmmizla. ..

Dog¢. Dr. Mahmut AKBOLAT
Editor
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Oz
Amag: Veri madenciligi disiplinler arasi bir alandir, siirekli gelismekte ve
kullanim alanlar1 yayginlagsmaktadir. Cesitli tekniklerin ve algoritmalarin
kullanilmasiyla  verilerin  giivenilirliginin ~ saglanmasina  yardima
olmaktadir. Smiflandirma, arastirmacilar tarafindan yaygmn olarak
kullanildig1 i¢in 6nemli bir veri madenciligi teknigidir.
Yontem: Bu calismada, {i¢ farkli 6grenci veri seti iizerinde SMO ve J48
algoritmalarmin smniflandirma sonuglar1 karsilastirilmistir. Calismada, {ig
farkl veri seti ile TP-Orani, FP-Orani, Kesinlik, Duyarlik, F-6l¢iitii ve ROC
analizi gibi cesitli dogruluk Olgtimleri kullanilarak, J48 ve SMO
algoritmalarinin ~ siiflandirma  dogrulugu acisindan  performansi
degerlendirilmistir.
Bulgular ve Sonug: Yapilan testler sonucunda her {i¢ veri setinde SMO
algoritmasmin smiflandirma performansinin daha iyi oldugu ortaya
konmustur.
Anahtar kelimeler: Veri Madenciligi, Smiflandirma, SMO, J48

Makale Gelis Tarihi/Received for Publication : 25/11/2018
Revizyon Tarihi/ 1th Revision Received : 18/12/2018
Kabul Tarihi/Accepted : 24/12/2018




Journal of Business Science (JOBS), 2018; 6(3): 199-213. DOI: 10.22139/jobs.487388

Farkli Veri
Setleri Uzerinde
SMO ve J48
Algoritmalarini
n Siniflandirma
Sonuglarinin
Karsilastirilmasi

200

COMPARISON OF CLASSIFICATION RESULTS OF
SMO AND J48 ALGORITHMS ON DIFFERENT DATA
SETS

Abstract

Aim: Data mining is an interdisciplinary field, constantly developing and
expanding its use. It helps to ensure the reliability of data by using various
techniques and algorithms. Classification is an important data mining
technique because it is widely used by researchers.

Method: In this study, the classification results of SMO and J48 algorithms
were compared on the data of three arc students. The performance of J48 and
SMO algorithms in terms of classification accuracy was evaluated using
three different data sets and various accuracy measurements such as TP-
Rate, FP-Ratio, Precision, Precision, F-criterion and ROC analysis.

Findings and Results: As a result of the tests, it was revealed that the
classification performance of SMO algorithm was better in all three datasets.
Key Words: Data Mining, Classification, SMO, J48

I. GIRIS

Kurumlarm veri kaynaklari, sosyal medya paylasimlari, web
sitelerinde ve formlardaki yazilar biiyiik miktarlarda veri saglamaktadir. Bu
bliytik miktarlardaki verileri klasik yollarla islemek ve karar siireclerinde
kullanilmak {izere bilgi {iretmek olduk¢a zordur. Bu baglamda veri
madenciligi, sundugu gelismis tekniklerle, mevcut verilerden ihtiyag
duyulan bilgilerin iiretilmesini saglayabilir.

Veri tabanlari, rasyonel karar almay1 saglayacak gizli bilgiler
bakimindan zengindir. Smiflandirma ve tahmin, gelecek veri trendlerinin
tahmini veya 6nemli veri simiflarinin agiklanmasinda kullanilan iki 6nemli
veri analiz teknigidir. Bu analizler biiyiik miktarlardaki verilerin daha iyi
anlasilmasinda kullanigh olabilmektedir (Han ve Kamber, 2006:285).

Glintimiizde kurumlar biiyiik miktarlarda veri tiretmekte, ancak bu
veriler icinde anlamli ve yararli bilgiyi ortaya cikarmakta zorluklar
yasamaktadirlar. Geleneksel istatistik yontemlerle biiyiik boyuttaki veriyi
¢oziimlemek kolay degildir. Bu nedenle verileri islemek ve ¢oziimlemek igin
0zel yontemlere gereksinim duyulmustur. Veri madenciligi yontemleri bu
gereksinimi karsilamak {izere ortaya ¢cikmustir (Ozkan, 2008: IV).

Bu calismanin amaci, veri madenciliginin en yaygmn kullanilan
tekniklerinden smiflandirma yonteminde kullarulan iki algoritmanin
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performanslarimi karsilastirmaktir. Bu amagla {i¢ farkli 6grenci veri seti

) . Farkl1 Veri
kullanilarak, veri madenciligi yapilmustir. Setleri Uzerinde
Calisma ¢ bolimden olusmaktadir. Birinci bolimde veri SMO veJ48

madenciligi, smiflandirma, SMO ve ]48 algoritmalar1 hakkinda bilgiler Algoritmalarini
sunulmaktadir. Tkinci béliimde konuyla ilgili yapilmis ¢alismalar gézden  n Simiflandirma
gecirilmektedir. Ugiincii boliimde ise mevcut veriler iizerinde veri Sonuglarinin
madenciligi yapilarak, algoritmalarin performanslar: karsilastirilmistir. Karsilastirilmasi

II. Veri Madenciligi ve Kullanilan Algoritmalar

Veri madenciligi, hem yararli hem de anlasilabilir verilerle, 201

alisilmamus yollarla, verileri 6zetleyen ve gizli iligkileri ortaya koyan bir
analiz yontemidir (Larose, 2006). Bu yontem, oncelikle bilinmeyen
desenlerin ortaya konmasi amaciyla bilimsel ve teknik veri arastiran, veri
tabanindaki bilgi kesfi siireglerinden biridir (Rokach ve Maimon, 2005:2).

Veri madenciligi, reklamcilik, biyoinformatik, veritabani pazarlama,
dolandiricilik tespiti, e-ticaret, saglik, giivenlik gibi alanlarin iginde oldugu,
farkli alanlarda uygulanabilen, degisik bakis acis1 ve calismas: ile veri
analizinden bilgi kesfetme siireci olarak bilinir (Jain et al., 2011).

Disiplinler arasi nitelik tasiyan veri madenciligini en yaygin kullanan
bilim dallari; veritabani sistemleri, istatistik, matematik, makine 6grenmesi,
gorselleme ve bilisim bilimleridir (Han ve Kamber, 2006: 29).

Veri madenciligi, verinin biitiiniinii kullanmas: bakimindan diger
istatistiksel verilerden ayrilmaktadir. Bu yontemle, geleneksel yollarla elde
edilmis kiigiik verilerle ¢alisma yerine daha kolay degerlendirme
yapabilecek, yeni bagimsiz veriler tercih edilebilmektedir (Weiss ve Zhang,
2003: 426).

Gartner Group’a gore veri madenciligi, istatistiksel ve matematiksel
yontemler kadar desen tanima teknolojilerinin kullanilmasiyla, muazzam
miktarlardaki depolanmis verilerin elenmesi ile yeni anlaml birliktelikler,
desenler ve trendler kesfetme siirecidir (Larose, 2005: 2).

En yaygm veri madenciligi algoritmalar1 ve modelleri icinde karar
agaclary, siniflandirma agaglar: olarak da adlandirilir (Bramer, 2007: 6);
birliktelik kurallari, kiimeleme, siniflandirma, ¢oklu lineer regresyon, sirali
Oruntiler ve zaman serileri tahmini, Oriintii tanima ve Ozelliklerinin
belirlenmesi sayilabilir. Siniflandirma, regresyon ve zaman serisi analizleri
gizli oriintiilerin ortaya ¢ikarilmasinda ve sekillendirilmesinde uygun iken,
birliktelik kurallari, kiimeleme ve sirasal kesif yaklagimlari, hava tahmini ve
siddeti arastirmak ve tanimlamak i¢in yararl araglar olabilir (Tadesse, 2009).
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Smiflandirma, giinlitk yasamda ¢ok siklikla bagvurulan bir islemdir.
Smiflandirma ile nesneler boliinerek ayristirilir, yani karsilikli olarak 6zel ya
da genel kategorilerden her biri bir siif olarak atanabilir. Pek ¢ok pratik
karar verme islemi, bir siiflandirma problemi olarak formiile edilebilir.
Ornegin kisiler ya da nesneler bircok kategoriden biri olabilir (Bramer, 2007:
23).

Smiflandirma, farkli siniflardaki, degisik 6geleri ayirma siirecidir. Bu
smiflar, is kurallari, siif smirlari veya bazi matematiksel fonksiyonlar
olabilir. Siniflandirma islemi, siniflandirilmis olan dgenin, bilinen bir sinif
degeri ile Ozellikleri arasindaki bir iliski iizerine bina edilebilir. Bu
siniflandirma tipi, “denetimli 6grenme” olarak isimlendirilir. Eger bir sinifin
bilinen ornekleri yoksa bu simiflandirma denetimsizdir. En yaygin
denetimsiz ~ smiflandirma  yaklasimi  “kiimeleme”dir.  Kiimeleme
teknolojisinin en yaygin uygulamalari, perakende iiriinlerde birliktelik
analizi (market sepet analizi) ve dolandiricilik tespitidir (Nisbet, et al., 2009:
235).

Veri madenciliginde denetimli 6grenme kavrami, bir siniflandirma
ile bilinen veriler temelinde bir siniflandirma fonksiyonu 6gretmek ya da bir
smiflandirma modeli insa etmektir. Bu fonksiyon ya da model, veri
tabanindaki verileri hedef niteliklere doniistiiriir, dolayisiyla yeni veriler
sinif tahmininde kullanilabilir (Dong-Peng, at al.,2008:36).

Veri madenciligi, disiplinler arasi1 bir alandir, veri tabanlar1
sistemleri, istatistikler, makine 6grenimi, gorsellestirme ve bilgi bilimini de
iceren bir dizi disiplinin birlesmesidir. Ayrica, kullanilan veri madenciligi
yaklagimina bagli olarak, diger disiplinlerden gelen teknikler olabilir. Yapay
sinir aglari, bulanik ve / veya kaba kiime teorisi, bilgi gosterimi, endiiktif
mantik programlama veya yiiksek performansh hesaplama gibi teknikler
uygulanabilir. Veri madenciligi sistemi, madencilik yapilacak veri tiirlerine
veya belirli veri madenciligi uygulamasina bagli olarak, uzamsal veri analizi,
bilgi alimi, model tanima, goriintii analizi, sinyal isleme, bilgisayar
grafikleri, web teknolojisi, ekonomi, isletme, biyoenformatik veya psikoloji
gibi alanlarla iligkilidir (Han ve Kamber, 2006: 30).

2.1. SMO Algoritmasi

SMO (Sequential Minimal Optimization), herhangi bir ekstra matris
depolamasi olmaksizin ve sayisal QP optimizasyon adimlarmi kullanmadan
SVM QP problemini hizlica ¢6zebilen basit bir algoritmadir. SMO, her
adimda miimkiin olan en kiigiik optimizasyon problemini ¢ozmeyi seger.
Standart SVM QP problemi i¢in miimkiin olan en kiiciik optimizasyon
problemi iki Lagrange ¢arpanini igerir, ¢linkii Lagrange carpanlari lineer bir
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esitlik kisitlamasina uymalidir. Her adimda, SMO, ortaklasa optimize etmek Farkli Veri
icin iki Lagrange ¢arpanini seger, bu ¢arpanlar i¢in en uygun degerleri bulur Setleri Uzerinde
ve SVM'yi yeni optimal degerleri yansitacak sekilde giinceller. SMO ve J48

SMO'nun avantaji, iki Lagrange carpanmin ¢oziimlenmesinin  Algoritmalarini
analitik olarak yapilabilmesi gerceginde yatmaktadir. Boylece, sayisal QP  n Simiflandirma
optimizasyonu tamamen Onlenmis olur. Algoritma sirasinda daha fazla Sonuglarinin
optimizasyon alt problemleri ¢oziilse de, her bir alt problem o kadar hizhidir ~ Kargilagtirilmasi
ki genel QP problemi ¢abucak ¢oziiltir. Ayrica, SMO hig bir ek matris
depolama gerektirmez. Bu nedenle, ¢ok biiyitk SVM egitim sorunlari,
siradan bir kisisel bilgisayarn veya is istasyonunun hafizasima sigabilir. 203

SMO'da higbir matris algoritmas: kullanilmadigr i¢in sayisal hassasiyet
problemlerine daha az duyarhdir (Platt, 1998).

2.2.J48 Algoritmasi

J48, J. Ross Quinlan tarafindan gelistirilen ¢ok popiiler C4.5
algoritmasi temeline dayanan bir karar agaci algoritmasidir. Karar agaclar1
bir makine 6grenmesi algoritmasindan bilgi temsil etmede klasik bir yoldur
ve veri yapilarmi ifade etmekte giiclii ve hizli bir yol sunar. Bu algoritma
verileri Ozyinelemeli olarak siflandirir. Bu islem egitim verilerinin
maksimum dogrulugunu saglar ama verilerin sadece belirli davranis
ozelliklerini tanimlayan asir1 kurallar olusturabilir (Nizam ve Akin, 2014).

J48 Algoritmasi; Enformasyon Kazanci Teorisine (Information Gain
Theory) dayanarak, verilerden ilgili 6zellikleri se¢mek i¢in otomatik islem
yetenegine sahiptir. Enformasyon kazancinin en iyi oldugu noktadan
ornekleri bolen yinelemeli algoritmadir. IF-THEN kurallarina dayali bir
karar agact ve —iiyelik fonksiyon kiimeleri —membership functionsets-
ciktis1 verir. Agag yapisi, denekleri bolme ve agacin en iyi kok degiskeninin
secilmesi siireci ile baglayip yukaridan asagiya dogru insasi
gerceklestirilmektedir. J48, anlamli olmayan diger bir deyisle zayif dallar:
kesmek i¢in etkin bir budama islemi yapabilmektedir. Bunun nedenlerinden
biri, karar agaglarinin amacinin veri kesfetmek degil, veriler {izerinde basit
bir siniflandirma modeli olusturmak olmasindandir (Das ve Varol, 2013).

I11. Literatiir Ozeti

Konuyla ilgili literatiirde farkli veri setleri tizerinden yapilmis
¢alismalar bulunmaktadir. Bunlardan Singaravelan et al (2015), Weka ara
yluziince desteklenen SMO ve J48 algoritmalarinin smiflandirma
performanslarini, {i¢ ayr1 veri seti iizerinde test etmisler ve genellikle
SMO'nun smiflandirma performansinin daha iyi oldugu sonucunu elde
etmislerdir. Kaur et al (2015), bir liseden alinan gergek diinya verilerini
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Farkli Veri kullanarak, WEKA Acgik Kaynak Araci iizerinde, Multilayer Perception,
Setleri Uzerinde  Vaive Bayes, SMO, J48 ve REPTree algoritmalarini kullanarak test etmigler
SMO ve J48 bes smiflandiricinin  karsilastirilmasinda da Multilayer Perceptron
Algoritmalarini algoritmasmin performar}.smm daha iyi oldugunu ortaya koymuslardir.
n Siniflandirma Arora ve Sharma (2016), Ug ayr1 tibbi veri setini, naive bayes, J48 ve SMO
Sonuglarnin algoritmalarini, veri madenciligi aract WEKA'da kullanarak simiflandirma
Kargilagtirilmast performanslarini incelemisler ve en iyi performansi j48 algoritmasinin

gosterdigini tespit emislerdir. Kamalakkannan ve Ramyachitra (2016), bir

veri seti iizerinde (anneal dataset), Naive Bayes, SMO, OneR ve J48

algoritmalarinin verimliligini test etmisler ve Naive Bayes algoritmasinin
204 siniflandirma performansinin daha iyi oldugu sonucuna ulasmislardir.

Aharwal (2016), dort farkli veri seti tizerinde, J48, Multilayer Perceptron,

Naive Bayes ve SMO smiflandiricilarinin performanslarini test etmis ve
SMO algoritmasimnn tiim ver setlerinde en basarili siniflandirici oldugunu
ortaya koymustur. Chaudhary ve arkadaslar1 (2015), dort farkli veri seti
tizerinde, SMO, Random Forest ve J48 algotmalarinin siniflandirma
performanslarint Weka araglarini kullanarak test etmisler ve Random Forest
algorirmasmin daha performansh oldugunu vurgulamiglaridir. Salama ve
arkadaslar1 (2012), ii¢ farkli veri seti {izerinde, Naive Bayes, MLP, J48, SMO
ve IBK algoritmalarmi, Weka veri madenciligi araglarin1 kullanarak testler
etmisler ve farkli veri setlerinde farkli algoritmalarin daha performansh
oldugunu ortaya koymuslardir.

IV. Veri Seti ve Yontem

Bu calismada iiniversite Ogrencilerine ait ii¢ farkli veri seti
kullanilmistir. Veriler, Excel makrolar: kullanilarak, gerekli diizenlemelere
tabi tutulmus ve veri ambarlar1 hazirlanmigtir. Gerekli dontistimler
yapildiktan sonra veriler “iibfl.arff”, “iibf2.arff” ve “myo.arff” adli metin
dosyasina yazdirilmigtir. Veri setlerinin, Ornek sayilari, Nitelik sayilar1 ve
Class sayilar1 Tablo 1’de sunuldugu gibidir.

Tablo 1.
Veri Setleri ve Ozellikleri

Veri Setleri Ornek Sayilart  Nitelik Sayist Class Sayst

iibf1 2597 7 2

iibf2 2235 7 2

Myo 3165 6 2
V. Uygulama

Yapilan calismada Waikato Universitesince gelistirilmis olan WEKA
Programinin (Waikato Environment for Knowledge Analysis) 3.7.2 stirtimii
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kullanilmistir (Wekafull paket). WEKA Programi, acik kaynak kodlu bir
yazilimdir. Bu program pek ¢ok siniflandirma, kiimeleme ve birliktelik
kurallarina ait algoritmay1 desteklemektedir. WEKA, metin tabanli pek
dosya tiplerinin yani sira, veri tabanlarini ve verilerin oldugu URL
adreslerini de desteklemektedir.

Her bir veri seti i¢in, 0grencinin cinsiyeti, ili, aile gelir diizeyi,
ebeveynlerin yasayip yasamadigl, kardes sayisi, okuyan kardes sayisi ve

giris puani nitelik olarak alinmaistir. Giris puanin derecesi smif tanimlarinda
kullanilmistir.

Mevcut veri setleri ile yapilan 10 kat capraz dogrulama ve tam
egitimli set kullanilarak yapilan uygulama sonucunda her bir veri seti i¢in
SMO ve J48 algoritmalarma ait dogruluk degerleri izleyen tablolarda
sunulmustur.

Tablalarda yer alan; TP birinci siniftaki dogru olarak smiflandirilmis
kayitlarin sayin1 veren TP (True Positive) oranini, FP (False Positive) birinci
sinifta smiflandirilmis, ikinci siuftaki kayitlarin oramimi vermektedir.
Tabloda yer alan Precision (Kesinlik), Recall (Duyarlilik) ve F-Measure (F-
olciitii) asagidaki gibi hesaplanmaktadir:

TP
TP+ FP

_TP
TP+FN

2 x Recall x Precision
Recall + Precision

Precision =

Recall =

F - Measure =

Kesinlik ve Duyarlik arasindaki dengeyi degerlendirmek igin ROC
(Reciever Operating Characteristics) egrisi ve altinda kalan alan kullanilir.
ROC puani 1'e yaklastikca pozitifler daha iyi bir sekilde negatiflerden ayrilir
(Akgetin ve Celik, 2014).

Tablo 2’de iibf1 veri seti igin dogruluk degerleri sunulmustur.
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Tablo 2.

Farkli Veri .. e
Setleri Uzerinde IIBF1 Veri Seti I¢in Sonuclar
SMO ve J48 S.No. Parametreler SMO J48
Algoritmalarini
n Siiflandirma 1 TP 0,606 0,603
Sonuglarinin 5 P 0,44 0,451
Karsilastirilmasi
3 Precision 0,601 0,598
4 Recall 0,606 0,603
206
5 F-Measure 0,59 0,58
6 ROC Area 0,583 0,575
iibf1l
0,7
0,6
0 0,606,603 0,600,598 0,606,603 0,590,58 0,588,575
0,4 0,448,451
0,3
0,2
0,1
0
TP FP Precision Recall F-Measure ROC
SMO m )48
Sekil 1.

[IBF1 Veri Setinin Grafigi

Hem Tablo 2, hem de Sekil 1" deki sonuglara gore iibf1 veri seti i¢in
SMO algoritmasinin biitiin degerlerinin J48 algoritmasina gore daha olumlu
oldugu anlagilmaktadir.

Tablo 3’de iibf2 veri seti igin dogruluk degerleri sunulmustur.
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Tablo 3.
IIBF2 Veri Seti i¢in Sonuclar
S.No. Parametreler SMO J48
1 TP 0,548 0,538
2 FP 0,405 0,454
3 Precision 0,609 0,546
4 Recall 0,548 0,538
5 F-Measure 0,514 0,538
6 ROC Area 0,572 0,559
libf2
0,7
0,6
0,609
0,5 0548538 0,546  0,548538 0.5/2559
0,4 0,454
0,405
0,3
0,2
0,1
0
TP FP Precision Recall F-Measure ROC
SMO =J48
Sekil 2.

[IBF2 Veri Setinin Grafigi

Hem Tablo 3, hem de Sekil 2" deki sonuglara gore iibfl veri seti igin

SMO algoritmasinin biitiin degerlerinin J48 algoritmasina gore daha

olumlu oldugu anlagilmaktadir.

Tablo 4’te myo veri seti i¢in dogruluk degerleri sunulmustur.
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Tablo 4.
MYO Veri Seti i¢in Sonuglar
S. No. Parametreler SMO J48
1 TP 0,657 0,656
2 FP 0,652 0,656
3 Precision 0,612 0,546
4 Recall 0,657 0,656
5 F-Measure 0,528 0,523
6 ROC Area 0,503 0,499
myo
0,7
0,6 0,658,656 0,650,656 0,65@,656
0,612
0,5 0,546
0,528,523 (508 499
0,4
0,3
0,2
0,1
0
TP FP Precision Recall F-Measure ROC
SMO mJ48
Sekil 3.

MYO Veri Setinin Grafigi

Hem Tablo 4, hem de Sekil 3’ teki sonuglara gore iibf1 veri seti igin

SMO algoritmasinin biitiin degerlerinin J48 algoritmasina gore daha

olumlu

oldugu anlagilmaktadir.

VI. Sonug

ortaya

Veri madenciligi, gizli, 6nemli, 6nceden bilinmeyen, yararh bilgileri
koyan bir veri analiz teknigidir. Bu teknikte en yaygmn kullanilan
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yontemlerin basinda smiflandirma analizi gelmektedir. Simiflandirma
analizinde ise smiflandirma derecesi ve bu smiflarin dogrulugunun test
edilmesi son derece onemlidir.

SMO ve J48 algoritmalari, veri madencili§inin smiflandirma
yonteminde kullanilan en popiiler algoritmalardandir. Kullanilan veri setine
bagli olmakla beraber, ayni veri setinde hangi algoritmanin daha iyi sonug
tirettigi onemlidir. Bu ¢alismada, ti¢ farkl veri seti ile TP-Orani, FP-Oran,
Kesinlik, Duyarlik, F-olgiitii ve ROC analizi gibi gesitli dogruluk olgiitleri
kullanularak, J48 ve SMO algoritmalarinin smiflandirmadaki dogruluk
degerleri karsilastirilmistir. Yapilan testler sonucunda her tig veri setinde de
SMO algoritmasinin siniflandirma sonuglarinin, J48 algoritmasina gore daha
iyi oldugu ortaya konmustur.

Analizde kullanilan veri setlerine gore, SMO algoritmasmin
smiflandirmadaki basar1 derecesinin daha yiiksek olmasi, bu algoritmay1
kiyaslanan J48 algoritmasina gore daha giivenilir kilmaktadir.
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COMPARISON OF CLASSIFICATION RESULTS OF
SMO AND J48 ALGORITHMS ON DIFFERENT DATA
SETS

EXTENDED ABSTRACT

The data sources of institutions, social media shares, articles on websites and
forms provide large amounts of data. It is very difficult to process large
amounts of data in traditional ways and to produce information for use in
decision processes.

In this context, data mining can provide the production of the information
needed from the available data with the advanced techniques that it offers.

Databases are rich in confidential information that will enable rational
decision-making. Classification and estimation are two important data
analysis techniques used for estimating future data trends or explaining
important data classes. These analyzes can be useful in better understanding
of large amounts of data. Today, institutions produce large amounts of data,
but they have difficulties in revealing meaningful and useful information
within these data. It is not easy to analyze large data with traditional
statistical methods. Special methods are therefore required to process and
analyze data. Data mining methods have emerged to meet this requirement.

The aim of this study is to compare the performances of the SMO and J48
algorithms used in the classification of data mining. For this purpose, data
mining was performed by using three different student data sets.

Data mining is an analysis method that summarizes data and exposes
hidden relationships with both useful and understandable data, in unusual
ways. This method is one of the processes of knowledge discovery in the
database, which first explores scientific and technical data to reveal
unknown patterns. Classification is a process that is frequently used in daily
life. By classification, the objects are split and separated, that is, each of the
mutually exclusive or general categories can be assigned as a class. Many
practical decision-making processes can be formulated as a classification
problem. For example, people or objects can be one of many categories.
Classification is the process of assigning different elements in different
classes. These classes may be business rules, class boundaries, or some
mathematical functions. The classification process can be constructed on a
relationship between a class of the classified element and a known class
value and properties. This type of classification is called “supervised
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Farkli Veri learning”. If there are no known examples of a class, this classification is
Setleri Uzerinde  Unsupervised. The most common uncontrolled classification approach is
SMO ve J48 clustering. The most common applications of clustering technology are retail

basket analysis and fraud detection.

Algoritmalarini
n Siniflandirma  The concept of controlled learning in data mining is to teach a classification
Sonuglarinin function on the basis of known data with a classification or to construct a

Karsilastirilmas:  classification model. This function or model converts data from the database
into target attributes, so new data can be used in class estimation. The data
mining system relates to areas such as spatial data analysis, information
retrieval, model recognition, image analysis, signal processing, computer

212 graphics, web technology, economics, business, bioinformatics or

psychology, depending on the types of data to be mining or the specific data
mining application.

SMO (Sequential Minimal Optimization) is a simple algorithm that can
quickly solve the SVM QP problem without any extra matrix storage and
without using numerical QP optimization steps. SMO chooses to solve the
smallest possible optimization problem at every step. The smallest possible
optimization problem for the standard SVM QP problem involves two
Lagrange multipliers because the Lagrange multipliers must comply with a
linear equality constraint. At each step, the SMO selects two Lagrange
multipliers to jointly optimize it, finds the most appropriate values for these
multipliers and updates the SVM to reflect the new optimal values. The
advantage of SMO lies in the fact that the analysis of two Lagrange
multipliers can be done analytically. Thus, numerical QP optimization is
completely prevented. Although more optimization sub-problems are
solved during the algorithm, each sub-problem is so fast that the general QP
problem is solved quickly. Furthermore, SMO does not require any
additional matrix storage. Therefore, very large SVM training problems can
fit into the memory of an ordinary personal computer or workstation. SMO
is less sensitive to numerical sensitivity problems since no matrix algorithm
is used.

J48 is a decision tree algorithm based on the very popular C4.5 algorithm
developed by ]. Ross Quinlan. Decision trees are a classic way of
representing information from a machine learning algorithm and provide a
powerful and fast way to express data structures. This algorithm classifies
the data recursively. This ensures the maximum accuracy of the training
data, but it can only create extreme rules that define the specific behavior
characteristics of the data. J48 Algorithm; Based on the Information Gain
Theory, it has the ability to automatically process the data to select the
relevant properties. It is the iterative algorithm that divides the samples from
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the point where information gain is the best. The tree structure starts with
the process of dividing the subjects and selecting the best root variable of the
tree and building it from top to bottom. The J48 is able to perform an effective
pruning process to cut weak branches, which is not meaningful. One of the
reasons is that the purpose of decision trees is not to discover data, but to
create a simple classification model on the data.

In this study, three different data sets of university students were used. The
data were subjected to the necessary regulations using Excel macros and data
warehouses were prepared. After making the necessary conversions, the
data is printed in the text file “iibfl.arff ”, “iibf2.arff” and “myo.arff”. In the
study, the WEKA Program (Waikato Environment for Knowledge Analysis)
version 3.7.2 developed by the University of Waikato was used. For each
data set, the student's gender, province, family income level, the number of
siblings, number of siblings studying, and entry point were taken as
qualifications. The degree of entry score is used in the class definitions.

According to the data results, the success rate of the SMO algorithm in the
classification is higher compared J48 algorithm, making this algorithm more
reliable.

Key Words: Data Mining, Classification, SMO, J48
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