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PISA 2015 Veri Setinde OVA ve OVO Stratejileri Cercevesinde Bazi
Temel Siniflandiricilarin Performanslarimin Karsilastirilmasi

Hiimeyra DEMIR® ve Giirol ZIRHLIOGLU?

Oz: Bu calismanin amact hem ¢ok sinifli verilerin simiflandirilmasi igin kullamlan OVA ve OVO
stratejilerinin hem de bu stratejiler altinda uygulanan bazi ikili siniflandiricilarin performanslarinin
karsilagtirilmasidir. Calismanin yontemi betimsel arastirmadir. 5895 6rnek igeren veri setinden, bos veri
iceren Ornekler silindiginde elde edilen 26 bagimsiz 1 bagimli degiskenden olusan 3459 &rnekli veri setine
OVA ve OVO stratejileri altinda belirlenen bes farkli algoritma (J-48, KNN, LR, NB, DVM) uygulanmustir.
Test seceneklerinden 10 katli capraz gecerleme, birlestirme stratejilerinden de oy verme teknigi
kullanilmistir. Analiz sonucunda OVA ve OVO stratejilerinin her ikisi altinda en basarili algoritmalar LR
ve NB algoritmalar iken en basarisiz algoritma KNN algoritmasi olarak belirlenmistir. En az 6rnek iceren
sinift tahminleyebilme basarisi bakimindan her iki strateji altinda da en basarili algoritma KNN
algoritmasidir. Algoritmalar dogruluk degeri ve hata ortalamasi bakimindan OV A stratejisi altinda F metrigi
bakimindan ise OVO stratejisi altinda daha basarihidir. Farkli algoritmalarin performanslar1 farkli
kosullarda denenebilir. Egitim ortamlarindan gelen verilerin bulundugu veritabanlarindaki ¢ok kategorili
verilere OVA ve OVO stratejileri ile calismada kullanilan algoritmalar uygulanarak alinacak kararlarin daha
isabetli olmasi saglanabilir.

Anahtar kelimeler: Ayristirma stratejileri, cok smifli siniflandirma, siniflandirma algoritmalari,
performans karsilastirma

Comparing the Performance of Some Basic Classifiers Within the Framework
of OVA and OVO Strategies in PISA Dateset

Abstract: This paper compares the OVA and OVO classification strategies used for multi-class data
classification, as well as the effectiveness of specific binary classifiers using these procedures. The study
utilizes descriptive research as its methodology. Science achievement test data and survey results of 5895
Turkish students who participated in PISA-2015 were used. Five different algorithms (J-48, KNN, LR, NB,
DVM) determined under the OVA and OVO strategies were applied to the data set with 3459 samples,
consisting of 26 independent and 1 dependent variable, obtained when the samples with null data were
deleted from the data set containing 5895 samples. 10-fold cross-validation from the test options and voting
techniques from the joining strategies were used. The LR and NB algorithms are the most effective under
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both OVA and OVO methods, whereas the KNN algorithm is the least effective. The KNN algorithm, which
estimates the class with the fewest samples, performs best when both strategies are used. Algorithms that
use the OVA strategy and the F metric for the OVO approach perform better in terms of accuracy and mean
error metrics. The effectiveness of an algorithm can be evaluated using different scenarios. The study's OVA
and OVO techniques and algorithms can be applied to multi-categorical data in databases that incorporate
data from educational environments to help decision-makers make more accurate choices.

Keywords: Multiclass classification, binarization techniques, classification algorithms, comparing
performance

Giris

Veri taban1 ve bilgisayar teknolojilerindeki gelismelerle beraber giinliik yasantimizda
yaptigimiz bir¢ok islem kayit altina alinmaya baglanmig, kayit altina alinan veriler biiyiik veri
yiginlar1 olusturmustur. Bu biiyiik miktardaki veriden anlamli, ise yarar bilgiler ortaya ¢ikarma ve
gelecege yonelik tahminler yapabilme istegi veri madenciligi kavramini ortaya ¢ikarmistir (Han
vd., 2011). Veri madenciligi; biiyiik miktardaki veri igerisinden gizli kalmus, ise yarar, giivenilir,
potansiyel olarak kullanighh ve daha Onceden bilinmeyen bilgilerin, Oriintiilerin, kurallarin,
bagintilarin ¢esitli algoritmalar, istatistiksel ve matematiksel teknikler, desen tanimlayici
teknolojiler ve bilgisayar programlari kullanilarak ¢ikarilmasi islemidir. (Akpinar, 2000; Babadag,
2006; Fayyad vd., 1996; Hung vd., 2006). Her disiplinde toplanan biiyiik miktardaki veri, veri
madenciliginin birgok alanda uygulanmasini saglamistir. Bu disiplinlerden biri de egitimdir.

Egitsel veri madenciligi, egitim ortamlarindan gelen biiyiik boyutlardaki veriden bilgi elde
etmek amaciyla yontemler gelistiren ve bu yontemler sayesinde 6grencileri ve 6grenme ortamlarini
daha iyi anlamaya ¢alisan bir disiplindir (International Educational Data Mining Society [IEDMS],
2016). Giiniimiizde 6grencilere ait kisisel bilgiler, bagar1 durumlar1 ve sinav notlar1 gibi bir¢ok veri
kayit altina alinmaktadir. Kayit altina alman bu verilerden elde edilecek bilgiler, egitimdeki
problemlerin tespitinde, egitim kalitesinin artirilmasinda kullamlabilir. (Ozbay, 2015). Veri
madenciliginin egitimde kullanilma siirecinde veriler smif ortamlarindan toplanabilecegi gibi
uzaktan egitim ortamlarindan da toplanabilir (Zaiane & Luo, 2001). Egitim verileriyle
gerceklestirilecek veri madenciligi ¢alismalari ile, 6grencilerin basarilarina etki eden etmenler
belirlenebilmekte, Ogrenci profilleri belirlenerek gruplama yapilabilmekte, 6grenci basari
durumlar1 ya da mezuniyet notlar1 tahmin edilebilmekte ve kullanilabilecek bir¢ok baska uygulama
ile egitimin kalitesi arttirilabilmektedir (Ozbay, 2015).

Makine Ogrenmesi, verilen bir problemi probleme ait ortamdan edinilen veriye gore
modelleyen cesitli algoritmalar igeren bir disiplindir. Makine dgrenmesi ile bilgisayarlarin daha
onceki ornekler yoluyla 6grenmesi saglanmaktadir. Makine 68renmesi tekniklerinin biiyiik veri
tabanlarina uygulanmasi ise veri madenciligidir. Makine 6grenmesi algoritmalar1 veri madenciligi
slirecinin uygulama asamasinda yer almaktadir. Egitim ortamindan gelen bir veri seti iizerinde
makine 6grenmesi algoritmalar1 ayni alandan yeni verilerin sinifin1 tahmin edebilmek amaciyla
kullanilabilir. Bagimli degiskeni iki sinif iceren veri setlerindeki siniflandirma problemi, ikili
siniflandirma problemi; ikiden fazla siif iceren veri setlerindeki siiflandirma ise ¢ok sinifli
smiflandirma problemi olarak adlandirilmaktadir (Lorena vd., 2008). Ikili smiflandirma
tekniklerini kullanarak c¢ok smifli problemleri ele almak igin benimsenen iki yaklagim
bulunmaktadir. Bunlardan biri kullanilan algoritmanin i¢ operasyonlarinin uyarlanmasi digeri cok
siifli problemin iki smifli siniflandirma problemlerine ayristirllmasidir. Herhangi bir ikili
siiflandirma algoritmasinin ¢ok smifli bir problem igin genisletilmesi, bir diger deyisle i¢
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operasyonlarinin uyarlanmasi bazi durumlarda pratik olmamakta veya gerceklestirmek kolay
olmamaktadir (Passerini vd., 2004). Bu nedenle, ¢ok sinifli problemleri iki sinifli alt problemlere
ayristirmak yani ayrigma stratejilerini kullanmak daha yaygindir. Problem birkag iki sinifli alt
probleme ayrildiktan sonra her bir alt problem i¢in kullanilan siiflandiricilardan elde edilen
sonugclar yapilacak ¢ok sinifli tahmin i¢in birlestirilir. Ayristirma stratejilerinin ¢ok sinifli verilerin
¢Oziimlenmesinde kullanilmasinin birkag sebebi vardir. Ayristirma yaklasimi siniflar1 belirlemede
karmagiklig1 azaltabilir ve ayni zamanda ¢ok sinifli problemler igin genisletilebilen algoritmalarin
da kullanilabilmesini saglar. Tiim siniflar1 ayn1 anda ayiran bir siniflandirici kullanmaktansa
olusturulan simif giftleri i¢in kullanilan dogrusal simiflandiricilardan elde edilen sonuglari
birlestirmek ¢ok daha basit bir alternatiftir (Lorena vd., 2008).

Cok sinifl1 problemlerin ikili siniflandirma problemlerine ayrilmasi i¢in ¢esitli alternatifler
kullanilabilir. Genellikle bu ayrigsmalar, Allwein vd. (2000) tarafindan 6nerilen bir kod-matris
cergevesi kullanilarak yapilir. Burada kod-matris M ile gosterilir. Bu matrisin satirlari her sinif igin
atanan kodlar1 icerir. M matrisinin siitunlar1 ise iki smifli parcalar1 tanmimlar ve ikili
siiflandiricilarin bu siniflar igin belirledigi etiketlerle temsil edilir. k, coklu sinif problemindeki
siiflarin sayisini ve 1, ¢ok sinifli problem ¢oziimiinde kullanilan ikili siniflandiricilarin sayisini
temsil etmek {izere M matrisi k x 1 boyutuna sahiptir.

Literatiirde ayristirma stratejileri arasinda en yaygin kullanilanlar OVA ve OVO
stratejileridir. OVA stratejisinde k sinifli bir problem verildiginde k tane ikili siniflandirict f;(x)

tiretilir. Bu tahminleyicilerden her biri i. simift kalan siiflardan aymrmak icin egitilir. OVO
stratejisinde k sinifi¢in k. (%) tane ikili sinif olusturulur ve bu sayida ikili siniflandirict kullanilir.

Bu smiflandiricilarin her biri i ve j sinif giftlerini ayirmak i¢in kullanilir (Arruti vd., 2014).

Literatiirde son sinifi belirlemek i¢in dnerilen bir dizi toplama (birlestirme) stratejisi vardir
(Galar vd., 2015; Liu vd., 2008). Oylama stratejisi (Vote) basit ancak giiclii bir stratejidir. Ikili
oylama veya maksimum kazanclar kurali olarak da adlandirilan oylama stratejisinde, tahmin edilen
sinifa ikili siniflandirici tarafindan bir oy verilir. Her sinifin aldig1 oylar sayilir ve en fazla oyu alan
final sinifi tahmin edilmis olur (Friedman, 1996).

Calismada kullanilan simiflandiricilar J-48, k-en yakin komsuluk (KNN), Lojistik
Regresyon (LR), Naive Bayes (NB) ve Destek Vektor Makineleri (DVM) algoritmalardir. J-48
algoritmast veri madenciligindeki simiflandirma modeli igerisinde yer alan karar agact
algoritmalarindandir. Siniflama algoritmalar1 6nceden siniflar1 belli olan verileri kullanarak bir
model olusturur ve smifi bilinmeyen bir 6rnegi dogru kategoriye yerlestirmeye galisir. Karar
agagclar1 diiglim, yaprak ve dallardan meydana gelmektedir (Han vd., 2011). Veri setindeki her bir
degisken bir diiglimle, yapilan testler dallarla ve veri setindeki simniflar yapraklarla temsil
edilmektedir. Karar agaglarinda her diigiimde yapilan testler, verilere iliskin bir dizi sorular
sorulmasii ve cevaplar elde edilmesini igerir. Elde edilen cevaplar toplanarak karar kurallari
olusturulur. Agacin ilk diiglimii olan kok diiglimiinde sorular sorulmaya baglanir ve dallar1 olmayan
diigtimler bir diger deyisle yapraklar elde edilene kadar devam eder (Pal & Mather, 2003). Karar
agaclart olusturulurken agactaki dallanmalarin hangi kritere gore yapilacagi bir diger deyisle
diigiim noktalarindaki degiskenlerin sirasinin belirlenmesi i¢in gelistirilmis ¢esitli yaklagimlar
bulunmaktadir. Bilgi kazanci1 ve bilgi kazang orani, Gini indeksi, Twoing gibi yaklagimlar bunlarin
baslicalaridir. Karar agaci algoritmalar1 aga¢ yapisini olustururken, bazi diiglimlerde ortaya ¢ikan
kategoriler ¢ok az Ornek icerdiginde agacin yapisi karmasiklagir bu sebeple siniflandirma
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dogrulugunu ¢ok fazla etkilemeyen dallanmalarin, agagtan ¢ikarilarak budama islemi
gergeklestirilir. (Ozkan, 2016).

KNN algoritmasi eski fakat popiiler, iyi bilinen ve etkili siniflandirma algoritmalarindadir
(Batista & Silva, 2009; Bhatia & Vandana, 2010; Qiu vd., 2008). Bu algoritma simiflandirma
yaparken ele alinan 6rnegin k en yakin komsulugundaki ornekleri dikkate alarak siniflandirma
yapar (Cover & Hart, 1967). Bir 6rnegin sinifi belirlenmek istendiginde bu 6rnege en az uzakliga
sahip olan olan k tane 6rnegin cogunlukla sectigi sinif bu 6rnegin sinifi olarak belirlenir (Han vd.,
2011). KNN algoritmasinda siniflandirilacak olan 6rnegin k yakinligindaki komsularina olan
uzakliginin nasil 6l¢iilecegi onemli bir parametredir. Bu uzaklik 6klit uzaklig: ile dlciilebilecegi
gibi bagka 6l¢iiler de kullanilmaktadir (Coomans & Massart, 1982).

LR yontemi neden-sonug iliskilerinin arastirildigi bilimsel arastirmalarda kullanilmaktadir.
Yordayic1 ve yordanan degiskenlerin yapisina gore kullanilan regresyon modeli farklilik
gostermektedir (Kayri & Cokluk, 2010). Dogrusal regresyon modellerinde yordayici ve yordanan
degiskenlerin siirekli degisken olmas1 ve bazi sayiltilarin karsilanmasi gerekirken; LR, bagimli
degiskenin kategorik oldugu durumlarda kullanilmakta (Mertler & Vannata, 2005) ve dogrusal
regresyondaki sayiltilar1 gerektirmemektedir (Kilig, 2000). Lojistik regresyonda orneklerin hangi
gruba girdiginin belirlenmesi amaciyla bir regresyon denklemi olusturulmakta; bu sayede hem
siniflandirma yapilmakta hem de bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiler ortaya
konulmaktadir (Mertler & Vannata, 2005). LR, katsayilarin kestirilmesi amaciyla en ¢ok olabilirlik
yontemini kullanmaktadir. Bu yaklasimda amag bir olaym gerceklesme olasiligini maksimum
yapmaktir (Hair vd., 2006). Elde edilen model i¢in lojistik regresyonda olasilik, odds orani ve odds
oranmnin dogal logaritmasimin (logit) hesaplanmasi gerekmektedir. Odds orani bir olayn olma
olasiligiin olmama olasiligina oranidir. Odds oraninin logaritmasi ise lojit degeridir (Field, 2005).

NB siniflama algoritmasi; Bayes teorisine dayanan, hem tahmin edici hem de tanimlayici
islemlerde kullanilmaktadir. Bu algoritma tiim degiskenlerin birbirinden bagimsiz ve hepsinin ayn
oneme sahip oldugu varsayimma dayanir (Han vd., 2011; Ozkan, 2016; Zhang, 2004). NB
algoritmasi, belirli bir siniftaki bir 6zellik degerinin etkisinin, diger 6zniteliklerin degerlerinden
bagimsiz oldugunu varsayar. Bu varsayim sinif kosullu bagimsizlik olarak adlandirilir (Han vd.,
2011). Bagimsizlik varsayimi NB smiflandiricist ig¢in bazi avantajlar ve dezavantajlar ortaya
cikarmaktadir. Bagimsizlik varsayimi durumu ¢cogu zaman gercek dis1 olsa da NB algoritmasinin
siiflamadaki basarist ve diger bazi smiflama algoritmalarindan {istlinliigii ¢esitli caligmalarla
ortaya konulmustur. Bagimsizlik varsayimi her bir degiskenin tek tek &grenilmesine olanak
vermektedir. Boylece, ¢cok degiskene sahip olan verilerde bile siniflama igleminin hizli olmasina
olanak saglamaktadir (Aydogan, 2008; Zhang, 2004).

Destek vektor makineleri (DVM) algoritmasi orijinal egitim verilerini daha ytiksek bir
boyuta doniistiirmek i¢in dogrusal olmayan bir doniisiim kullanan ve bu yeni boyutta en uygun
ayirict hiperdiizlemi arayan oldukga basit ve etkili bir siniflandirma algoritmasidir. Hiperdiizlem,
bir siifi digerinden ayiran bir karar sinirini ifade eder. Yeterince yiiksek bir boyutta uygun
dogrusal olmayan bir donilisiim ile iki siniftan alinan veriler her zaman bir hiperdiizlem ile
ayrilabilir. DVM algoritmas1 bu hiperdiizlemi bulmak icin destek vektorlerini ve bu destek
vektorleri tarafindan tanimlanan marjinleri kullanir (Han vd., 2011). A1 ve A ile temsil edilen iki
degiskene sahip bir veri setinin bulundugu ve bu veri setindeki 6rneklerin dogrusal olarak (bir
dogru yardimiyla) ayrilabildigi varsayildiginda siniflar1 birbirinden ayirabilmek igin ¢izilebilecek
sonsuz sayida c¢izgi vardir. Cizilebilecek en optimal ya da en uygun ¢izginin bulunmasi yani

736




Van Yiiziincii Y1l Universitesi Egitim Fakiiltesi Dergisi, 2022; 19(3), 5.733-759.

Van Yiiziincii Y1l University Journal of Education, 2022; 19(3); p.733-759. DOI: 10.33711/yyuefd.1071860

olusturulan modelin test verilerinde minimum hata oranina sahip olmasi beklenmektedir. Ele
aldigimiz veri seti ii¢ boyutlu olursa yani li¢ degisken bulunursa bu durumda siniflar1 en iyi ayiran
diizlemin bulunmas1 gerekir. N boyutlu bir veri seti i¢in ise siiflari en iyi ayiran hiperdiizlem
bulunmalidir. Hiperdiizlem terimi girdi degiskenlerin sayisina bakilmaksizin aranan karar siniriin
belirlenmesi i¢in kullanilmaktadir (Han vd., 2011).

Kullanilan algoritmalarin performanslari1 belirlenirken ve degerlendirilirken bazi
metriklerden yararlanilir. Algoritmalarin performans degerlendirmesi igin bu ¢alismada dogruluk,
kesinlik, duyarlilik, F istatistigi ve kappa istatistigi metrikleri ile modellerin hata miktarlarimi
degerlendiren metriklerden Ortalama Mutlak Hata (MAE), Goreli Mutlak Hata (RAE),
Kok Ortalama Karesel Hata (RMSE), Ortalama Mutlak Goreli Hata (RRSE) kullanilmistir. Bu
degerlerin hesaplanabilmesi amaciyla karigiklik matrisi olusturulur. Karisiklik matrisi hem
algoritmanin 6ngoriisiinii hem de gergek smif bilgisini igermektedir (Coskun & Baykal, 2011).

Model basarimimin 6l¢iilmesinde kullanilan en popiiler ve basit yontem, modele ait
dogruluk oramidir. Dogru siniflandirilmis 6rnek sayisinin toplam 6rnek sayisina orani olarak
tanimlanmistir. Hata orani ise bu degerin 1’e tamlayanidir. Diger bir ifadeyle yanlis siniflandirilmis
ornek sayisinin, toplam o6rnek sayisina oramidir. Kesinlik, smifi 1 olarak tahminlenmis gercek
pozitif rnek sayisinin, sinifi 1 olarak tahminlenmis tiim 6rnek sayisina oranidir. Duyarlilik, dogru
siniflandirilmis pozitif drnek sayismin toplam pozitif drnek sayisina oramdir. F-Olgiitii, kesinlik ve
duyarlilik metriklerinin harmonik ortalamasidir (Coskun & Baykal, 2011). Kappa istatistigi ise veri
madenciliginde siniflandirma algoritmasinin dogrulugu ile tesadiifi tahminde bulunan rastgele bir
siiflandirma algoritmasinin dogrulugunun karsilastirilmast amaciyla kullanilmaktadir. Kappa
istatistigi degerinin 1’e yaklasmasi dogruluk degerinin bagimli degiskenin siniflarindaki 6rnek
sayisindaki yigilmaya bagli olmadigimi yani ortaya c¢ikan basarinin rastgele olmadigimi
gostermektedir (Kalipsiz & Cihan, 2015).

Hata bir ornegin tahmin edilen degeri ile ger¢ek degeri arasindaki fark olarak
tanimlanmaktadir. Hatalarin bir kayip fonksiyonu ile temsil edildigi distiniiliirse tiim ornekler
tizerinden elde edilen hatalarin ortalamasi ortalama mutlak hata, elde edilen hatalarin kareleri
ortalamasi ise ortalama karesel hata olarak tanimlanir. Ortalama karesel hatanin karekoki
alindiginda ortaya ¢ikan hata ol¢iisii ortalama karesel hatanin karekokii (RMSE)’dir. Bu hata tiirt,
Olclilen hatanin, tahmin edilen miktarla aym biiyiikliikte olmasina izin vermesi bakimindan
onemlidir. Hata y (egitim verilerindeki y; degerlerinin ortalamasi) cinsinden goreli olarak
belirlenmek istendiginde kullanilan baz1 baska hata 6lgiileri de bulunmaktadir. Toplam kayip, her
zaman ortalamay1 tahmin etmekten kaynaklanan toplam zarara boliinerek normalize edilebilir. Bu
goreli hata Olciileri rolatif mutlak hata (RAE) ve goreli karesel hata (RSE) olarak adlandirilir.
Rolatif karesel hatanin karekokii (RRSE) degerinin elde edilmesi i¢in RSE degerinin karekoki
alinir. Boylece ortaya ¢ikan hata ile dngoriilen miktar ayni biiyiikliikte olur (Han vd., 2011).

Lorena vd. (2008) calismalarinda ikili siniflandiricilarin ¢ok smifli problemlerin ¢éziimii
icin kullanilmas1 {izerinde durmuslar ve ayristirma teknikleri kullanilmadiginda ikili
siiflandiricilarin ¢ok sinifli veriler i¢in tekrar formiile edilmesi gerektigi sonucuna varmiglardir.
Taruna ve Pandey (2014) ¢alismalarinda 6grencilerin notlarini tahminlemek amaciyla dort siifli
bir veri seti lizerinde bes algoritmanin performanslarini kiyaslamislar ve en basarili algoritmalarin
KNN, karar agac1 ve Bayes Net algoritmalar1 oldugunu belirtmislerdir. Sen vd. (2016) ayristirma
teknigini boosting ve asir1 drnekleme metotlariyla birlestirmisler ve yeni bir teknik énermislerdir.
Onerdikleri teknigi OVA stratejisine dayali olarak gelistirmiglerdir. Gelistirilen yéntem OVA

737




Van Yiiziincii Y1l Universitesi Egitim Fakiiltesi Dergisi, 2022; 19(3), 5.733-759.

Van Yiiziincii Y1l University Journal of Education, 2022; 19(3); p.733-759. DOI: 10.33711/yyuefd.1071860

stratejisinde ortaya c¢ikan dengesiz sinif dagilimi problemini ¢ézmek igin asirt Ornekleme
kullanmaktadir. Bu yeni teknigi bircok algoritma ile test etmisler ve muadilleriyle
karsilastirdiklarinda gelistirdikleri yontemin daha iyi performans gosterdigini kanitlanmiglardir.
Galar vd. (2011) yaptiklar1 ¢alismada C4.5, KNN, Ripper gibi bazi ¢ok bilinen siniflandirma
algoritmalarini kullanarak OVO ve OV A stratejileri ¢ergevesinde farkli toplulastirma (aggregation)
tekniklerini kiyaslamiglardir. Sonu¢ olarak DVM ve PFDC algoritmalarinin OVO stratejisi
kullanildiginda daha iyi ¢alistigin1 ayni sekilde C4.5 ve Ripper algoritmalarinin da OVO semast
altinda orijinal smiflandirictya goére daha yiiksek performans gosterdigini, KNN algoritmasi
kullanilmasinin hem OVO hem OV A stratejilerinde orijinal algoritmanin performansini artirdigini
fakat bunun istatistiksel olarak anlamli olmadigini tespit etmislerdir. Polat ve Gilines (2007)
calismalarinda ¢ok smifli problemler i¢in OVA stratejisini ve C4.5 karar agaci yontemini
birlestirerek siniflandirma basarisin1 biiyiik oranda artirmiglardir. Adnan ve Islam (2015)
caligmalarinda bir karar ormani olusturma stratejisi olan rastgele ormanlar algoritmasint OVA
semasinda temel algoritma olarak kullanarak farkli veri setlerinde kiyaslama yapmuslardir ve
rastgele ormanlar algoritmasinin OV A semasinda etkili bir yontem oldugunu belirtmislerdir. Varpa
vd. (2011) ¢alismalarinda ¢ok sinifli bir veriyi OVO ve OVA stratejileri kullanarak iki sinifli alt
problemlere bolmiis daha sonra KNN ve DVM algoritmalarini bu alt problemlere uygulamiglardir.
Ayristirma stratejileri kullanildiginda yeniden formiile etme yontemine kiyasla, algoritmalarin
performanslarinin daha iyi oldugunu ve genel olarak OVO stratejisinin OVA stratejisinden daha
1yi calistigini ortaya koymuslardir. En yiiksek siniflandirma dogrulugunun ise OVO stratejisi ile
birlikte kullanilan KNN algoritmasiyla saglandigini ifade etmislerdir. Sharma ve Sahni (2011)
calismalarinda ID3, J48, basit siniflandirma ve regresyon agaci (simple CART) ve alternatif karar
agact olmak tiizere dort algoritmayr WEKA ortaminda smiflandirma dogrulugu agisindan
karsilastirmiglardir.  Simiilasyon sonuglarina goére J48 smiflandiricist  %92.7624  dogru
siiflandirma oraniyla, ID3, CART ve alternatif karar agacin1 (ADTree) geride birakmaktadir.

Calismanin Amaci

Bu ¢alismanin amaci hem ¢ok siifli verilerin simiflandirilmasi igin kullanilan OVO ve
OVA stratejilerinin hem de bu stratejiler altinda uygulanan bazi ikili smiflandiricilarin
performanslarinin karsilastirilmasidir.

Cahsmanin Onemi

Yasanilan teknolojik gelismelerle beraber son yillarda veri madenciligi uygulamalar1 her
sahada gittikce yayginlasmaktadir. Bununla beraber egitim alaninda veri madenciligi
uygulamalarinin kullaniminin istenilen diizeyde olmadig1 disiiniilmektedir. Egitim alaninin her
boyutundan toplanan verileri veri madenciligi yontemleri ile modellemenin, daha etkili egitim
politikalart olusturulmasi, 6grencilere iliskin bir¢ok siniflandirma, tahminleme ve kiimeleme
islemlerinin yapilmasi, basarisizlik-okul birakma gibi durumlarin 6nceden tespiti ya da egitim ve
ogrenmeye iliskin c¢esitli kuramlarin olusturulmas: gibi bir¢ok durumda egitim ve Ogretim
slireglerine katki saglayabilecegi ve verimliligi artirilabilecegi 6ngoriilmektedir. Bu anlamda veri
madenciligi yontemlerinin egitimde Ol¢gme ve degerlendirme siire¢lerine de yeni bir boyut
kazandiracak potansiyele sahip oldugu sdylenebilir. Tim bu sebeplerle PISA 2015 Tiirkiye verileri
ile yapilan bu c¢alismanin hem algoritma performanslarinin kiyaslanmasi hem de c¢ok smifl
siniflandirma stratejilerinden olan OVA ve OVO stratejilerinin kullanilmasi bakimindan énemli
oldugu diistiniilmektedir.
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Yiiriitiillen literatiir taramasinda Tiirkiye’de daha dnce ¢ok sinifli egitim verileri iizerinden
ayristirma teknikleri kullanilarak yapilan herhangi bir ¢alismaya rastlanmamistir. Cok smifli
verilere egitimde oldukca sik rastlanmaktadir ve 6rnekleri dogru siniflara dahil edebilmek ¢ok
smiflt veriler i¢in bir problem olmaktadir. Bu anlamda g¢alisma, ¢ok sinifli egitim verilerini
smiflandirmak i¢in kullanilabilecek olan OVA ve OVO stratejilerini tanitmakta ve bu stratejilerin
egitim verileri izerinden bir uygulamasini icermektedir.

Calisma bazi temel smiflandiricilarin performanslarint degerlendirmek acgisindan da
onemlidir. Algoritmalarin Ornekleri dogru smiflandirma performansinin yiiksek olmasi
degerlendirme yonteminin daha az hatali oldugunu gostermektedir ki bu, etkili bir degerlendirme
yapmak acisindan olduk¢a miithimdir. Her ne kadar algoritmalarin performanslar1 kullanilan veri
setine gore degisiklik gosterse de egitim sektdriinden gelen verilerle denenmesi ¢aligmanin 6nemi
olarak degerlendirilebilecek bir husustur.

Problem

Bu ¢alismanin ana problemi “Cok siifli verilerin siniflandirilmasi i¢in kullanilan gesitli
stratejiler altinda, algoritmalarin ve kullanilan stratejilerin performanslari nasildir?” seklindedir.

Alt Problemler

1) OVA stratejisi altinda dogruluk, ortalama hata, F istatistigi ve kappa istatistigi
metrikleri bakimindan en yiiksek ve en diisiik performans gosteren algoritmalar hangileridir?

2) OVA stratejisi altinda en az sayida veri igeren smiftaki Ornekleri dogru
tahminleyebilme basaris1 bakimindan en iyi performans gosteren algoritma hangisidir?

3) OVO stratejisi altinda dogruluk, ortalama hata, F istatistigi ve kappa istatistigi
metrikleri bakimindan en yiiksek ve en diisiik performans gosteren algoritmalar hangileridir?

4) OVO stratejisi altinda en az sayida veri igeren smiftaki Ornekleri dogru
tahminleyebilme basaris1 bakimindan en iyi performans gdsteren algoritma hangisidir?

5) Algoritmalardan her birinin performanslart OVA ve OVO stratejilerinden
hangisinde daha ytiksektir?

6) OVA ve OVO stratejilerinden hangisi ¢ok siifli veri setini siniflandirmada daha
basarilidir?
Yontem

Bu boéliimde calismada kullanilacak arastirma yontemi, arastirma grubu, veri toplama
araglari, uygulama siireci ve verilerin analizi ile ilgili bilgiler verilmigtir.

Arastirmanin Yontemi ve Deseni

Calismada Uluslararas1 Ogrenci Degerlendirme Programi (PISA) fen basarist bagiml
degiskenine gore siniflandirma yapmak amaciyla OVA ve OVO ayristirma stratejileri gergevesinde
bazi1 veri madenciligi algoritmalarinin performanslari karsilastirildigindan bu c¢alisma betimsel
arastirma niteligindedir.

Calisma Grubu
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Milli Egitim Bakanligi Olgme, Degerlendirme ve Smav Hizmetleri Genel Miidiirliigii
tarafindan yiirlitiilen PISA arastirmasinin altinct dongiisii olan 2015 uygulamasi, Tiirkiye’de
bilgisayar tabanli olarak 61 ilden 187 okul ve 5895 6grencinin katilimi ile gergeklestirilmistir.
Okullar belirlenirken tabakali seckisiz 6rnekleme yontemi kullanilmis daha sonra bu okullardan
secilen Ogrenciler yine seckisiz yOntemle belirlenmistir. Okullar, istatistiki bolge birimleri
siniflamasina gore belirlenen 12 bolge igcinden, egitim tiirii, okul tiirii, okullarin bulunduklar1 yer
ve okullarin idari bigimleri dikkate alinarak olusturulmustur (Milli Egitim Bakanligi [MEB], 2016).

Veri Toplama Araclan

PISA arastirmasit Ogrencilerin hem “fen”, “matematik” ve “okuma” alanlarindaki
okuryazarliklarini belirlemek amaciyla gelistirilmis basari testlerini hem de 6grencilerin okul ve
aile ortamlarini, motivasyonlarini, 6grenme siireglerini degerlendirmek iizere gelistirilmis anketleri
icermektedir. Yapilan caligmada fen basar1 testinden elde edilen veriler ile anket sonug¢larindan
faydalanilmistir. Her PISA dongiisiinde degismekle birlikte 2015 yilinda agirlikli alan fen
okuryazarligi alanidir. Bu sebeple 6grenci anketindeki maddeler de fen okuryazarligina iligkindir.
Kullanilan degiskenlere Tablo 1’de yer verilmistir.

Uygulama

5895 sayida ornek iceren 2015 PISA Tiirkiye verilerine
https://www.oecd.org/pisa/data/2015database/ baglantisi ile erisilerek igerisinden kayip verileri
silme ve atama islemleri sonras1 3459 Ggrenciye ait bir veri seti elde edilmistir. Daha sonra bu
veriler igerisinden belirlenen 26 bagimsiz ve 1 bagimh degisken kategorik olarak tanimlanmustir.
Bagimli degisken olarak belirlenen fen okuryazarligi degiskeni i¢in ise 1 ve 2. diizeyler alt
yeterlilik diizeyi, 3 ve 4. diizeyler orta yeterlilik diizeyi ve 5 ve 6. dlizeyler ise iist yeterlilik diizeyi
olarak degerlendirilmistir. Elde edilen dosya arff formatina doniistiirilerek WEKA paket
programinda islenmeye uygun hale getirilmistir.

Verilerin Analizi

Verilerin analizinde WEKA paket programi igerisindeki Experimenter tezgahi kullanilmus,
OVA ve OVO stratejileri altinda belirlenen bes farkli algoritma veri setine uygulanmigtir.
Calismada algoritmalarin performanslarinin birbiriyle kiyaslanabilecek sekilde olmasi ve yanlilik
olugsmamasi agisindan parametre se¢imi yapilmamis; tiim algoritmalar i¢in varsayilan parametreler
kullanilmigtir. Test seceneklerinden 10 katli capraz gecerleme, birlestirme stratejilerinden de oy
verme teknigi kullanilmustir.

Bulgular

Bu boliimde kullanilan veri setine ve analiz sonuglarina iliskin bulgular paylagilmistir. Veri
setine 1iliskin bilgilerde her bir tahmin edici degiskenin ve bagimli degisken olan fen
okuryazarligimin kategorilerindeki dagilimlar bir tablo ile verilmistir. Tabloda rakamla belirtilen
kategorilerin hangi degiskene karsilik geldigi tablonun altinda belirtilmistir.

Analiz sonuclarina iligkin bulgular ¢alismanin ana ve alt problemlerine gore
siniflandirilarak verilmistir. Bunun i¢cin OVA ve OVO stratejileri altinda algoritmalarin dogruluk,
hata, F istatistigi ve Kappa istatistigi degerleri bir tablo ile gosterilmistir. WEKA ¢iktilari olarak
verilen sekillerde ise her bir algoritmanin yine OVA ve OVO stratejileri altinda tiim smiflar i¢in
gercek pozitif orani (TP rate), yanlis pozitif oran1 (FP rate), kesinlik (precision), duyarlilik (recall),
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F istatistigi ve Matthews Korelasyon Katsayis1 (MCC) degerleri ile Alic1 Islem Karakteristigi
(ROC) ve Kesinlik-Duyarlilik Egrisi (PRC) alani1 degerleri verilmistir. Ayrica bu WEKA
ciktilarinda karisiklik matrisleri de bulunmaktadir. Son alt problem i¢in J-48 algoritmasinin {irettigi
karar agaci lizerinden fen okuryazarligini etkileyen degiskenler yorumlanmustir.

Tablo 1
Degiskenlerin Kategorilerine Gére Dagilimlar
Degiskenler 1 2 3 4 5 6
Bolge 1130 458 571 515 270 515
Baba egitim durumu 1251 902 503 803
Anne egitim durumu 1737 677 861 184
Sinif diizeyi 45 701 2675 38
Cinsiyet 1736 1723
Odaya sahip olma 2562 897
Bilgisayara ulagim imkani 2468 991
Internete ulasim imkani 2298 1161
Kaynak kitaplara ulasim imkani 2946 513
Aile ilgisi 493 2966
Okullla ilgili kayg1 1068 2391
Hirsli olma 203 3256
Takim ¢aligmasina yatkinlik 464 2995
Olumsuz 6gretmen davranisi 962 2497
Fen smif disiplini 1121 2338
Sorgulamaya dayali 6gretim 2853 606
Okula ait hissetme 2791 668
Ogretmen destegi 798 2661
Ogretmen odakl1 egitim 2438 1021
Geribildirim 3082 377
Uyarlanabilir 6gretim 1471 1988
Igsel motivasyon 2720 739
Aragsal motivasyon 1954 1505
Ozyeterlilik 2111 1348
Epistemik inanglar 1814 1645
Fen etkinliklerine katilim 808 2651
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Fen okuryazarlig 2482 970 7

Tablo 1’de degiskenlerin kategorilerine gére dagilimlari verilmistir. Bolge degiskeni i¢in
1: Marmara, 2: Ege, 3: I¢c Anadolu, 4: Akdeniz, 5: Karadeniz ve 6: Dogu ve Giineydogu Anadolu
Bolgeleri’ni gostermektedir. Baba egitim durumu ve anne egitim durumu degiskenleri icin 1:
okumamis ve ilkokul, 2: ortaokul, 3: lise, 4: iiniversite ve {isti mezuniyet durumlarini
gostermektedir. Sinif diizeyi degiskeni i¢in 1: 7. ve 8. siniflari, 2: 9. siniflari, 3: 10. siniflari, 4 ise
11 ve 12. simiflar1 gostermektedir. Cinsiyet degiskeninde 1: kizlar 2 ise erkekleri gostermektedir.
Kendine ait odaya sahip olma, bilgisayar, internet ve kaynak kitaplara ulasim degiskenleri i¢in 1:
var, 2: yok anlamina gelmektedir. Aile ilgisi, smnav kaygisi, hirsli olma, takim calismasina
yatkinlik, fen derslerindeki smif disiplini, olumsuz &gretmen davranisi, igsel motivasyon,
epistemik inanglar ve okula ait hissetme degiskenlerinde 1: diisiik 2: yliksek olma durumunu ifade
etmekte iken aragsal motivasyon ve Ozyeterlilik degiskenlerinde 1: diisiik 2 ise yliksek olma
durumunu ifade etmektedir. Sorgulamaya dayali 6gretim ve 6gretmen destegi degiskenleri icin 1:
derslerin ¢ogunda ya da her ders durumunu belirtirken, 2: bazen ya da hemen hemen hi¢ durumunu
belirtmektedir. Ogretmen odakl1 egitim, geribildirim verme ve uyarlanabilir 6gretim degiskenleri
icin ise 1: hi¢ ya da hemen hemen hi¢ durumunu ifade ederken; 2: derslerin ¢ogu ya da her ders
durumunu ifade etmektedir. Fen etkinlikleri degiskeninde ise 1: diizenli araliklarla ya da sik sik
durumunu belirtirken; 2 ise hi¢ ya da bazen durumunu belirtmektedir. Bagimli degisken
durumunda olan fen okuryazarligi degiskeninde ise 1b, 1a ve 2. Seviyede bulunan 6grenciler 1
koduyla; 3 ve 4. seviyedeki dgrenciler 2 koduyla ve 5 ve 6. Seviyedeki 6grenciler ise 3 koduyla
verilmistir.

Birinci ve ikinci Alt Probleme iliskin Bulgular

OV A stratejisi altinda algoritmalarin dogruluk, hata ve Kappa istatistigi degerleri tablo 4’te
gosterilmistir.

Tablo 2

OVA Stratejisi Altinda Algoritmalarin Cesitli Metrikler A¢isindan Performans Degerleri
Metrikler Dogruluk RAE RRSE

) MAE RMSE Kappa

Algoritmalar (%) (%) (%)
LR 74.1255 0.2221 81.9013 0.3365 91.4183 0.2750
NB 72.4776 0.2219 81.8183 0.3497 94.9900 0.3138
DVM 73.1714 0.1779 65.6084 0.4178 113.4935 0.1249
J-48 72.4198 0.2318 85.4799 0.3710 100.7778 0.2474
KNN 67.5629 0.2454 90.4998 0.4372 118.7806 0.1726

Tablo 2’ye gore dogruluk degeri en yiiksek olan algoritma LR algoritmasidir. Bu
algoritmayi sirastyla DVM, NB, J-48 ve KNN algoritmalar1 takip etmektedir. MAE ve RAE hata
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degerleri bakimindan algoritmalar DVM, NB, LR, J-48 ve KNN olarak siralanmigtir. RMSE ve
RRSE hata degerleri agisindan ise algoritmalar LR, NB, J-48, DVM ve KNN olarak
siralanmiglardir. Kappa istatistigi metrigi bakimindan NB algoritmasini sirasiyla LR, J-48, KNN
ve DVM algoritmalari takip etmektedir.

Algoritmalarin hata oranlarin1 degerlendirebilmek i¢cin MAE ve RMSE degerlerinin
ortalamasi ¢ok sik kullanilan bir gostergedir. Alternatif olarak, goreli hatalar da kullanilabilir fakat
ortalama degeri almak akillica olmaktadir (Bin Othman & Yau, 2007).

OVA stratejisi altinda en yliksek ortalama hata degerine sahip algoritma 0.3413 degeriyle
KNN algoritmasidir. En diisiik ortalama hata degerine sahip olan algoritma ise 0.2793 degeriyle
LR algoritmasidir. Aradaki algoritmalar ise sirasiyla 0.3014 degeriyle j-48 algoritmasi 2. Sirada,
0.2978 degeriyle SVM algoritmast 3. Sirada ve 0.2858 degeriyle NB ise 4. Siradadir.

OV A stratejisi altinda WEKA ¢iktilari olarak verilen sekillerde ise her bir algoritmanin yine
OVA stratejisi altinda tiim siniflar i¢in gergek pozitif orani (TP rate), yanlis pozitif oran1 (FP rate),
kesinlik, duyarlilik, F ve MCC degerleri ile ROC ve PRC alan1 degerleri verilmistir. Ayrica tim
sekiller algoritmalarin her bir siniftaki rnekleri nasil yerlestirdigini gosteren karigiklik matrislerini
de icermektedir.

Sekil 1

OVA Stratejisi Altinda LR Algoritmasinin Her Siniftaki Performans Degerleri ve Karisiklik
Matrisi

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Lrea Class

0,904 0,656 0,778 0,904 0,836 0,299 0,762 0,889 1

0,331 0,093 0,580 0,331 0,422 0,291 0,759 0,532 2

0,000 0,008 0,000 0,000 0,000 -0,004 0,829 0,032 3
Weighted Awvg. 0,741 0,497 0,721 0,741 0,718 0,297 0,762 0,787

=== Confusion Matrix ===

& b c  <-- classified as

2243 228 11 | a=1
638 321 1l | b=2
3 4 0 c=3

Sekil 1’de LR algoritmasinin OV A stratejisi altinda bagimli degiskenin her bir kategorisine
iliskin degerleri goriilmektedir. Ayrica karigiklik matrisinde de goriildiigii tizere LR algoritmasi
l.smifa ait olan orneklerin 2243 tanesini, 2.sinifa ait olan 6rneklerin 321 tanesini dogru olarak
siniflandirmistir. 3. sinifa ait olan 6rneklerin higbirini dogru olarak siniflandiramamustir.
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Sekil 2

OVA Stratejisi Altinda NB Algoritmasinin Bagimli Degiskenin Siniflarina Ait Performans
Degerleri ve Karisiklik Matrisi

=== [etailed Rccuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area FPRC Arsa Class

0,817 0,508 0,804 0,817 0,811 0,31¢ 0,745 0,880 1

0,493 0,182 0,513 0,493 0,503 0,314 0,743 0,509 2

0,000 0,001 0,000 0,000 0,000 -0,002 0,901 0,035 3
Weighted Awvg. 0,725 0,414 0,721 0,725 0,723 0,315 0,745 0,774

=== (Cpnfusion Matrix ===

a b ¢ <-- classified as

2029 448 4 a=1
492 478 0 b=2
2 5 a c=3

NB algoritmasinin OVA stratejisi altinda bagimli degiskenin her bir kategorisine iliskin
degerleri sekil 2°de goriilmektedir. Ayrica karigiklik matrisinde de goriildiigii tizere NB algoritmasi
1.sinifa ait olan orneklerin 2029 tanesini, 2.sinifa ait olan drneklerin 478 tanesini dogru olarak
siniflandirmistir. 3. siifa ait olan 6rneklerin higbirini dogru olarak siniflandiramamustir.

Sekil 3

OVA Stratejisi Altinda DVM Algoritmasinin Bagimli Degiskenin Siniflarina Ait Performans
Degerleri ve Karisiklik Matrisi

=== Detailed Zccuracy By Class ===

TP Rate FP Bate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area FPRC Area Class

0,972 0,876 0,738 0,972 0,839 0,189 0,568 0,748 1

0,123 0,028 0,623 0,123 0,203 0,184 0,567 0,340 2

0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,438 0,002 3
Weighted Awg. 0,732 0,837 0,704 0,732 0,659 0,187 0,567 0,831

=== Confusion Matrix ===

a b c  <-- classified as

2412 T0 | a=1
851 119 01 b=2
5 2 0| c=3

DVM algoritmasinin OV A stratejisi altinda bagimli degiskenin her bir kategorisine iligkin
degerler sekil 3’te goriilmektedir. Ayrica karisiklik matrisinde de goriildigi iizere DVM
algoritmasi 1.sinifa ait olan 6rneklerin 2412 tanesini, 2.sinifa ait olan 6rneklerin 119 tanesini dogru
olarak siniflandirmistir. 3. sinifa ait olan 6rneklerin hi¢birini dogru olarak siniflandiramamistir.
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Sekil 4

OVA Stratejisi Altinda J-48 Algoritmasinin Bagimli Degiskenin Siniflarina Ait Performans
Degerleri ve Karisiklik Matrisi

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision BRecall  F-Measure MCC BOC Area PRC Zrea Class

0,873 0,638 0,777 0,873 0,822 0,268 0,618 0,769 1

0,362 0,128 0,524 0,362 0,428 0,266 0,617 0,389 2

0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,500 0,002 3
Weighted Avg. 0,728 0,483 0,704 0,728 0,710 0,267 0,617 0,655

=== Confusion Matrix ===

2 b ¢ <-- classified as

2166 316 01 a=1
619 351 0 b=2
4 3 0 c=3

J-48 algoritmasinin OVA stratejisi altinda bagimli degiskenin her bir kategorisine iliskin
degerleri sekil 4’te goriilmektedir. Ayrica karisiklik matrisinde de goriildiigii tizere J-48 algoritmasi
l.smifa ait olan orneklerin 2166 tanesini, 2.sinifa ait olan 6rneklerin 351 tanesini dogru olarak
siiflandirmistir. 3. sinifa ait olan 6rneklerin higbirini dogru olarak siniflandiramamustir.

Sekil 5

OVA Stratejisi Altinda KNN Algoritmasinin Bagimli Degiskenin Siniflarina Ait Performans
Degerleri ve Karigiklik Matrisi

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0,694 0,509 0,776 0,694 0,733 0,174 0,594 0,759 1

0,489 0,304 0,385 0,489 0,431 0,173 0,593 0,332 2

0,286 0,002 0,222 0,286 0,250 0,250 0,711 0,078 3
Weighted Awvg. 0,635 0,450 0,665 0,635 0,647 0,174 0,594 0,638

=== Confusion Matrix ===

a B ¢ <-- classified as
1722 754 [ a=1
495 474 1] b=
2 2 c=

KNN algoritmasinin OVA stratejisi altinda bagimli degiskenin her bir kategorisine iligkin
degerleri sekil 5’te goriilmektedir. Ayrica karigiklik matrisinde de goriildiigii iizere KNN
algoritmas1 1.smifa ait olan 6rneklerin 1722 tanesini, 2.sinifa ait olan 6rneklerin 474 tanesini, 3.
siifa ait olan drneklerin ise 2 tanesini dogru olarak siniflandirmigtir.

OVA stratejisi altinda sadece KNN algoritmasi iki 6rnegi dogru sinifa dahil etmistir. Diger
algoritmalar en az 6rnege sahip olan sinifin, yani 3 ile temsil edilen sinifin, higbir 6rnegini dogru
sinifa yerlestirememislerdir.
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Tablo 3
OVA Stratejisi Altinda Algoritmalarin Karsilastirilmasi
Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F istatistigi

LR 74.1255 0.7210 0.7410 0.7180
NB 72.4776 0.7210 0.7250 0.7230
DVM 73.1714 0.7040 0.7320 0.6590
J-48 72.4198 0.7040 0.7280 0.7100
KNN 67.5629 0.6660 0.6350 0.6470

Tablo 3’teki veriler incelendiginde OV A stratejisi altinda %74.1255 dogruluk degeriyle LR
algoritmasinin  en 1yi sonucu Urettigi sOylenebilir. Algoritmalarin  performanslarinin
degerlendirilmesinde dogruluk 6l¢iitii basit fakat 6nemli bir kriterdir. Kesinlik 6l¢iitii bakimindan
0.721 degeriyle en yiiksek performansi gosteren algoritmalar NB ve LR algoritmalar1 olsa da
kesinlik ol¢iitiiniin tek basina yorumlanmasi yanlis degerlendirmelere sebep olabilir. Bu sebeple
kesinlik ol¢iitii duyarlhilik 6lciitiiyle birlikte degerlendirilmelidir. Duyarlilik 6lgiitiine goére en
basarili algoritma 0.741 degeriyle LR algoritmasidir. Kesinlik ve duyarlilik metriklerinin bir arada
degerlendirilmesi i¢in bu metriklerin harmonik ortalamasi olan F istatistigi géz oniine alinmalidir.
F istatistigine gore ise 0.723 degeriyle en basarili algoritma NB algoritmasidir.

Uciincii ve Dordiincii Alt Probleme iliskin Bulgular

OVO stratejisi altinda tiim algoritmalarin dogruluk ve Kappa istatistigi degerleri ile hata
degerleri tablo 4’te verilmistir.

Tablo 4

OVO Stratejisi Altinda Dogruluk, Hata ve Kappa Istatistigi Degerleri
Metrikler -

Dogruluk MAE RAE RMSE RRSE Kappa

Algoritmalar (%) (%) (%)
LR 74.2122 0.2809 103.6096 0.3641 98.9187 0.2726
NB 72.3041 0.2846 104.9601 0.3694 100.3543 0.3110
DVM 73.3738 0.2818 103.9413 0.3656 99.3333 0.1460
J-48 72.7667 0.2832 104.4389  0.3675 99.8332 0.2582
KNN 63.5444 0.3039 112.0681 0.3946 107.2075 0.1712
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OVO stratejisi altinda algoritmalarin ¢esitli metrikler agisindan degerleri tabloda
verilmistir. Tablo 4’e gore dogruluk degeri en yliksek olan algoritma LR algoritmasidir. Bu
algoritmayi sirasiyla DVM, NB, J-48 ve KNN algoritmalar takip etmektedir. MAE hata metrigi
bakimindan LR algoritmasini sirasiyla DVM, NB, J-48 ve KNN algoritmalar takip etmektedir.
RAE, RMSE ve RRSE metrikleri bakimindan ise algoritmalar LR, DVM, J-48, NB, KNN olarak
siralanmaktadir. Kappa istatistigi Olgiitiine gore ise siralama NB, LR, J-48, KNN ve DVM
seklindedir.

Algoritmalarin hata oranlarin1 degerlendirebilmek icin MAE ve RMSE ortalamasi ¢ok sik
kullanilan bir gostergeyi ifade etmektedir. Alternatif olarak, goreli hatalar da kullanilir. Fakat
ortalama degeri almak akillica olmaktadir. Diisiik hata degerine sahip olan algoritma daha gii¢lii
smiflandirma yetenegine sahip oldugundan tercih edilmektedir (Bin Othman & Yau, 2007).

OVO stratejisi altinda en yliksek ortalama hata degerine sahip algoritma 0.3492 degeriyle
KNN algoritmasidir. En diisiik ortalama hata degerine sahip olan algoritma ise 0.3225 degeriyle
LR algoritmasidir. Aradaki algoritmalar ise sirasiyla 0.327 degeriyle NB algoritmas1 2. Sirada,
0.3253 degeriyle J-48 algoritmasi 3. Sirada ve 0.3237 degeriyle DVM ise 4. sirada olacak sekilde
siralanmuslardir.

Sekil 6

OV O Stratejisi Altinda LR Algoritmasinin Bagimli Degiskenin Siniflarina Ait Performans
Degerleri ve Karisiklik Matrisi

=== Detailed Rccuracy By Class ===

TP Bate FP Rate Precision Recall  F-Measure MCC ROC RArea PRC Area Class

0,90¢ 0,664 0,77€ 0,90¢ 0,33¢ 0,295 0,624 a,772 1

0,328 0,093 0,579 0,328 0,419 0,229 0,817 0,379 2

0,143 0,003 0,077 0,143 0,100 0,102 0,705 0,024 3
Weighted Rvg. 0,742 0,503 0,714 0,742 0,717 0,293 0,622 0,860

=== Confusion Matriz ===

a c  <-- classified as
2248 228 6 | a=1
g4 318 6 | b=2

3 1] c=3

LR algoritmasimin OVO stratejisi altinda bagimli degiskenin her bir kategorisine iliskin
degerleri sekil 6’da goriilmektedir. Ayrica karigiklik matrisinde de goriildiigii tizere LR algoritmasi
1.sini1fa ait olan drneklerin 2248 tanesini, 2.sin1fa ait olan 6rneklerin 318 tanesini, 3. Sinifa ait olan
orneklerin ise 1 tanesini dogru olarak siniflandirmistir.
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Sekil 7

OV O Stratejisi Altinda NB Algoritmasinin Bagimli Degiskenin Siniflarina Ait Performans
Degerleri ve Karisiklik Matrisi

=== Detailed Accuracy By Class ==

TP Rate FP Rate FPrecision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0,816 0,506 0,804 0,816 0,310 0,314 0,656 0,739 1

0,480 0,132 0,312 0,480 0,501 0,312 0,654 0,394 2

0,000 0,003 0,000 0,000 0,000 -0,003 0,566 0,005 3
Weighted RAvg. 0,723 0,414 0,720 0,723 0,722 0,313 0,855 0,676

=== Confusion Matrix ===

a b c  <-- classified as
2026 448 31 a=1
452 475 3 =2

2 5 (] c=3

NB algoritmasinin OVO stratejisi altinda bagimli degiskenin her bir kategorisine iliskin
degerleri sekil 7°de goriilmektedir. Ayrica karisiklik matrisinde de goriildiigii tizere NB algoritmasi
l.smifa ait olan orneklerin 2026 tanesini, 2.sinifa ait olan 6rneklerin 475 tanesini dogru olarak
siiflandirmistir. 3. Sinifa ait olan 6rneklerin higbirini dogru olarak siniflandiramamaistir.

Sekil 8

OVO Stratejisi Altinda DVM Algoritmasinin Bagimli Degiskenin Siniflarina Ait Performans
Degerleri ve Karigiklik Matrisi

=== Detailed Accuracy By Class ==

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area FPRC Area Class

0,965 0,852 0,742 0,985 0,839 0,204 0,557 0,741 1

0,147 0,038 0,6l6 0,147 0,233 0,201 0,556 0,330 2

0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,500 0,002 3
Weighted Awvg. 0,734 0,821 0,705 0,734 0,669 0,203 0,556 0,624

=== Confusicn Matrix ===

a b ¢ <-- classified as

2395 &7 01 a=1
327 143 [ b=2
5 2 01 c=3

DVM algoritmasinin OVO stratejisi altinda bagimli degiskenin her bir kategorisine iligkin
degerleri sekil 8’de goriilmektedir. Ayrica karisiklik matrisinde de goriildiigii iizere DVM
algoritmasi 1.sinifa ait olan 6rneklerin 2395 tanesini, 2.sinifa ait olan 6rneklerin 143 tanesini dogru
olarak siniflandirmistir. 3. Sinifa ait olan 6rneklerin higbirini dogru olarak siniflandiramamustir.
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Sekil 9

OV O Stratejisi Altinda J-48 Algoritmasmin Bagimli Degiskenin Siniflarina Ait Performans
Degerleri ve Karisiklik Matrisi

=== [etailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC BOC Area PRC Lrea Class

0,873 0,638 0,771 0,873 0,822 0,268 0,618 0,769 1

0,362 0,128 0,524 0,362 0,428 0,266 0,617 0,369 2

0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,500 0,002 3
Weighted Avg. 0,728 0,493 0,704 0,728 0,710 0,267 0,617 0,655

=== Confusion Matrix ===

& b ¢ <-- classified as

2166 316 0l a=1
619 351 0 b=2
4 3 0 c=3

J-48 algoritmasinin OVO stratejisi altinda bagimli degiskenin her bir kategorisine iligkin
degerler sekil 9°da goriilmektedir. Ayrica karisiklik matrisinde de goriildiigii tizere J-48 algoritmasi
l.sinifa ait olan Orneklerin 2166 tanesini, 2.sinifa ait olan 6rneklerin 351 tanesini dogru olarak
siniflandirmistir. 3. Sinifa ait olan 6rneklerin higbirini dogru olarak siniflandiramamaistir.

Sekil 10

OVO Stratejisi Altinda KNN Algoritmasinin Bagimli Degiskenin Siniflarina Iliskin Performans
Degerleri ve Karisiklik Matrisi

=== Detailed Accuracy By Class ===

TF Rate FP Rate Precision Recall F-Measurs MCC ROC Area PRC Area Class

0,694 0,509 0,776 0,694 0,733 0,174 0,594 0,759 1

0,439 0,304 0,385 0,439 0,431 0,173 0,593 0,332 2

0,236 0,002 0,222 0,286 0,250 0,250 0,711 0,078 3
Weighted Rvg. 0,635 0,450 0,685 0,635 0,647 0,174 0,594 0,638

=== Confusion Matrix ===

a b c <-- classified as
1722 754 [ a=1
495 474 1| b=2

2 3 21 c=3

KNN algoritmasinin OVO stratejisi altinda bagimli degiskenin her bir kategorisine iliskin
degerler sekil 10’da goriilmektedir. Ayrica karisiklik matrisinde de gorildigli {izere KNN
algoritmas1 1.smifa ait olan 6rneklerin 1722 tanesini, 2.sinifa ait olan 6rneklerin 474 tanesini, 3.
Sinifa ait olan 6rneklerin ise 2 tanesini dogru olarak siniflandirmustir.
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OVO stratejisi altinda en az 6rnekli sinif igin LR algoritmasi 1 6rnegi, KNN algoritmasi ise
2 ornegi dogru simifa dahil etmistir. Diger algoritmalar ise hi¢bir O6rnegin sinifin1 dogru
tahminleyememislerdir.

Tablo 5
OVO Stratejisi Altinda Algoritmalarin Dogruluk, Kesinlik, Duyarlilik ve F istatistigi Degerleri
Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F istatistigi
LR 74.2122 0.7190 0.7420 0.7170
NB 72.3041 0.7200 0.7230 0.7220
DVM 73.3738 0.7050 0.7340 0.6690
J-48 72.7667 0.7040 0.7280 0.7100
KNN 63.5444 0.6650 0.6350 0.6470

Tablo 5’teki veriler incelendiginde OVO stratejisi altinda %74.2122 dogruluk derecesiyle
LR algoritmasinin en 1iyi sonucu irettigi sOylenebilir. Algoritmalarin performanslarinin
degerlendirilmesinde dogruluk 6l¢iitii basit fakat 6nemli bir kriterdir. Kesinlik 6l¢iitii bakimindan
0.720 degeriyle en yiiksek performansi gésteren algoritma NB olsa da kesinlik 6l¢iitiiniin tek bagina
yorumlanmasi yanlig degerlendirmelere sebep olabilir. Kesinlik dl¢iitii duyarlilik dl¢iitiiyle birlikte
degerlendirilmelidir. Duyarlilik Olgiitine goére en basarili algoritma 0.742 degeriyle LR
algoritmasidir. Kesinlik ve duyarlilik metriklerinin bir arada degerlendirilmesi i¢in bu metriklerin
harmonik ortalamasi olan F istatistigine gore en basarili algoritma NB algoritmasidir.

Besinci ve Altinc1 Alt Probleme iligkin Bulgular

Algoritmalarin her birinin OVA ve OVO stratejileri altindaki tiim metriklerdeki performans
degerleri karsilagtirmali olarak tablo 6’da verilmistir. Ayrica OVA ve OVO stratejilerinden
hangisinin veri setini smiflandirmada daha basarili oldugu da tablo 8 yardimiyla
degerlendirilecektir.

Tablo 6

Algoritmalarin Stratejiler Bazinda Karsilastirilmast

LR NB DVM J-48 KNN Ortalama

OVA ovo OVA ovo OVA ovo OVA Oovo OVA ovo OVA ovo

741255 742122 724776 723041 73.1714 73.3738 724198 727667 67.5629 63.5444 71.9514  71.2402

Dogruluk
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X
E 0.721 0.719 0.721 0.720 0.704 0.705 0.704 0.704 0.666 0.665 0.7032 0.7026
¢
=
= 0.741 0.742 0.725 0.723 0.732 0.734 0.728 0.728 0.635 0.635 0.7122 0.7124
5
o
®
g 0.718 0.717 0.723 0.722 0.659 0.669 0.710 0.710 0.647 0.647 0.6914 0.693
<
£
§ 0.275 0.2726 0.3138 0.311 0.1248 0.146 0.2474 0.2582 0.1726 0.1712 0.2267 0.2318
©
X

LR algoritmasinin dogruluk ve duyarlilik degerleri OVO stratejisinde daha yiiksek iken
kesinlik, F istatistigi ve kappa istatistigi degerleri OVA stratejisinde daha yiiksektir. NB
algoritmasinin tiim degerleri OV A stratejisinde daha yiiksektir. DVM algoritmasinin tiim degerleri
OVO stratejisi altinda daha yiiksektir. J-48 algoritmasimin dogruluk ve kappa istatistigi degerleri
OVO stratejisi altinda daha yiiksek iken diger degerleri her iki stratejide de ayni kalmistir. KNN
algoritmasinin dogruluk, kesinlik ve kappa istatistigi degerleri OVA stratejisi altinda daha
yuksektir, duyarlilhik ve F degerleri ise her iki strateji altinda da esittir. Ortalama degerler
incelendiginde dogruluk ve kesinlik degerleri bakimindan OVA stratejisi, duyarlilik, F istatistigi
ve kappa istatistigi metrikleri bakimindan ise OVO stratejisinin basari ortalamasinin daha yiiksek
oldugu soylenebilir.

Dogruluk degeri bakimindan her iki stratejiyi ve tiim algoritmalar1 g6z Oniine alirsak en
basarili algoritma OVO stratejisi altinda LR algoritmasidir. Kesinlik degerlerine bakildiginda OVA
stratejisi altinda LR ve NB algoritmalar1 en basarili algoritmalardir. Duyarlilik degerleri
bakimindan OVO stratejisi altinda LR algoritmasi en basarili algoritma olarak degerlendirilebilir.
F istatistigi bakimindan ise OV A stratejisi altinda NB algoritmasinin en basarili algoritma oldugu
sOylenebilir.

Sonu¢ ve Tartisma

Bu boliimde oncelikle ¢alismaya iliskin sonuglar alt problemler c¢ergevesinde ortaya
konularak ve sonuglara iliskin yorumlar yapilarak literatiirden ¢esitli ¢aligsmalarla desteklenmistir.

Birinci ve ikinci alt problemlere iliskin sonuglar degerlendirildiginde; OVA stratejisi
altinda dogruluk ve ortalama hata degerleri bakimindan LR algoritmasinin, F istatistigi bakimimdan
ise NB algoritmasinin en basarili algoritmalar oldugu goriilmektedir. Her ii¢c metrik bakimindan da
en diisiik performansi gosteren algoritma KNN algoritmasidir. En az sayida 6rnek i¢eren siniftaki
yedi Ornekten iki tanesini dogru simiflandiran KNN algoritmasi bu degerlendirme Olciisii
bakimindan en basarili algoritmadir. Diger dort algoritma bu sinifa ait higbir 6rnegi dogru
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siiflandiramamistir. Kappa istatistigi metrigi bakimindan OVA stratejisi altinda en basaril
algoritmanin NB algoritmas1 oldugu goriilmektedir. Bu algoritmay1 LR algoritmasi izlemektedir.

Uciincii ve dérdiincii alt probleme iliskin sonuglar degerlendirildiginde; OVO stratejisi
altinda dogruluk ve ortalama hata metrikleri bakimindan LR algoritmasinin ve F metrigi
bakimindan ise NB algoritmasinin en yliksek performansa sahip oldugu goriilmektedir. En diisiik
performansa sahip olan algoritma ise her ii¢ metrik agisindan da KNN algoritmasidir. En az sayida
ornek iceren smiftaki yedi Ornekten iki tanesini dogru siniflandiran KNN algoritmasi ve bu
orneklerden bir tanesini dogru olarak smiflandiran LR algoritmasi diger algoritmalarla
kiyaslandiginda en basarili algoritmalar olarak degerlendirilebilir. Kappa istatistigi Olgiisii
bakimindan degerlendirildiginde ise NB algoritmasi ve bu algoritmay1 takiben LR algoritmasi en
yiiksek performansi sergilemistir.

[k dort alt probleme iliskin sonuglar birlikte degerlendirildiginde dogruluk, hata ve kappa
istatistigi metriklerinin her {i¢ii bakimindan da, hem OV A hem de OVO stratejisi altinda en basarili
algoritmalarin LR ve NB algoritmalar1 oldugu goriilmektedir. Veri setinin dengesiz olmasi, bagimli
degiskenin ii¢ sinif olarak boliinmesi ve veri seti ile ilgili diger parametreler bu sonucu ortaya
cikarmis olabilir. Her iki strateji altinda da en diisiik performansa sahip algoritmanin KNN
algoritmasi oldugu da goriilmektedir. Yapilan ¢alismada KNN algoritmasinda ornekler arasi
uzakliklarin ©klit uzakhigina bagli olarak belirlenmesi ve veri setinde ¢ogunlugu olusturan
orneklerin birbirine yakin bir grup olusturmamasi, bu algoritmanin basarisinin diisiik olmasinin
sebebi olabilir. Buna karsilik en az 6rnekli sinifi tahmin basarisi bakimindan KNN algoritmasinin
nispeten daha basarili oldugu da goriilmektedir. En az 6rnek igeren siiftaki 6rneklerin bagimsiz
degiskenlere ait degerlerinin dagilimi birbirine yakindir. Bu sebeple oklit uzakligi bu sinif igin
avantajli bir parametre olmaktadir. Altman (1990)’a gore her iki strateji altinda da DVM ve KNN
algoritmalarinin kappa istatistigi degerleri 0.20 degerinin altindadir ve bu sonuglar zayif olarak
degerlendirilir. Diger algoritmalarin kappa istatistigi degerleri 0.20 ile 0.40 arasinda degistiginden
makul diizeyde olarak degerlendirilir. Bunun sebebi olarak veri setinin dengesiz olmasi
gosterilebilecegi gibi algoritmanin formiilasyonu da gosterilebilir. Algoritmalar daha fazla sayida
ornek igeren siniflara bagli olarak Ogrenme gergeklestirdiklerinden, c¢alismada kullanilan
algoritmalarin kappa istatistigi degerleri diisiik ¢ikmis olabilir. En az sayida veri igeren sinifin
dogru tahmin edilme performanslarinin diisiik olmasi da bu sav1 gli¢lendirmektedir. OVO stratejisi
az Ornekli siniflarla karsilastiginda zorlanmakta ve algoritmalar ezberlemeye yatkin hale
gelmektedir. OVA stratejisinde ise bir sinif, diger tiim siniflarin birlesmesiyle olusturulan gruba
kars1 indiiklendiginden sinif dengesizliginin negatif etkisi artmaktadir. Bu durum her iki stratejide
de hem algoritmalarin performanslarini diisiirmiis hem de en az 6rnekli sinifin dogru tahminlenme
oranini etkilemistir.

Besinci ve altinct alt problemlere iliskin sonuglar incelendiginde, ortalama hata degeri
bakimindan tiim algoritmalar OVA stratejisi altinda daha basarilidir. DVM algoritmasi dogruluk
ve F metriklerinin her ikisi bakimindan da OV O stratejisi altinda daha basarili iken NB algoritmasi
dogruluk ve F degerleri bakimindan OVA stratejisi altinda daha basarilidir. LR algoritmast
dogruluk degeri bakimimndan OVO stratejisi altinda, F istatistigi bakimindan OV A stratejisi altinda
daha bagarilidir. J-48 algoritmasi dogruluk degeri bakimindan OVO stratejisi altinda daha basaril
iken F metrigi bakimindan her iki stratejide de performansinin ayni oldugu goriilmiistiir. KNN
algoritmast dogruluk degeri bakimindan OVA stratejisi altinda daha basarili iken F metrigi
bakimindan da her iki stratejide de performansinin aynmi oldugu goézlenmistir. Algoritmalar
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dogruluk degeri ve hata ortalamasi bakimindan OVA stratejisi altinda F metrigi bakimindan ise
OVO stratejisi altinda daha basarilidir. Kappa istatistigi metrigi bakimindan LR, NB ve KNN
algoritmalart OVA stratejisi altinda DVM ve J-48 algoritmalar1 OVO stratejisi altinda daha
basarilidir. Bu metrik bakimindan stratejilerin ortalama degerlerine bakildiginda ise OVO
stratejisinin daha basarili oldugu goriilmektedir.

Literatiirde algoritmalarin ve stratejilerin karsilagtirilmast amaciyla birgok ¢alisma
yapilmistir. Kullanilan veri seti, secilen parametreler, karsilastirilan teknik ve algoritmalar farkl
oldugundan sonuglar gesitlilik gostermektedir. Bu ¢alismaya paralel sonuglar ortaya ¢iktigi gibi
farkli sonuglar ortaya koyan calismalara da ulasilmistir. Ulasilan ¢alismalardan Bulut (2016),
dengesiz veri setleri tizerinde algoritmalari karsilagtirmak tizere yaptigi calismada LR algoritmasini
en yliksek performansa sahip olan algoritma olarak degerlendirmistir. Calismasinda 13 veri seti
kullanmistir ve LR algoritmas1 bu 13 veri setinin 8’inde AUC metrigi bakimindan en yiiksek
performanst sergilemistir. Caligmada kullandig1 diger algoritmalar ise J-48, Naive Bayes, KNN ve
DVM algoritmalaridir. Bu calismada KNN ve DVM algoritmalari ise sadece birer veri setinde en
yiiksek performans gostermis, en basarisiz algoritmalar olarak degerlendirilmislerdir. Sabzevari
vd. (2007) kredi skorlamasi tahmini iizerine yaptiklar: arastirmada istatistiksel tekniklerden LR
algoritmasini, veri madenciligi tekniklerinden ise Bagging algoritmasini siniflandirma dogrulugu
metrigi bakimindan en basarili bulmuslardir. Sharma ve Sahni (2011) yiriittiikkleri ¢alismada,
cesitli karar agaci algoritmalarini karsilastirmislar ve dogruluk metrigi bakimindan en basarili karar
agaci algoritmasinin J48 algoritmasi oldugunu gézlemlemislerdir. Coskun (2010); NB, LR, K-Star
ve J-48 algoritmalarini karsilagtirdigi calismasinda dogruluk ve F metrikleri bakimindan en bagarili
algoritmanin J-48 algoritmasi1 oldugunu belirtmistir. Hassan vd. (2016) yaptiklar1 arastirmada,
icinde LR, K-star ve J-48 algoritmalarmin da bulundugu 10 farkli algoritmadan Bayes Network
algoritmasini, gercek pozitif orani, yanls pozitif orani, kesinlik, duyarlilik, F istatistigi, ROC alan1
ve hesaplama siiresi gibi bir¢ok metrik bakimindan en basarili bulmuslardir. Kahraman vd. (2004),
YSA ile DVM algoritmalarini karsilastirdiklar1 ¢alismalarinda siniflandirma basarisi ve hesaplama
stiresi Olgiileri bakimimdan DVM algoritmasinin ' YSA algoritmasindan ¢ok daha yiiksek
performans gosterdigini belirtmislerdir. Akgapinar (2014) yiiriittiigii ¢aligmada, veri setindeki
degiskenlerin ifade edilis tiirlerini degistirerek (kategorik, siirekli gibi) ve o0zellik se¢cme
yontemlerini kullanarak bir¢cok sinama yapmis, tiim sinamalarda KNN algoritmasinin tiim
metrikler bakimindan basarili performansa sahip oldugunu goézlemlemistir. Yurdakul (2015)
caligmasinda J-Rip, KNN, J-48 ve NB algoritmalarinin performanslarint dogruluk metrigine gore
kiyaslamig ve en diislik performans gdsteren algoritmanin NB algoritmasi oldugunu ifade etmistir.
Cong vd. (2009) calismalarinda romatoid artrit hastalig: ile ilgili oldugu diistiniilen bir enzimi
belirlemek {izere makine 6grenmesi algoritmalarinin performanslarini sinamis ve KNN algoritmasi
%98.32 basar1 performanstyla en basarili algoritma olarak belirlemistir. Varpa vd. (2011), KNN ve
DVM algoritmalarint OVO ve OVA stratejileri altinda kiyasladiklar1 c¢aligmalarinda OVO
stratejisinin OV A stratejisinden daha basarili oldugunu ayrica OVO-+KNN birlesiminin en yiiksek
performansa sahip oldugunu tespit etmislerdir.

Algoritmalarin performanslariin karsilastirildigi arastirmalar sonuglar1 itibariyle ¢ok
cesitlilik gostermektedir. Kullanilan veri seti, karsilastirilan algoritmalar ve secilen parametreler
farkli oldugundan bu cesitlilik olduk¢a normal bir durum olarak degerlendirilmektedir. Fakat bu
farkliliklardan dolay1r bu g¢aligmalar1 elestiren arastirmacilar da bulunmaktadir. Hand (2006)
parametreler, veri seti lizerinde yapilan 6nislemler gibi bir¢ok durumun farkli olmasi sebebiyle bu
tir karsilastirma caligmalarinin illizyon yarattigini ifade etmistir. Ayrica gelistirilen yeni
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algoritmalarin daha basarili performans gostermesi adina yanli davranilmasi ve bu caligmalarda
kullanilan veri setlerinin ger¢ek veri seti olmamasi, performans karsilagtirma c¢alismalarinin
elestirilmesine sebep olmaktadir.

Fakat tiim bu elestirilere ragmen algoritmalarin karsilastirilmasina yonelik yapilan
calismalar literatiirde kabul gérmiistiir ve ¢aligilan bir alan olmaya devam etmektedir. Veri seti-
basarili algoritma seklinde ikililerin olusabilecegi diisiincesi bu tiir calismalarin iiretilmesine sebep
olmakta ve performans karsilastirma calismalarinin zamanla veri seti-basarili algoritma
eslesmelerini belirginlestirecegi diistiniilmektedir.

Oneriler

1) Ayni veri seti iizerinde farkli algoritmalarin (Bagging, boosting, diger bayesyen,
farkli karar agaci vb.) performanslar1 kiyaslanabilir.

2) Benzer bir calisma anketle elde edilen egitim verileri, OSYM nin yaptig1 sinavlar,
uzaktan egitim sistemleri veya farkli uluslararasi sinavlar (TIMMS, PIRLS vb.) lizerinden toplanan
veri setleri ile tekrarlanabilir.

3) Bu ¢alismada veri madenciligi alaninda en ¢ok kullanilan programlardan biri olan
Weka ile c¢alisilmistir. Bundan sonra yapilacak calismalarda farkli veri madenciligi programlari
kullanilarak elde edilen sonuglar karsilastirilabilir.

4) Egitim fakiiltesindeki ogrencilerin Tiirkge, matematik ve fen derslerindeki
basarilarin1 yordamak amaciyla okulun veri tabanindan yararlanilarak; veri madenciligine dayali
caligmalar yapilabilir.

5) Elde edilen sonuglar1 sadece karigiklik matrisinden elde edilen degerlere gore
yorumlamak yerine AUC metrigi gibi farkli performans metriklerinden yararlanilabilir.

6) Arastirmada kullanilan OVA ve OVO stratejileri disindaki farkli ayristirma
stratejileri ve majority voting (¢cogunluk oylamasi) yontemi digindaki sonuglari birlestirme
stratejileri disinda bagka stratejiler kullanilabilir.

7) Calismada test seceneklerinden 10 kath ¢apraz gecerleme yontemi kullanilmstir.
Bundan sonraki ¢alismalarda holdout metodu gibi farkl: test segenekleri kullanilabilir.

8) Calismada kullanilan  algoritmalar  degistirilebilecegi gibi algoritmalarin
parametreleri de degistirilebilir. Ornegin KNN algoritmasinda uzaklik, Oklit uzaklig1 ile degil de
Manbhattan uzaklig1 gibi kullanilabilecek farkli yontemlerle ¢calisma tekrarlanabilir. Ya da DVM
algoritmasinda farkli ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilabilir.

9) Veri seti iizerinde yapilacak farkli &nislemler ile calisma tekrarlanabilir. Ornegin
oversampling, undersampling gibi verileri dengelemek i¢in gelistirilen yontemler kullanilabilir.
Bos verilerin silinmesi yerine c¢esitli yontemlerle (6rnegin karar agaclari) atama yapilabilir.
Degiskenler farkli tiirlerde diizenlenerek (6rnegin kategorik degil de nicel birakilarak) analiz
tekrarlanabilir. Daha ¢ok degisken veri setine dahil edilebilir ya da, 6zellik secimi yontemleri ile
degiskenler azaltilarak denenebilir.

Etik Kurul izin Bilgisi: Yapilan bu ¢alismada “Yiiksekogretim Kurumlar1 Bilimsel Arastirma ve
Yayin Etigi Yonergesi” 'nde uyulmasi belirtilen tiim kurallara uyulmakla birlikte yonergenin ikinci
boliimii olan “Bilimsel Arasgtirma ve Yayin Etigine Aykir1 Eylemler” baslhigi altinda belirtilen
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eylemlerden higbiri gergeklestirilmemistir. Calismada, OECD’nin topladigi ve tiim arastirmacilara
sundugu PISA wverileri lizerinde analizler yapildigindan etik kurul izni alinmasina gerek
goriilmemistir.

Yazar Cikar Catismasi Bilgisi: Bu calismada ¢ikar ¢atismasi yoktur ve finansman destegi
alimmamustir.

Yazar Katkisi: Yazarlar makaleye esit katk: saglamis olduklarini beyan ederler.
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Extended Summary

Educational data mining is a discipline that develops methods to obtain information from
large amounts of data coming from educational environments and thus tries to better understand
students and learning environments (IEDMS, 2016). Decomposing the multi-class problem into
two-class classification problems using decomposition methods is one approach used for
classification problems in datasets with more than two classes of dependent variable. (Passerini,
Pontil & Frasconi, 2004). After the problem is divided into several two-class sub-problems, the
results obtained from the classifiers used for each sub-problem are combined to make a multi-class
prediction (Lorena et al., 2008).

OVA and OVO are the two most prevalent decomposition techniques in the literature.
Given a problem with k classes in the OV A strategy, k binary classifier fi (X) is generated. Each of
these estimators i., is trained to separate the class from the remaining classes. In the OVO strategy,
K.((k-1)/2) binary classes are created for k classes and this number of binary classifiers is used.
Each of these classifiers is used to separate i and j class pairs (Arruti et al., 2014).

The classifiers used in the study are J-48, KNN, LR, NB, and DVM algorithms. Some
metrics are used when determining and evaluating the performances of the algorithms used. To
evaluate the performance of the algorithms, accuracy, precision, and sensitivity, F-measure and
kappa metrics, and MAE, RAE, RMSE, and RRSE, which are metrics that evaluate the error
amount of the models, were used in this study. To calculate these values, a complexity matrix is
created (Coskun & Baykal, 2011).

The aim of this study is to compare the performances of both OVO, and OVA strategies
used for the classification of multiclass data and some binary classifiers applied under these
strategies.

In the study, the performance of some data mining algorithms is compared within the
framework of OVA and OVO decomposition strategies to classify according to PISA science
achievements. This study used a descriptive research approach. Samples containing missing data
that were deleted from the 2015 PISA Turkey data, which included 5895 samples and a data set
containing 3459 samples were obtained. Then, 26 independent and 1 dependent variable
determined from these data were defined categorically. Five different algorithms determined under
the OVA and OVO strategies were applied to the data set. Default parameters are used for all
algorithms. Among the test options, 10-fold cross-validation and voting among the combining
strategies were used.
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The LR algorithm has the highest accuracy value when using the OVA method. The DVM,
NB, J-48, and KNN algorithms follows this algorithm, respectively. In terms of MAE and RAE
error values, the algorithms are listed as DVM, NB, LR, J-48 and KNN. For RMSE and RRSE
error values, the algorithms are listed as LR, NB, J-48, DVM and KNN. In terms of Kappa metric,
NB algorithm is followed by LR, J-48, KNN and DVM algorithms, respectively. The KNN
algorithm, with a value of 0.3413, has the largest mean error under the OVA strategy. While the
LR algorithm, with a value of 0.2793, is the algorithm with the lowest mean error. The algorithms
in between are j-48 algorithm in the 2nd place with the value of 0.3014, the SVM algorithm in the
3rd place with the value of 0.29785 and the NB in the 4th place with the value of 0.2858,
respectively.

The algorithm with the highest accuracy value of the algorithms under the OV O strategy is
the LR algorithm. This algorithm is followed by DVM, NB, J-48 and KNN algorithms,
respectively. In terms of the MAE error metric, the LR algorithm is followed by DVM, NB, J-48,
and KNN algorithms, respectively. For RAE, RMSE, and RRSE metrics, the algorithms are listed
as LR, DVM, J-48, NB, and KNN. According to the Kappa criterion, the ranking is NB, LR, J-48,
KNN, and DVM. The algorithm with the highest mean error value under the OVO strategy is the
KNN algorithm with a value of 0.34925. While the algorithm with the lowest mean error value is
the LR algorithm with a value of 0.3225. Algorithms in between are ranked as NB algorithm in the
2nd place with the value of 0.327, the J-48 algorithm in the 3rd place with the value of 0.32535,
and the SVM in the 4th place with the value of 0.3237, respectively.

The most effective algorithm, when both strategies and all algorithms are taken into account
in terms of accuracy value, is the LR algorithm under the OVO strategy. Considering the precision
values, LR and NB algorithms are the most successful algorithms under the OV A strategy. In terms
of sensitivity values, the LR algorithm can be considered as the most successful algorithm under
the OVO strategy. In terms of F measure, it can be said that the NB algorithm is the most successful
algorithm under the OV A strategy.

Studies comparing the performances of algorithms show a wide variety of results. Since the
data set used, the algorithms compared and the selected parameters are different, this diversity is
quite normal. However, there are also researchers who criticize these studies because of these
differences. Hand (2006) stated that such comparison studies create illusions because many
situations such as parameters and preprocessing on the data set are different. In addition, the biased
behavior of the newly developed algorithms for more successful performance and the fact that the
data sets used in these studies are not real data sets, cause criticism of performance comparison
studies.

However, despite all of these concerns, research on algorithm comparison has been
recognized in the literature and is still a subject of study. The idea that dataset-successful algorithm
pairs can be formed, causes such studies to be produced and it is thought that performance
comparison studies will clarify the dataset-successful algorithm matches, over time.
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