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Makine Ogrenmesi Siniflandirma Yontemlerinde Performans Metrikleri ile
Test Tekniklerinin Farkli Veri Setleri Uzerinde Degerlendirilmesi

Abdullah ALAN

Yiksek Lisans Tezi

FIRAT UNIVERSITESI
Fen Bilimleri Enstitiisii

Yazilim Miihendisligi Anabilim Dali

May1s 2020, Sayfa: xiii + 62

Makine dgrenmesi siniflandirma yontemlerinde bir model olugturulurken en 6nemli sorunlardan birisi
en iyi siiflandiricinin se¢imi siirecidir. Dogru siiflandiricinin segiminde, veri setinin 6zellikleri ve modeli
olusturmak i¢in kullanilan egitim ve test verilerinin se¢imi siireci biiyiik dnem arz etmektedir. Bu tezde, test
tekniklerinden hold-out ve k-katl ¢apraz dogrulama yontemleri kullanilmistir. Model olusturulduktan sonra
ise siniflandiricinin performansini degerlendirmek i¢in bazi metrikler kullanilmaktadir. Bu amagla, ¢alismada
veri dagilimi ve karar smifi dagilimi birbirinden farkli olan 32 veri setine dokuz farkli siniflandiric
uygulanmigtir. Model olugturmak i¢in agik kaynak kodlu bir dil olan Python programlama dili ve Sklearn,
Pandas, Numpy, Seaborn ve Matplotlib kiitiiphanelerinden faydalanilmistir. Bu siniflandiricilar ile hold-out
ve capraz dogrulama yontemleri kullanilarak modeller olusturulmustur. Siiflandiricilarin performanslarini
degerlendirmek i¢in karmasiklik matrisinden faydalanilmis ve karmasiklik matrisi yardimu ile her bir model
icin dogruluk, kesinlik, anma, F1, Matthews korelasyon katsayis1 ve ROC egrisi altinda kalan alan degerleri
hesaplanmistir. Dengesiz veri setlerinde Matthews korelasyon katsayist ve ROC egrisi altinda kalan alan
degerlerinin siniflandirict se¢iminde daha dogru sonuglar verdigi gézlemlenmistir. Elde edilen sonuglar
incelendiginde hold-out yontemi, yirmi veri setinde k-katli ¢apraz dogrulama yonteminden daha iyi sonuglar
vermis olsa da egitim ve test asamasinda ¢apraz dogrulama yontemi secilmistir. Bunun nedeni, hold-out
yonteminde model egitilirken ya da test edilirken verilerin dengesiz dagilabilmesidir. Bu durum, elde edilen
sonuglarin giivenirliligini azaltmaktadir. Tezin sonunda, veri setinin ozellikleri, test tekniginin se¢imi ve

sonuglarin degerlendirilmesi konusunda elde edilen sonuclar detayli bir sekilde incelenmistir.

Anahtar Kelimeler: Karmasiklik matrisi, Capraz dogrulama, Hold-out, Siiflandirma
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ABSTRACT

Evaluation of Performance Metrics and Test Techniques on Various Data
Sets in Machine Learning Classification Methods

Abdullah ALAN
Master's Thesis
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One of the most important problems when creating a model in machine learning classification methods is the
selection process of the best classifier. In the selection of the correct classifier, properties of the data set and
process of selecting training and test data used to create the model have great importance. In the study, hold-
out and k-fold cross-validation methods were used for testing stage. After the training stage, some metrics
are used to evaluate the performance of the classifier. Within the scope of this thesis, nine classifiers have
been applied to 32 data sets whose data distribution and decision class distribution are different from each
other. The Python programming language, which is an open source language, and the Sklearn, Pandas,
Numpy, Seaborn and Matplotlib libraries were used to create models. With these classifiers, models were
created using hold-out and k-fold cross validation methods. The confusion matrix was used to evaluate the
performance of the classifiers and the accuracy, precision, recall, F1, Matthews correlation coefficient and
ROC curve values were calculated for each model with the help of the confusion matrix. It was observed that
Matthews correlation coefficient and ROC curve values gave more accurate results in the classifier selection
on unbalanced data sets. When the obtained results are analyzed, although the hold-out method has yielded
better results than the k-fold cross validation method on twenty datasets, the k-fold cross validation method
was chosen while training and testing stage. The reason of this is the data can be split unbalanced while the
model is being trained and tested in the hold-out method. This case reduces the reliability of the obtained
results. In the end of thesis, the results obtained on the properties of the data set, the selection of the test
technique and the evaluation of the results are examined in detail.

Keywords: Confusion matrix, Cross validation, Hold-out, Classification
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1. GIRIS

Bilisim teknolojileri alaninda son yillarda farkli kaynaklardan toplanan oldukca fazla veri
bulunmaktadir. Bu veriler web sayfalarindan, bloglardan, sosyal aglardan, farkli amaglar i¢in
iiretilen sensdrlerden, aligveris platformlarindan ve bunlara benzer pek ¢ok farkli kaynaktan elde
edilmektedir [1]. Bu veriler giiniimiizde neredeyse her giin yaklasik olarak 2.5 exabyte boyutunda
tiretilmektedir. Elde edilen veri yaklasik olarak 2.5 milyon tane 1 terabyte’lik sabit diske tekabiil
etmektedir [2]. Toplanan veriler, pazarlama stratejileri olusturmada, halkla iliskilerde, bankacilik
uygulamalarinda, giivenlik vb. gibi alanlarin yani sira bilim insanlarinin yaptiklar1 arastirmalarda
da kullanilmaktadir.

Insanlar farkinda olmasa da yapay 6grenme hayatimizin gogu alanina girmis bulunmaktadur.
Makine nasil 6grenmekte, insanlar bu siirecin neresinde bulunmakta gibi sorular yapilan
caligmalarda en sik karsilagilan sorular olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Aslinda giinliik olarak
yapilan c¢alismalar yapay ogrenme siirecine katki saglamaktadir. Ornegin giinliik cekilen
fotograflar, sosyal medya iizerinden yapilan herhangi bir yorum, bir internet adresinde bulunan
anket calismasi, netflix’de izlenilen bir film, herhangi bir aligveris sitesi iizerinden yapilan bir
aligveris bunlarin hepsi yapay 0grenme ya da daha sik karsilagilan ifadeyle makine 6grenmesi
stireglerine yapilan katkilar olarak karsimiza ¢ikmaktadir [3].

Uretilen bu verilerin ¢ogunlugu istatistiksel veri olarak saklanmak disinda baska bir amagla
kullanilmamaktadir. Ornegin hastanelerde iiretilen verilerin herhangi bir islem gérmeden sadece
istatistiksel veri olarak saklandigini sdyleyen Profesor Regina Barzilay, yaptig1 bir calismada gogiis
kanseri ile ugragmis ama hastalardan toplanan verilerin biiyiik bir boliimiiniin kullanilmadigini fark
etmistir. Oysa ki veri ve veriden ¢ikarimlarda bulunmak o kadar 6nemli bir noktaya geldi ki NASA
uzaya gonderecegi astronotlarin yani sira veri bilimi {izerine ¢alismalar yapmak {izere R veya
Python programlama dillerine hakim veri bilimciler yetistirmektedir [4].

Bilgisayarlar milyonlarca kisinin iirettigi bu verilerden ¢ikarimlarda bulunmaktadir. Makine
elinde bulunan veri ne kadar coksa o kadar iyi Ogrenmektedir. Makinelerin insanlarin
yaptiklarindan ¢ikarimda bulunmasina en giizel 6rneklerden bir tanesi Google’in gelistirdigi
DeepMind’in Go Sampiyonunu yenmesidir. Aslinda DeepMind’in yaptig1 insanlarin gegmiste
yaptig1 hamlelerden ¢ikarimlarda bulunmaktir [2, 5].

Makine ile 6grenme gergeklestirilirken bu 6grenmenin ne oranda dogru oldugu, makinenin
ne kadar dogru tahminde bulundugu biiyiik 5Sneme sahiptir. Ornegin bir hastanin hasta ya da hasta
olmadigimi tahmin eden bir makine O6grenmesi modeli hayati énem tasiyan bir karara imza
atmaktadir. Modeli olusturmak i¢in kullanilan makine 6grenmesi yontemi burada verinin fazlaligi,

dagilim gibi etkenler ile sonuclar tiretmektedir. Burada ki en 6dnemli sorun modeli olustururken



belli bir sinifa ait veriden modeli olusturan algoritmaya fazla verilmesi modelin bagarimini 6lgerken
yanilgiya diisiilmesine sebep olabilmektedir.

Bu tez c¢aligmasinda yukarida bahsedilen soruna ¢oziim olmast i¢in modelin
degerlendirilmesinde sadece dogruluk metrigi degil bunun yani sira bazi ek metriklerin de
kullanilmas1 gerektigi savunulmaktadir. Ayrica model olusturulurken veri setinin egitim ve test
seklinde ayrilma siirecinde de bazi ek ¢aligmalar yapilmasinin yine modelin basarim 6l¢iimiinde
dogru sonuglar alinmasina katkida bulunup bulunmayacagi tespit edilecektir. Bu islemler
yapilirken kullanilacak veri setleri kaggle acik kaynak veri seti saglayan internet adresinden farkli
dagilim ve karar siiflarina sahip olacak sekilde secilmistir [6]. Bu veri setlerine agik kaynak kodlu
Python programlama dili ile Scikit learn, Pandas, Numpy, Matplotlib ve Seaborn kiitiiphaneleri

kullanilarak makine 6grenme siireci adimlari ve algoritmalar1 uygulanacaktir.

1.1. Problemin Tanim

Makine 6grenmesi alaninda literatiir taramasi yapildiginda siniflandirma ¢aligsmalari ile ilgili
olarak ya sadece tek veri seti kullanilmis ya da sadece dogruluk metrigi kullanilarak performans
Olciimii yapilip karsilastirma niteliginde c¢alismalar1 yapildigi tespit edilmistir. Siniflandirma
modellerinin performanslarini 6lgerken, farkli metriklerin kullanimi ve farkli veri dagilimi oldugu
durumlarda basarimin nasil degistigi hakkinda yeterince calismaya rastlanmamistir. Yapilan
siniflandirma g¢aligmalarinda ise genelde sonuglar sadece sayisal olarak verilmekte, sonuglar
hakkinda degerlendirme yeterince yapilmamaktadir. Bu calismada kullanilacak ek metrikler

siniflandirma sonuglarinin degerlendirilmesinde 6nemli bir kaynak olusturacaktir.

1.2. Cahsmanin Onemi

Makine Ogrenmesi ile ilgili literatiir taramasi yapildiginda bu konuyla ilgili yapilan
caligmalarin sayisinda artma oldugu gozlemlenmistir. Bu tez ic¢in, siniflandirma algoritmalari
kullanilan arastirmalar incelenmistir [7-13]. Bu c¢alismalar da, genel olarak sadece tek veri seti
tizerinde incelemeler yapilmis ve basarim kriteri olarak da dogruluk metrigi kullanilmistir. Bu tez
caligmasinda model se¢iminin dogru yapilabilmesi i¢in dogruluk metrigine ek metrikler tizerinde
durulmustur. Bunun i¢in farkli dagilim ve biiyiikliikteki veri setlerine siniflandirma algoritmalari
uygulanmig, sonucunda hangi modelin nasil segilecegi hakkinda degerlendirmeler yapilmistir.
Dogruluk metrigine ek olarak duyarlilik, anma, kesinlik, 6zgiillik, dogru pozitif oram1 (DPO),
dogru negatif oran1 (DNO), yanlis negatif oran1 (YNO), yanlis pozitif oran1 (YPO), F ol¢iitd,
Matthews korelasyon katsayis1 (MCC), Alic1 Islem Karakteristikleri Altinda Kalan Alan (AUC) ve
Alic1 Islem Karakteristikleri (ROC) egrisi metrikleri kullanilmustir. Béylelikle model segimi

yapilirken en iyi modelin se¢imi i¢in bir yol haritas1 olusturulmustur.



1.3. Cahsmanin Amaci

Bu tez calismasi kapsaminda, siniflandirma algoritmalarinin segimini saglarken hangi
performans metriklerinin daha faydali olacaginin belirlenmesi amaglanmaktadir. Bu kapsamda
farkl: karar smifi dagilimi olan veri setleri incelenerek bu veri setlerine siniflandirma algoritmalari
uygulanacak ve her bir modelin performans degerlendirmeleri yapilacaktir. Bu degerlendirmeleri
yaparken karmasiklik matrisinin ve ondan elde edilecek metriklerin ne kadar énemli olduguna

yonelik calisma yapilmasi amag¢lanmaktadir.

1.4. Hipotezler

Hol: Dogruluk metrigi siniflandiricinin performansini dlgmek icin tek basina yeterli degildir.
Diger metriklerin bazi durumlarda 6énemi ¢ok daha fazla olabilmektedir.

Ho2: Test-Egitim verisinin belirlenmesine uygun yontemin secilmesi ¢ok Snemlidir ve
performansi biiyiik dlciide etkilemektedir.

Ho3: Smuf sayisinin ikiden fazla oldugu durumlarda karmagiklik matrisinin kullanimi

modelin basariminin degerlendirilmesinde daha anlamli sonuglar ¢ikmasini saglamaktadir.

1.5. Literatiir Taramasi

Makine 6grenmesi ile ilgili olarak literatiirde ¢ok fazla ¢alisma olup Tiirkiye’de yapilmis
olan bazi ¢aligmalar asagida verilmistir.

Aydin [7], caligmasinda yapay zeka ve makine Ogrenmesi teknikleri kullanarak bir tip
bilisimi uygulamasi gelistirmeyi amaglamistir. Gelistirilmis olan sistemde, K-en yakin komsu
(KNN) makine 6grenmesi modeli olarak kullanilmistir. KNN kullanilmasinin sebebi yapilan
tahminlerde yliksek oranda dogruluk saglamasidir.

Haciefendioglu [8], glokom hastaliginin gbz sinirleri zarar gormeden Once teshis
edilebilmesi ve diinya ¢apinda korliik nedenleri arasinda ilk siralarda bulunan bu hastaligin tahmin
edilmesini amaglamistir. Calismada veri olarak Pamukkale Universitesi G6z Hastaliklar1 Anabilim
Dalindan alinan hastalara ait bilgiler kullanilmigtir. Destek Vektér Makineleri (DVM), Karar
Agaclar1 (KA) ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA) calismada ti¢ farkli makine 6grenmesi siniflandirma
yontemi olarak kullanilmigtir. Bu yontemlerle hastaligin baslangic safhasinda teshisi igin
siniflandirma yapilmis ve daha sonra birbirleriyle karsilastirilmistir. Bahsedilen makine 6grenmesi
yontemlerinin performanslar1 X-Validation ile belirlenmis ve DVM’nin en yiiksek siniflandirma
basarisi elde edebilecegi goriilmiistiir.

Kartal [9], tezinde kalp ameliyati sirasinda ya da kalp ameliyat1 gegirdikten kisa bir siire
sonra hastaya ait hayati riskin, smiflandirmaya dayali makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak

belirlenmesini amaglamigtir. Calismasinda Acibadem Maslak Hastanesinden veri setini temin etmis



ve KNN, Lojistik Regrasyon Siniflandirici (LRS), Naive Bayes (NB), KA algoritmalarini
kullanarak farkli modeller olusturmustur. Olusturulan modellere ait bagarim sonucu farkli metrikler
kullanilarak ol¢lilmiistiir. Calisma sonucunda en iyi performansi gdsteren modelin karar agact
modeli oldugunu tespit etmistir.

Unal [10], doktor, radyolog ve uzmanlarin bel bdlgesi hastaliklarnin teshisine yardimci
olmasi amaglanan bir bilgisayar destekli teshis sistemi gelistirmeyi amaglamistir. Calismada veri
kiimelerinin siniflandirilmasi islemi yapilmistir. Bu asamada YSA, DVM, LVQ sinir aglari, KNN,
RTFA siniflandirma algoritmalar1 uygulanmis ve her biri i¢in sonuglar ayr1 ayr1 kaydedilmistir.

Seker [11], calismasinda iyi-kotii koku verilerine yonelik Elektro Ensefalo Grafi (EEG)
isaretlerinin analizi ve siniflandirilmasini amag¢lamistir. Katilimcilara degerlendirme anketleri ile
kokulara ait gii¢ spektrum grafikleri yardimiyla en baskin olan ikiser iyi-kotii koku belirlenmistir.
Siniflandirici olarak WEKA veri madenciligi programina ait olan YSA, NB, KNN ve Rasgele
Orman (RO) algoritmalar1 kullanilmigtir. Diferansiyel gelisim algoritmalar1 kullanilarak kanal
secimi yapilmis ve siniflandirma islemleri tekrarlanarak sonuglar karsilastirilmistir. Calismanin
sonucunda tiim kanallarin kullanildig1 asamada ki siniflandirmaya bakildiginda; NB %70.93, KNN
%92.76, YSA %92.73 ve RO algoritmasi %99.19 basarim oranlari tespit edilmistir. Se¢ilmis olan
5 kanalin kullanildig1 asamadaki siniflandirma sonuglarina bakildiginda ise; NB %68.45, KNN
%88.95, CKA %88.83 ve RO algoritmas1 %97.58 basarim oranlan tespit edilmistir. Mevcut
caligma ile beynin hangi bolgelerinin ve frekans bantlarinin koku ile iligkili oldugu kestirilmeye
caligilmistir. Calismada kullanilan yontemin klinik tedavilerde bazi norolojik hastaliklarin erken
teshis edilmesinde kullanilabilecegi diistiniilmektedir.

Turgut [12], mikrodizi verileri kullanarak makine 6grenmesi yontemleri ile siniflandirma
yapmistir. Uygulamalar1 Python programlama dili kullanarak gergeklestirmistir. Uygulanan
makine 6grenmesi algoritmalar1t YSA, DVM, KNN, KA, LRS, RO, Adaboost (AB) ve Gradyan
Artirma (GA)’dir. Katman sayisi yiikseldikge, baslangigta degismeyen dogruluk orani, belirli bir
asamadan sonra azalmaya baslamistir. Bulunan en yiiksek dogruluk orani, ilk veride %97.69, ikinci
veride ise %68.72 olmustur. Sonug olarak ise derin 6grenmede siniflandirmanin dogruluk oranmin
katman sayisinin yiikselmesiyle dogru orantili oldugu tespit edilmistir.

Pekel [13], calismasinda siniflandirma problemi tizerinde durmus ve 4 temel siniflandirma
algoritmasi sunarak hazir veri setindeki performanslari karsilastirilmistir. Bunlar, NB, KA, YSA
ve DVM’dir. Calismanin sonucunda veri setine uygulanan diger 3 siniflandirma ydntemlerinden
daha iyi performans gosterenin NB algoritmasi (%70.29) oldugu tespit edilmistir. Buna ek olarak
temel siniflandirma algoritmalarinin performansini yiikseltmek amaciyla, Genetik Algoritma ile
melez modelleri 6nerilerek performanslari karsilastirilmistir. En yiiksek performans degerine sahip

olan algoritmanin Genetik Algoritmali KA (%92.57) oldugu tespit edilmistir.



1.6. Yaygin Etki

Tez calismamin sonucunda, veri setinin dagilimina gore hem test-egitim veri setinin
seciminde hem de basarim degerlendirmesinde hangi modellerin secilecegi noktasinda makine
ogrenmesi alaninda ¢aligmak isteyen arastirmacilar igin tavsiyeler yer alacaktir. Ozellikle bu alanda

caligmalarina yeni baslayan arastirmacilara bu tez ¢alismasi iyi bir kaynak niteligi tasiyacaktir.



2. MATERYAL VE YONTEM

Bu tez calismasinda, makine 6grenmesi yontemlerinden olan siniflandirma siireci tizerinde
durulmustur. Bu béliimde oncelikle makine 6grenmesinin tanimu, siireci ve calismada kullanilacak
makine Ogrenmesi algoritmalar1 hakkinda bilgi verilmistir. Ardindan ¢alismada yer alan veri
setlerinin ne amagla olusturuldugu ve veri setlerine ait 6zellikler hakkinda bilgi verilmistir. Daha

sonra ise olusturulan modellere ait performans sonuglar1 verilmistir.

2.1. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, algoritma, tecriibbe ve yapacagi is olarak ele alindiginda, etkili ve
yetenekli algoritmalarin tasarlanmasidir. Bu algoritmalar, makinelerin deneyimlerini artirarak
O0grenme isleminin gergeklestirilmesi, veri seti lizerinde ¢aligmalar yaparak kurallar {ireten, veri
setinde yapilan degisimlere uyarlanabilen, tecriibesi arttik¢a basarim ylizdesi de artan yazilimlar
planlanmasi ile ilgilenmektedir. Yapilan aragtirmalarda 2011 yilindan itibaren arama motorlarinda
“Biiyiik veri” ifadesi “Makine 6grenmesi” ifadesinden daha fazla aranirken, 2017 yilindan itibaren
bu durum esitlenmektedir. Arama motorlarinda yapilan incelemelerde sadece ABD’de yapilan
aramalara bakildiginda ise durum Makine Ogrenmesi kavraminin daha fazla arandigin
gostermektedir [14].

Yapay zeka kavrami heniiz tam olarak anlamini ifade edecek duruma gelmedigi i¢in bunun
yerine makine 6grenmesi ve derin 6grenme kavramlarinin kullanilmasi daha dogru olmaktadir [15].
Makine 6grenmesinin yapay zekanin, derin 6grenmenin de makine 6grenmesinin bir alt kiimesi
oldugu séylenmektedir [16]. Mail hesaplarimizdaki e-postalarimiz makine 6grenmesi kullanilarak
filtreleniyor, film izledigimiz netflix benzeri siteler izleyecegimiz filmler konusunda tavsiyeler
vermek i¢in makine 6grenmesini kullanmakta, miizik dinleme uygulamalar1 da ayni sekilde makine
ogrenmesi kullanarak tavsiyelerde bulunmaktadir. Apple 2017 yilinda piyasaya siirdiigii [Phone X
adli modelinde yine makine 6grenmesi algoritmalar1 kullandig1 teknolojisi FacelD ile yilizdeki
herhangi bir degisiklige ragmen yiizii algilayabilmektedir [17].

Makine Ogrenmesini saglayan aslinda kullanilan algoritmalardir. Bu algoritmalarin
se¢ciminde elimizde bulunan veri setinin 6nemi ¢ok fazladir. Elimizde bulunan veri setinde ¢ikt
degerleri biliniyorsa denetimli 6grenme, ¢ikti degerleri olmadan bir 6grenme modeli
gelistireceksek denetimsiz &grenme algoritmalart  kullanilmaktadir. Yapilan ¢alismalarda,
denetimli 6grenme smiflandirma, denetimsiz 6grenme ise kiimeleme ile temsil edilmektedir [18].
Egitim igin etiketlenmis verilerin kullanimini da saglayan diger bir yontem ise yar1 denetimli
o6grenme modelidir. Bu hibrit yontemde etiketlenmis ve etiketlenmemis verilerin bir kombinasyonu

kullanilarak model olusturulmaktadir [19].



Siniflandirma, bir model olustururken girdi ve ¢iktt degerlerinin bilindigi durumlarda
kullanilan modelleri temsil etmektedir. Model olusturulurken 6ncelikle veri iki pargaya bdliiniir ve
bunlar egitim ve test verisi olarak isimlendirilir. Egitim verisi ile model olusturulur, test verisi ile
de bu olusturulan modelin bagarimi test edilir.

Kiimeleme ise model olustururken karar sinifimin belli olmadigi modelin veri setindeki
verileri belirli mesafe 6lglim araclari kullanilarak verinin kiimelenmesi islemini igermektedir.

Burada birbirine benzerlik gosteren veriler 6lglim araglari ile birbirinden ayrilmaktadir.

2.1.1. Kullanim Alanlari

Makine 6grenmesi, Oneri sistemlerinde siirekli kullanilan bir modeldir. Oneri sistemleri,
kullaniciya sistemde bulunan ve begenmesi muhtemel olan tiriinleri (film, miizik, kitap vb.) nerme
0zelligi barindiran sistemler olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Yapilan oneriler ile kisinin ne tarz
iiriinler alacag1 tahmin edilmektedir. Oneri sistemleri su anda en aktif olarak online aligveris
platformlari, miizik ve film izleme platformlarinda kullanilmaktadir.

Makine Ogrenmesi uygulamalar1 gelecek ile ilgili tahminler yapmak icin de siklikla
kullanilmaktadir. Ozellikle hava durumunu belirlerken meteoroloji sistemleri su anda var olan hava
durumu ve ge¢misteki durumlar1 degerlendirerek gelecege yonelik hava tahminleri yapmaktadir.

Goriintii isleme alaninda ise makine 6grenmesi; yiiz tanima, parmak izi tanima, hareketli
nesne tanima, tibbi uygulamalar gibi alanlarda kullanilmaktadir. Bu yapilan iglemler giiniimiizde
hastane, giivenlik, bankacilik vb. alanlarda siklikla kullanilan islemler olmaktadir.

Makine 6grenmesinin giiniimiizde en gilincel olarak kullanildigi alan ise otonom araglar
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Otonom araclar; siiriiciisiiz arag, kendi kendine ¢alisan arag, robotik
ara¢ olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu araclar disardan bir miidahale olmaksizin kendi kendine
karar verip uygun bir siirlis modeli ortaya ¢ikarabilmektedir. Bu islemi saglayabilmek i¢in disaridan
sensorler ve kameralar yardimiyla aldig1 verilerle kararlar vermektedir. Hatta Tesla markal1 arag

diger Tesla markali araglarla baglanti kurarak siirlis seklinde degisiklikler yapabilmektedir.

2.1.2. Makine Ogrenmesi Siireci

Makine 6grenmesi ve veri madenciligi yakin iligki icerisinde olan disiplinlerdir. Veri
madenciliginde makine 6grenmesi algoritmalari, kredi bagvurusu, finansal yatirim, tibbi kayitlar
vb. , biiyiik veri tabanlarinda degerli bilgiyi kesfetme islemlerinde siklikla kullanilmaktadir.
Makine 6grenmesi stireci, Veri madenciligi siireclerine benzer islemleri icermektedir. Makine
ogrenmesi siireci olarak literatiirde benzer adimlar verilmektedir. Bunlar;

- problemin tanimlanmasi,

- veriyi anlama,



- Veri hazirlama,

- model kurma,

- model degerlendirme ve se¢imi,

- modelin uygulanmasi olmak tizere 6 agsamadan olugsmaktadir [20-22].

Bir problemi ¢6zmek i¢in problemi iyi okumak ve anlamak ¢6zlime kisiyi yaklagtirmaktadir.
Bu islemin gerceklestirilebilmesi igin problemin tanimimin iyi bir sekilde yapilmig olmasi
gerekmektedir. Oncelikle makinenin neyi dgreneceginin iyi agiklanmasi gerekmektedir. Daha
sonra problemimizi ¢6zmek icin bize yardimci olacak veri seti ile ilgili ¢caligmalarin yapilmasi
gerekmektedir. Bu isleme veri on islem siireci ismi verilmekte ve bu siirecte ham verinin analiz
edilebilmesi i¢in hazir hale getirilme calismalar1 yapilmaktadir. Burada ki en 6nemli sorun, eger
veri seti problemimizi ¢6zmeye uygun degilse yapilan ¢alismanin hi¢bir degerinin olmamasidir. Bu
nedenle calisma yapilacak veri setinin kaliteli olmasinin 6nemi biiyliktiir. Verinin kalitesi;
dogruluk, tamlik, tutarlilik, giincellik, inanilirlik, katma deger, yorumlanabilir olmas1 ve
ulagilabilirlik gibi farkli durumlar incelenerek belirlenmektedir. Veri 6n islem siireci 5 temel adimi
icermektedir [18]. Bunlar;

* Veri Ozetleme,

* veri temizleme,

* Veri bitiinlestirme ve doniistiirme,

« veri indirgeme,

» veri ayriklastirma ve kavram hiyerarsisi olugturmaktadir [23].

Bu islemlerin yapilabilmesi i¢in de verinin iyi anlagilmasi gerekmektedir. Burada hangi
Ozelligin hangi tipten veriler igerdigi, hangi Ozelligin ne ifade ettigi gibi sorulara cevap
aranmaktadir. Bir sonraki agama olan veri setini hazirlama siirecinde ise, verinin modele uygulanma
asamasindan dnce birtakim igslemlerden gegmesi gerekebilir. Bunlara 6rnek olarak; aykir1 degerler,
tekrar eden veriler ve eksik veri sorunu verilebilir. Bu asama da bu tarz sorunlara ¢oziimler

bulunmaktadir.

2.1.3. Makine Ogrenmesi Yontemleri

Literatiirde Ogrenme yontemleri 4 temel baslkta incelenmektedir. Bunlar; denetimli
ogrenme, denetimsiz 6grenme, yari denetimli 6grenme ve pekistirmeli 6grenmedir.

Denetimli 6grenme, verilerin karar siniflarinin yani etiketlerinin, hangi gruba ait olduklarinin
belirli oldugu verilere ait olusturulan modelleri icermektedir. Burada modele 6grenmesi icin karar
smift belli olan egitim verisi verilir. Daha sonra yine karar simifi belirli olan fakat modelin bu
sonuglar1 gormeden test etmesini sagladigi test verisi ile olusturulan modelin test edilmesi
hedeflenmektedir. Burada amaglanan daha 6nce bilinen ve modelin tahmin ettigi sonuglardan elde

edilen hatanin en aza indirgenmesinin saglanmasidir [24]. Verinin etiketini igeren her bir veriye



sinif, bu siniflandirma problemini ¢6zmek i¢in kullanilan 6grenme algoritmasina ise siniflandirict
ismi verilmektedir. Ornegin; bir hastanedeki hastalarin hasta olup olmadiklarina dair bilgiler
toplanirken, kisinin demografik bilgilerinin yaninda biyolojik veriler ve sonug olarak hasta olup
olmadigini gosteren verileri de toplanmaktadir. Burada kiginin hasta olup olmadigi verisi bizim
sinifimiz1 ifade etmektedir. Toplanan bu veriler ile gelecekte hastaneye bagvuracak hastalarin hasta
olup olmadiklarina dair sonuglar elde etmek hedeflenmektedir. Yapilmasi gereken bu problemi
cozecek olan modelin olusturulmasidir. Bunun i¢in elimizdeki veriyi egitim ve test verisi seklinde
iki par¢aya bolmemiz gerekmektedir. Egitim verisi ile model olusturulacak ve test verisi ile de
modelin ne kadar dogru tahminler de bulundugu test edilecektir. Denetimli 6grenme modelleri,
gecmisteki verilerle diger bir ifade ile gecmis deneyimlerle gelecege yonelik tahminlerde
bulunmaktadir. Onemli olan bu islemi en iyi yapacak modelin se¢iminin dogru yapilmasidir.

Denetimsiz  6grenme, yalnizca giris bilgilerinin oldugu ¢ikis bilgilerinin olmadig1
durumlarda kullanilan bir 6grenme yontemidir. Bir baska ifade sekliyle, etiketli veriler olmadan
veri kiimelerindeki girdiler iizerinden sonu¢ {iiretmek icin kullanilan bir makine Ogrenme
yontemidir [25]. Denetimsiz Ogrenme, kiimeleme, aykirihik tespiti, sinir aglar1, gizli degisken
modellerin 6grenilmesi gibi ¢alismalar1 icermektedir. En yaygin kullanim alan1 ise, gizli model
bulma veya etiketli olmayan verileri gruplandirma asamasi i¢in kullanilmakta olan kiimeleme
analizidir [26].

Yar1 denetimli O0grenme modeli, elde az miktarda etiketlenmis ve ¢ok miktarda
etiketlenmemis veri bulundugunda kullanilabilecek bir yontemdir. Bu hibrit yontem denetimli ve
denetimsiz O6grenme yontemlerinin arasinda bir yontemdir. Burada hedeflenen az miktarda
etiketlenmis olan veriden yola ¢ikarak etiketlenmemis veriler hakkinda bilgi sahibi olmaya
caligmak yani onlar siniflandirmaktir. Denetimli 6grenme yontemi ile en 6nemli farki etiketlenmis
veri sayisidir [27].

Bunlarin diginda son zamanlarda biiyiik bir 6nem kazanan pekistirmeli 6grenme tiiri de
bulunmaktadir. Takviyeli 6grenme, cevre ile etkilesime dayali amaca yonelik bir 6grenme
yontemidir. Bu yontemde bilgisayarda bir ajan oOdiillerini maksimize edecek sekilde, deneme
yanilma ile hareket etmektedir. Bu deneme yanilma siirecinde ajanin yaptig1 her dogru ve yanlista
bilgisayarda bir deger hesaplanir. Bu deger bir tabloda saklanir. Ajan Ogrenme islemi
gerceklestirdikce, bu degerler siirekli giincellenir ve siire¢ siirekli olarak olasiliklarin son
degerlerden hesaplandigi bir siire¢ olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Son yillarda Derin 6grenme

olarak karsimiza ¢ikan model pekistirmeli 6grenme siirecine en giizel 6rnek olarak verilebilir [28].

2.2. Smiflandirma

Denetimli 6grenme yontemi olan siniflandirma, makine 6grenmesinde en sik kullanilan

yontemlerden birisidir. En sik kullanildigi alanlar; Oriintli tanima, dolandiricilik tespiti, hastalik



tanilar1 ve pazarlama konularidir. Verinin siiflandirilmasi iglemi, daha dnce sinif etiketleri belli
olan veri setini egitim ve test olmak {izere iki par¢aya bolme iglemi ile baglamaktadir. Burada egitim
verisi ile olusturulmak istenen model tasarlanmaktadir. Test verisi, olusturulan modelin test
edilerek uygun modelin olusturulup olusturulmadigi denetlenmesini saglamaktadir. Olusturulan
model yardimiyla yeni bir drnek ile karsilasildiginda 6rnegin hangi sinifa ait etiketle etiketlenecegi
kolaylikla belirlenebilmektedir [29].

Siniflandirmanin amaci, benzer 6zellikteki verilerin 6nceden etiketlenmis veri gruplarindan
hangisine ait oldugunu tahmin edilmesi iglemidir. Literatiirde siniflandirma islemi i¢in ¢ok fazla
algoritma bulunmaktadir. Bazilar1 sunlardir; Karar Agaglari, Yapay Sinir Aglari, Bayes, Destek

Vektor Makineleri, K-en Yakin Komsu algoritmalaridir.

2.2.1. Smflandirma Yo6ntemleri

Makine 6grenmesinde verilerin etiketlendigi durumda kullanilan siniflandirma yontemi i¢in
farklr algoritmalar gelistirilmistir. Bu algoritmalarin temel amaci, verinin igerisinde gizlenmis gizli
ortintilyti bulmaktir [30]. Smiflandirma algoritmalar1 igerisinden hangisinin kullanilacagi, veri
setini test ve egitim verisi olarak ayirma islemi, daha sonra egitim verisi ile modeli olusturup test
verisi ile de modeli test etme asamasindan sonra belirlenmektedir. Burada hangi model daha dogru

tahminlerde bulunuyorsa o model siniflandirma modelimiz olmaktadir [31].

K-en yakin komsu algoritmasi

Mesafeye dayali algoritmalardan birisidir. Temel mantigi, verilerin birbirleriyle olan
uzakliklar1 ve benzerliklerini kullanarak siniflama islemi gergeklestirmekdir. Orneklem yoluyla
ogrenmeye dayali bir algoritmadir. Bu teknikte tiim veri bir 6riintii uzayinda saklanir. Bilinmeyen
bir veri geldiginde verinin hangi sinifa ait oldugunu belirlemek i¢in Sriintii uzay1 arastirilarak sinifi
bilinmeyen veriye en yakin k adet veri belirlenir. Yakinlik 6l¢iisii olarak farkli 6l¢tim teknikleri
bulunmaktadir. En sik kullanilan mesafe 6lgiitleri Oklid ve Manhattan dlgiitleridir. Daha sonra ise,
veri kendisine yakin olan bu k adet veriden hangisine daha ¢ok benziyorsa onun sinifiyla etiketlenir
[32]. Bu yontemdeki en 6nemli sorunlardan bir tanesi k degerinin segimidir. Literatiirde k degerinin
seciminde bir 6n caligma yapilmasi ve capraz gegerlilik ile incelenilmesi 6nerilmektedir. Bunun
yaninda ornek sayisinin ¢ok oldugu veri setlerinde k degeri igin biiyiik deger kullanilmasi

onerilmektedir [33].

Naive Bayes
Naive Bayes siiflandirma algoritmasi, Bayes teoreminden faydalanilarak olusturulmus bir

algoritmadir. Literatiirde en sik kullanilan algoritmalardan biri olmasinin sebebi kolay anlasilabilir
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olmasi ve uygulanabilirligidir. Bu yontem kullanilarak bir verinin hedeflenen niteligin sinif
degerlerine ait olma olasiligi bulunabilmektedir [34]. Diger bir deyisle, elde var olan,
simiflandirilmig veriler kullanilarak yeni gelen verinin mevcut bulunan sinif etiketlerinden birisi

olma ihtimalini hesaplayan bir yontemdir.

Karar Agaclarn

Smiflandirma  problemlerinde, olusturulmasi, yorumlanmast ve veri seti ile
biitiinlestirilmesinin kolayligindan dolay1 tercih edilen bir yontemdir. KA, veri yapilarindaki agac
yapisi ile benzerlik gostermektedir. KA diigiim ve dallardan olusan anlasilmasi kolay olan bir
algoritmadir. KA’da her dal bir olasilik durumunu temsil etmektedir. Bir KA, prensip olarak veriyi
rekiirsif olarak alt gruplara dallanma yaparak bolmektedir. Bu ayrim asamasinda olusan dallarin
her biri bir kurali temsil etmektedir [34]. Iki asamadan olusmaktadir. Ik olarak modelin
olusturulmasi, ikinci asamada ise olusturulan modele veri tabanindan gerekli bilgileri alarak verinin
hangi sinifta oldugunu belirleme islemi yapilmaktadir. KA olusturma algoritmalarina 6rnek olarak;

CHAID, CART, ID3, C4.5, SLIQ vb. verilebilir [35].

Rasgele Orman

RO siniflandirma algoritmasi, agag tipindeki siniflandirma algoritmalarinin toplulugu olarak
tanimlanabilmektedir. RO, tiim oznitelikleri ile en iyi dali kullanarak her bir diiglimii dallara
ayirmak yerine, her bir diigiimden rastgele secilen 6znitelikler arasindan en iyisini kullanarak her
bir diigiimii dallara ayirir. Model olusturulurken kullanilan her bir veri seti orijinal veri setinden
yer degistirilerek elde edilir. Sonra rastgele Oznitelik secimi yapilarak agacglar gelistirilir.
Gelistirilen agaclar budanmaz ve yapilan islem RO’1n dogrulugunu essiz yapar. RO algoritmasi
cok hizli ve asir1 6grenmeye karsida dayanikli bir algoritmadir. Algoritma uygulanirken istenilen

sayida agag kullanilabilmektedir [36-38].

Lojistik Regresyon Siniflandirici

Regresyon analizi, iki ya da daha fazla degisken arasindaki iliskiyi 6lgme amaciyla
kullanilmakta ve tanimlayici ¢ikarimsal istatistik saglamaktadir [18]. LRS’de hedeflenen, bagiml
ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi en az sayida degisken ile en iyi uyuma sahip olacak

sekilde olusturabilecek en iyi modeli kurmaktir.

Yapay Sinir Aglan

YSA, insan beynini model olarak alarak gelistirilen bir teknolojidir. YSA pek ¢ok
teknolojide kullanildig1 gibi veri madenciliginde de kullanilmaktadir. YSA 6grenme yontemiyle,
yeni bilgileri tiretme, bu bilgileri kesfetme, diislinebilen sistemler tasarlamak i¢in gelistirilmistir.

YSA icin 6zel bir yontem gelistirmeye gerek yoktur. YSA kendi i¢ kurallarini tiretir ve bu kurallarla
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elde edilen sonuglan karsilagtirma yaparak kendisini gelistirir. YSA deneme yanilma yoluyla

kendisini egitir ve bir igin nasil yapilmas1 gerektigini 6grenir [39].

Destek Vektor Makineleri

DVM, 1992 yilinda Boser ve arkadaslari tarafindan bulunmustur [40]. DVM, son yillarda
regresyon ve smiflandirma ile alakali problemlerin ¢oziimiinde kullanilmaktadir [41]. DVM
siniflandirma islemi yaparken yiiksek diizeyde basarim saglamak icin yiiksek boyut 6zelliklerine
sahip ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanmaktadir. Diger siniflandirma algoritmalarina nazaran
DVM’nin daha bagarilt siniflandirma yaptig1 gézlemlenmistir.

DVM’nin temel amaci, 6znitelikler igerisinden siniflar1 en uygun bigimde ayirabilecek bir
hiperdiizlem bulmaktir. DVM’nin diger dogrusal yontemlerden en 6nemli farki, test verisi i¢in

siniflandirma yaparken yanlis yapma olasiliginin en aza indirilecek ¢oziimler sunmasidir.

AdaBoost

AB algoritmas1 zayif smiflandiricilarin bir araya gelmesiyle ortaya ¢ikan gliglii bir
smiflandirictyr temsil eden topluluk simiflandiricist olarak isimlendirilmektedir. Modelin genel
caligsma mantig1 her asamada, bir 6nceki asamanin sonucunda yapilan yanlis tahminlerin agirligini
artirarak, siniflandiricinin tekrar calistirilmasi ile baglamaktadir. Yapilan bu islemlerle yanlis
yapilan tahminlere odaklanip, olusturulan modelin siniflandirmadaki dogruluk oranini yiikseltmek

amaclanmaktadir [42].

Gradyan Artirma

GA simiflandirma algoritmasi, 2001 yilinda Friedman tarafindan ortaya atilmistir. Y dntemin
caligma sekli; iteratif olarak hatayi tahmin edip, hatanin iyilestirilmesi hedeflenmektedir. GA
yontemi, AB smiflandirma algoritmasinda oldugu gibi Ornekleri tekrar agirliklandirmaya
caligmamaktadir. Bir dnceki asamada bulunan kayip fonksiyonunu negatif gradyan vektoriine

uydurmaya ¢alisir. Hatay1 azaltmak igin, dereceli azaltma sonuglarini fonksiyona ekler [43].

2.2.2. Model Degerlendirme ve Se¢imi

Siniflandirma algoritmalar1 ile olusturulan modellerin degerlendirilmesi yani hangi
smiflandirma modelinin daha dogru sonuglar irettiginin belirlenmesinde baz1 yontemler ve
degerlendirme metrikleri kullanilmaktadir. Bu boliimde bu konular ile alakali literatiir caligmasina

kisaca yer verilecektir.
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Model Performans Degerlendirme Yontemleri

Bir simiflandirici modelin performansinda kullanilan algoritma disinda, verinin sinif
etiketlerinin dagilimi, yanhs smiflandirma veya egitim ve test verilerinin secim sekli etkili
olmaktadir [8]. Boyle durumlarda ¢6ziim tiretebilmek igin gesitli yontemler gelistirilmistir.
Gelistirilen yontemler hakkinda bilgiler asagidaki boliimde verilmektedir [44-48]:

- Hold-out yonteminde veri, egitim ve test verisi olacak sekilde ikiye ayrilir. Egitim verisi
model olarak secilen smiflandiricinin egitilmesi asamasinda kullanilmaktadir. Model
parametreleri i¢in en iyi degerler ve performans dlciitleri bu adimda belirlenmektedir. Test
verisi ise, olusturulmus olan modelin genel performansini 6lgme amagl kullanilir. Bu
yontemin dezavantajlari, elde bulunan veri az ise test igin yeterli diizeyde veri ayirma sanst
kalmamaktadir. Diger bir dezavantaji ise, egitim ve test verisini ilk basta ayirdigimiz igin
ortaya ¢ikan performans kriterlerin de bu ayirma igsleminden kaynaklanan sorunlar ile
karsilagilabilmektedir.

- Tekrarli Hold-out yonteminin Hold-out yonteminden farki, farkli alt veri setleri olusturularak
her seferinde belirli bir oran egitim verisi ve test verisi olarak ayrilarak hold-out yontemini
birden fazla tekrar ettirmesidir. Bu yontemde se¢cme islemi her ne kadar rasgele yapilsa da,
secilmis farkli test veri setleri iist iiste binebileceginden, tekrarli hold-out yontemi elverisli
bir yontem degildir.

- Tabakali Ornekleme yontemi; veri setlerinde cikt1 degeri birer smif oldugu durumlarda, bazi
siniflarin 6rnekleri az sayida olabilir. Bu nedenle bu yontem tercih edilmektedir. Fakat ¢ikt1
degeri bir sinif degil de bir niimerik deger ise o zaman bu yontem kullanilamaz.

- Uglii Ayirma yontemi smiflandirict se¢imi ve performans dlgiimii ayni anda yapmaktadir.
Veri seti, egitim, dogrulama ve test verisi olacak sekilde ilige ayrilmaktadir. Hold-out
yonteminden farkli olarak, dogrulama, veri setindeki 6rnekler ile egitim veri setinden segilen
parametrelerin son ayarlar1 yapilmaktadir. Test veri seti ise son ayarlamalari yapilmis
modelin son performansini 6lgmek i¢in kullanilmaktadir.

- Capraz dogrulama(CD) y6nteminde;

e Bir algoritma kullanilarak mevcut veriden O&grenilen modelin performansin
Olemek,

e ki ya da daha fazla algoritmanin performansim dlgmek ve mevcut veri icin en iyi
algoritmay1 se¢gmek ya da parametreli bir modelin iki ya da daha fazla degiskenin
performansini kiyaslamak, seklinde iki temel hedef mevcuttur [49].

CD, k-kat CD (k-fold cross validation) ve birini disarida birak CD (leave one out cross

validation — LOOCYV) olmak tizere iki farkli sekilde kullanilmaktadir. k-kat CD, veri oncelikle k
adet pargaya boliinmektedir. Boliinen pargalardan bir tanesi test geri kalanlar yani k-1 parga egitim

amagli kullanilmaktadir. Bu agamalarin her birinde bir degerlendirme sonucu diger bir ifade ile
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modelin basarim orani ortaya ¢ikmaktadir. Modelin genel performansini 6lgmek i¢in bu k adet
pargalanan verinin her biri i¢in ¢ikan sonug toplanip k’ya boliinmesi gerekmektedir. Burada segilen
k kat sayis1 ne kadar biiyiik secilirse veri o kadar fazla pargaya ayrilip, siniflandiricinin tahmininin
daha dogru, gercek hata tahmincisinin sapmasi kiigiik; varyans ve hesaplama zamani ise biiylik
olacaktir [46,50]. Bir baska deyisle, k kat sayist kii¢iik segilirse, tahmincinin sapmasi kii¢iik ve
sapmasi gercek hata tahmincisinden biiylik olacaktir [46,51]. Sapmadan kaynaklanan hata ger¢ek
deger ile tahmin edilen deger arasindaki farktir, varyanstan kaynaklanan hata ise verilen bir nokta
icin model tahminindeki degisikliktir [52].

k degerinin en sik kullanilan degeri 10°dur [51, 52-56]. Kohavi [57], model se¢imi igin
tabakali 10-kat ¢apraz gecerlemeyi Onermistir. 5-kat capraz gegerleme Rogers ve Girolami
[58]’den faydalanilarak Sekil 2.1’de gosterilmistir.

Sekil 2.1. 5 - kat capraz gecerleme

Birini disarida birak yonteminde ise, veri setinde her seferinde sadece 1 6rnek test veri seti,
geri kalan ornekler ise egitim veri seti olarak kullanilmaktadir. Bu yontem &zellikle veri setindeki
ornek sayisinin ¢ok az oldugu durumlarda tercih edilmektedir.

Monte-Carlo CD olarak da bilinen rasgele 6rnekleme yonteminde ise veri seti k defa
boliinmektedir. Veri setindeki 6rnekler kullanicinin belirledigi oranda egitim ve test veri setine
dahil edilmektedir. CD’den farki, analiz siiresince kullanilacak k adet test verisinde ayni noktalarin
tekrar edebilmesidir.

m adet ornekten olusan bir veri seti ile modelleme ¢alismasi yapildigir durumda, Bootstrap
yontemi, veri setinden egitim veri seti icin m defa rasgele 6rnek segmektedir; ancak her defasinda
secilen 6rnek veri setinden ¢ikarilmaz. Bu nedenle ayni 6rnek, egitim veri setinde birden fazla
tekrar edebilmektedir. Egitim veri seti i¢in drnek se¢im islemi bittikten sonra, egitim veri setinde
olmayan asil veri setindeki tiim 6rnekler test veri setine atanmaktadir. Test veri setinde her 6rnek

sadece bir defa tekrar etmektedir.

Model Performansim1 Degerlendirme Metrikleri
Hangi smiflandirma algoritmasimin daha iyi performans verdigini bulabilmek i¢in ¢esitli

yontemler gelistirilmistir. Bunlardan bazilari, literatiirde kontenjans tablosu, olabilirlik ¢izelgesi,
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hata matrisi, karigiklilk matrisi, karmasiklik matrisi olarak isimlendirilen bir tablonun
olusturulmasina dayanmaktadir [23, 59]. Makine Ogrenimi alaninda ve Ozellikle istatistiksel
siniflandirma probleminde, bir hata matrisi olarak da bilinen karmagiklik matrisi, bir algoritmanin
performansini gorsellestirmeyi saglayan tipik bir tablo diizenidir.

Matrisin her satir1, tahmin edilen smiftaki 6rnekleri temsil ederken, her siitun gercek bir
siniftaki ornekleri temsil eder (veya tam tersi). Iki boyutlu ("gercek" ve "ongériilen™) ve her iki
boyutta da ayni "siniflar" kiimeleriyle (her bir boyut ve smif birlesimi olasilik tablosunda bir
degisken olan) dzel durum tablosudur. Ornek karmasiklik matrisleri Tablo 2.1 ve Tablo 2.2’de
verilmistir.

Birgok degerlendirme 6l¢iitiinde kullanilan bazi terimler asagida listelenmektedir;

Dogru pozitif (DP): Siniflandirici tarafindan dogru sekilde etiketlenmis pozitif veri
gruplarini ifade eder.

Dogru Negatif (DN): Siniflandirict tarafindan dogru sekilde etiketlenmis negatif veri
gruplarini ifade eder.

Yanlis Pozitif (YP): Gergekte negatif veri grubu olarak etiketlenmis olan ama siniflandirici
tarafindan pozitif olarak etiketlenmis veri gruplarini ifade eder. ( Ornek olarak; kanser olan bir
hastanin kanser degil olarak etiketlenmesi verilebilmektedir.)

Yanlis Negatif (YN): Gergekte pozitif olarak etiketlenmis olan ama simiflandirici tarafindan
negatif olarak tahmin edilmis veri gruplarini ifade eder.( Ornek olarak; kanser olmayan bir hastanin

kanser olarak etiketlenmesi verilebilmektedir.)

Tablo 2.1. iki sinifli karmasiklik matrisi

Tahmin Edilen Simf

Sinif=Evet Sinif=Hayir Toplam
Sinif=Evet DP YN P
Gercek Simif Sinif=Hay1r YP DN N
Toplam P! N! P+N
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Tablo 2.2. Cok simifli karmagiklik matrisi

Tahmin edilen simf Toplam

Ci1 Cz Cs ... Cn
C1 D1 Yi2 Y13 s Yin N1
C2 Ya D2 Ya3 s Yon N2

Gercek
Cs Y31 Y32 D3 . Yan N3
Simif

Cn Yni Yn2 Yn3 .. Dn Nn

Toplam N1 N2 N3 Nn

Karmasiklik matrisi, siniflandiricinin farkli siniflarin verilerini ne kadar iyi taniyabilecegini
analiz etmek icin yararh bir aragtir. YP ve YN, siniflandiricinin ne zaman yanlis gittigini bize
bildirirken (yani, yanlis etiketleme) DP ve DN, siniflandiricinin dogru tahminde bulundugunu ifade
etmektedir. m sinifi verildiginde (burada m > 2), bir karmasiklik matrisi en azindan m x m boyutlu
bir tablodur. ilk m satir ve m siitunlarindaki bir giris, CM;j, siiflandirici tarafindan simf j olarak
etiketlenen sinif i'nin veri gruplari sayisimi belirtir. Bir siniflandiricinin dogru tahminlerde
bulundugunu gostermesi i¢in dogru tahminlerin genel olarak karmagiklik matrisinin diyagonali
boyunca olmasi yani CMy; girisinden CMmn girisine kadar, diger tahminlerin ise sifir veya sifira
yakin olacak sekilde temsil etmesi gerekir. Yani, ideal olarak YP ve YN sifir civarinda olmasi
beklenmektedir.

Karmasiklik matrisinde bazi durumlarda ek satir ve siitunlar kullanilabilir. Bunlar Tablo
2.1°de de gosterildigi gibi toplam pozitif sinif degerleri i¢in P, Toplam negatif sinif degerleri i¢in
N, tahmin edilen toplam pozitif smif degerleri i¢in P', tahmin edilen toplam negatif sinif degerleri
icin N' ve toplam veri sayisini ifade etmek icin P+N. Tablo 2.1’de gosterilen karmasiklik matrisi 2
sinifl1 bir model i¢in temsili olarak gosterilmektedir. Tablo 2.2’deki karmasiklik matrisi ise ¢ok
sinifli bir model i¢in 6rnek olarak verilmistir. Burada Cy, karar siniflarimizi, Dy, dogru tahmin
edilen veri sayilarini, Yy ise yanlis tahmin edilen verileri temsil etmektedir.

Smiflandiricilarin kullanim amaglarina, problemin biiyiikliigiine ve beklenen dogruluk
diizeyine gore farkli skor degerleri kullanilarak siniflandiricilar degerlendirilebilir. Karmagiklik
matrisi kullanilarak smiflandiricinin performansini 6lgmek igin bazi 6lgiitler olusturulmustur.
Bunlar; dogruluk, duyarlilik, anma, kesinlik, 6zgiillilk, DPO, DNO, YNO, YPO, F olgiitii, MCC,
AUC ve ROC egrisi metrikleridir.

Dogruluk ve Hata Oram
Egitim kimesi kullanilarak olusturulan modelin test kiimesindeki verileri dogru
siniflandirma oranina dogruluk adi verilmektedir. Oriintii Tanimada, bu siniflandiricinin genel

tanima orani olarak da adlandirilmaktadir. Biitiin hata tipleri dikkate alinarak, pozitif ve negatif
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omekleri aym1 derecede Onemsemeyi saglar. Siniflandiricinin  toplam  performansini
degerlendirmeye yardimci olur. Fakat dogruluk 6lgiitli, veri kiimesinde dengesiz dagilim varsa
yeterli olmamaktadir. Ciinkii dogruluk 6lgiitii veri prevalansindan etkilenmektedir. Ornegin bir tan1
testi ile hastalik prevalans1 %3 olan bir toplumda tiim deneklere hastalik yok tanisi konulmasi
%97’lik bir genel dogruluk orani elde edilmesini saglar. Fakat bu testin hastalar1 sagliklilardan
ayiramadigi agiktir. Dogruluk, dogru olarak tahmin edilip siniflandirilmig veri sayisinin toplam veri
sayisina boliimii ile bulunur. Dogruluk 6l¢iitii iki sinifli bir durum i¢in Denklem 2.1°deki denklem

ile hesaplanmaktadir.

I DP + DN e
OB = Y DN + YP + YN '

Bir sistemin hata orani veya yanlis siniflandirma orani ise, siiflandiricimizin tespit ettigi
dogruluk oraninin birden ¢ikartilmasi ile elde edilir. Hata Oran1 Denklem 2.2 veya Denklem

2.3’deki denklemlerle hesaplanmaktadir.

YP+ YN
ata orant - 4T (2.2)

Hata orant = 1 — Dogruluk (2.3)

Bir modelin hata oranini tahmin etmek igin bir test seti yerine egitim seti kullanilirsa, bu

deger yeniden aktarma hatasi olarak adlandirilir [59].

Duyarhihk (Dogru Pozitif Oran, Anma) ve Ozgiilliik (Dogru Negatif Oran)

Eger bir siniflandirict tiim pozitif siniflari pozitif olarak ve tiim negatif siniflar1 negatif olarak
etiketlemigse o siiflandiriciya altin standart denir. Bir siniflandirici olustururken hedeflenen altin
standart bir siniflandirici olusturmaktir.

Smiflandiricinin, duyarlilik ve 6zgilliik degerlerini saptamak dengesiz veri dagilimi oldugu
durumlarda 6nem tagimaktadir. Sniflandiricinin duyarlilig, incelenen verilerde olayin gergekte var
olma durumunu, yani gergek olumlulari saptama yetenegini belirler. Baska bir sekilde ifade
edilecek olursa, pozitif sinifa ait oldugu bilinen bir verinin, test sonucunda da pozitif sinifa
etiketlenme olasihigidir. Ornegin, gergekte kanser hastasi olan bir hastanin test sonucunda da hasta
olarak etiketlenmesidir. Ozgiilliik ise, incelenen verilerde olayin bulunmamasi durumunu, yani
gercek olumsuzlugu saptama yetenegi olarak ifade edilmektedir. Baska bir sekilde ifade edilecek
olursa, kendi simifindan olmayan verilerin, kendi sinifi digindaki smiflarda siniflandirilmasiyla,
dogru olarak siniflandirilmasidir. Ozgiilliik, dogru olarak siiflandirilan negatif sinifa ait verilerin

oramdir. Olgiimiin bu iki 6zelligi, bir simflandiricimin dogru smifi yanhs siniftan ne derece
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ay1rabildigini ve ne kii¢likliikte bir ayrimin belirlenip 6l¢iilebildigini anlatir. Duyarlilik ve 6zgiilliik
ikili siniflandirmada istatiksel olarak performans 6lgme gostergeleridir.

Dengesiz veri dagilimi olan veri gruplarinda miimkiin oldugu kadar duyarliligm ve
seciciligin yiiksek olmasi arzu edilir.

Bir testin duyarlilig1 ne kadar yiiksekse, yanlis negatiflik olasiligi o kadar azalir. Bir testin
seciciligi ne kadar yiiksekse, yanlis pozitiflik olasiligi o kadar azalir. Duyarlilik Denklem 2.4’deki

denklem ile hesaplanmaktadir.

D Lk =A = DPO = DP (2.4)
uyarll = Anma = _DP-I-YN .

Smiflandiricinin pozitif sinif etiketlerini tahmin etmedeki etkililigine duyarlilik denmektedir.

DP+YN adet pozitif veri icerisinde test sonucu pozitif olan DP adet veri vardir. Bu yiizden
duyarlilik, DPO olarak da adlandirilir.

Miikemmel bir siniflandirict %100 duyarlilik ve 6zgiillilk oranina sahiptir. Duyarlilik i¢in
ideal olan “/” degerini elde etmektir, ancak pratikte bu miimkiin olmayabilir. Yiiksek duyarliliga
sahip siniflandiricilar, pozitif sinifa ait verileri yiiksek dogrulukta smiflandirirlar. Duyarliliga
benzer olarak “1” 6zgilliik degerini yakalamak miimkiin olmayabilir. Yiiksek 6zgiilliige sahip
simiflandiricilar, negatif sinifa ait verileri yiliksek dogrulukta siniflandirirlar.

Ozgiillik Denklem 2.5°daki denklem ile hesaplanmaktadir. Siniflandiricimin negatif sinif

etiketlerini tahmin etmedeki etkililigidir.

) DN
Ozgiillik = DNO = ——— (2.5)
DN +YP

Duyarlilik ve 6zgiilliik degerleri, siniflandirma yapilacak verinin prevalansindan etkilenmez.
Bu degerler, verideki gercek pozitifler ve gercek negatifler iizerinden hesaplandigindan, veri

dagiliminda ki degisimden etkilenmezler [59].

Yanhs Pozitif Oram ve Yanhs Negatif Oram

Yukarida tamimlanan duyarlilik ve o6zgiillik degerlerinin tamamlayicilar1 olarak YPO ve
YNO bulunmaktadir.

YNO Tablo 2.1°deki degerlere gore Denklem 2.6”deki gibi hesaplanmaktadir.
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YN
= 2.6
YNO DP +YN 26)

Siniflandirma sonucu negatif sinifta etiketlenen fakat gercekte pozitif sinifa ait olan FN adet
verinin tim pozitif siniftaki elemanlara bolimii ile bulunur. Diger bir ifade ile Duyarlilik ve

YNO’nin toplami bire esit olmaktadir ve bu Denklem 2.7’ de gosterilmektedir.

Duyarlilik + YNO =1 2.7

YPO, Tablo 2.1°deki karmasiklik matrisindeki degerlere gore Denklem 2.8’daki gibi

hesaplanmaktadir.

FP
=— 2.8
" TN + FP 28)

Siniflandirma sonucu pozitif sinifta etiketlenen fakat gergekte negatif sinifa ait olan YP adet
verinin tiim negatif smifa ait elemanlara bolimii ile bulunur. Diger bir ifade ile 6zgilliik ile

YPO’nin toplamu bire esit olmaktadir ve bu Denklem 2.9°da gosterilmektedir [60].
Ozgiillik + YPO = 1 (2.9)

Kesinlik (Pozitif Kestirim Degeri) ve Negatif Kestirim Degeri

Dogruluk o6lgiitii, veri kiimesinde dengesiz dagilim var ise yeterli olmamaktadir. Bu durumda
kullanilan anma ve kesinlik Olglitleri, sirasiyla, pozitif oOrneklerin negatif olarak
siniflandirilmasindan olusan hatalar ile negatif orneklerin pozitif olarak siniflandirilmasindan
olusan hatalar1 belirtmektedirler.

Bir oriintii tanimada, bir smifin kesinlik degeri ve Pozitif Kestirim Degeri (PKD), gergek
sinifa ait olarak etiketlenmis elemanlarin, toplam pozitif sinif olarak etiketlenmis eleman sayisina
orani olarak hesaplanmaktadir. Bahsi gecen gercek pozitif simif eleman sayisi; dogru olarak
etiketlenmis 6gelerin sayisi iken toplam pozitif sinif eleman sayisi; gercek pozitiflerin ve yanlis
pozitiflerin yani yanlis bir sinifa ait olarak etiketlenmis 6gelerin toplamina esittir. “Siniflandirici,
bir simif igin yapugr swiflandirmalarda ne kadar hassastir?” sorusunun cevabi kesinlik
degerlendirme Olgiitii ile hesaplanmaktadir [60]. Smiflandirict tarafindan dogru negatif olarak
tahmin edilenlerin, siniflandirici tarafindan negatif olarak tahmin edilen tiim veri grubuna oranina

Negatif Kestirim Degeri (NKD) denmektedir.
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Iki stmfli bir simiflandiricida kesinlik ve NKD degerleri Tablo 2.1°e gére Denklem 2.10 ve
Denklem 2.11’deki gibi hesaplanmaktadir.

o P (2.10)
Kesinlik = PKD = W

NKD (2.11)

DN+ FN

Kesinlik bir oldugunda smiflandiricinin ilgili siifta tahmin ettikleri icerisinde olumsuz
ornek olmadigi anlamina gelmektedir. Ama ilgili sinifa ait bazi veriler bu sinifta tahmin edilmemis
olabilir. Ornegin bir arama motorunda yapilan aramada gelen sonuglarm hepsinin aradigimiz konu
ile alakali olmas1 ama bunun yaninda ilgili olan bazi1 sayfalarin ise listelenmemesi gosterilebilir.
NKD’nin yiiksek olmasi siiflandirma sonucu negatif ¢ikan bir sonucun gercekte pozitif olma

olasihigmin diistik oldugunu gosterir. NKD siif dagilimindan etkilenir.

F-Olgiitii

Esas olarak istatistik biliminin bir 6lgme kavrami olan ve literatiirde f1 6l¢iitii veya f-Olgiitii
olarak gegen kavram, bilgisayar bilimlerinde 6zellikle veri ¢ikarimi ve veri getirimi konularinda
kullanilmaktadir.

Kesinlik ve anma performans oOlgiitleri tek basima anlamli bir karsilagtirma sonucu
¢ikarmamiza yeterli olmamaktadir. Her iki Olgiitii beraber degerlendirmek daha dogru sonuglar
vermektedir. Bunun i¢in F-ol¢iitii tammlanmustir. F-6lgiitii kesinlik ve anma degerlerinin harmonik
ortalamasidir. F-0l¢iitii genel olarak, F1, Fos ve F, olarak kullanilmaktadir. F-61¢iitii genel formiilii

ise Fgile gosterilir ve Denklem 2.12’deki gibi hesaplanmaktadir.

(1 + B?)x(kesinlik * anma)

2.12
B? + kesinlik * anma (2.12)

Fp — blgiitii =

Burada B degeri genel olarak § = 1 olarak alinarak, kesinlik ve anma degerlerinin esit
agirlikli olarak hesaplanmasi saglanmaktadir. F-olgiitli, 0-1 araliginda degerler almaktadir ve
yiiksek basarimli bir siniflandirmada F-6l¢iitiiniin bire yakin bir deger almas1 beklenmektedir. S
degeri birin altinda segilirse anma, birin {izerinde segilirse kesinlik degeri F-ol¢iitii’niin degerini

belirlemektedir [59].
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Matthews korelasyon katsayisi

Iki ve ¢ok smifli siniflandirma ¢alismalarinda siiflandiricinin performansim Slgmek igin
Matthews korelasyon katsayisi (MCC) olarak adlandirilan bir yontem onerilmektedir. Bu 6l¢iim
metrigi karmagsiklik matrisine ait tiim bilgileri kullanmaktadir. Dengesiz siiflar s6z konusu
oldugunda, tahminlerin tiim sonuglarini kullanarak dengesiz siniflari isleyen MCC gibi 6zel 6l¢giim
teknikleri gerekmektedir. MCC degeri -1 ile +1 arasinda sonug iiretmektedir. Elde edilen deger
+1’e ne kadar yakinsa siniflandiricinin o kadar dogru tahmin yaptigini géstermektedir. MCC degeri
0'a yakinsa, smiflandiricinin yaptig1 tahminlerin sonuglarinin rasgele oldugunu gostermektedir.
Eger elde edilen deger -1’e yakin ise gergek ve tahmin sonuglari arasindaki uyumsuzlugu
gostermektedir. Cok dengesiz simiflar s6z konusu oldugunda, F1 degeri yaniltici olabilir, ¢linkii F1
degeri dogru dlglimiin hesaplanmasindaki tiim tahmin sonuglarini dikkate almaz. Denklem 2.13,

MCC degerinin nasil hesaplanacagini gosterir [61].

_ DP «DN —YP x YN
J(DP +YP) « (DP + YN) * (DN + YP) = (DN + YN)

Mmcc (2.13)

Cok smifli bir veri setin i¢in elde edilen karmasiklik matrisinden MCC hesaplamas1 yapmak
i¢in Denklem 2.14 kullanilmaktadir.

N
Zk,l,m:l Cir * Cp — Ciie * Ciemn

MCC =
JEE A G = (S g e Cop)] # SR o) * (g o )]

(2.14)

Alic1 islem Karakteristikleri Egrileri

ROC analizi, ikinci diinya savasi yillarinda sinyallerin dogru tanimlanabilmesi igin
gelistirilmistir [62]. y ekseninde DP ve x ekseninde ise YP oranlarinin gosterilmesiyle ¢izilmektedir.
1967 yilinda Lusted, tipta karar verme i¢in ROC’u 6nermis; 1969 yilinda medikal goriintiileme
cihazlarinda bu analiz kullamlmistir ve bu kullamim sonraki yillarda da tipta tani testlerinin
performans degerlendirilmesinde giderek artmustir [62]. ROC uzayr Sekil 2.2°deki grafikte
gosterilmigtir [29]:
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Sekil 2.2. ROC Uzay1 [29]

ROC uzayi ile ilgili bilinmesi gereken 6nemli noktalar su sekilde siralanmaktadir [29]

- (0,0) noktast, hi¢bir zaman pozitif bir siniflandirmanin verilmeyecegini,

- (1,1) noktasi, mutlak pozitif siniflandirmalarin elde edilecegini,

- (0,1) noktasi, miikemmel siniflandirmay1 gostermektedir.

ROC uzayinda DP orani yiiksek, YP oraninin diisiik ya da her ikisinin oldugu durumlarda bir
siniflandiricinin digerinden iyi oldugunu sdyleyebilmek miimkiindiir. Bu nedenledir ki; genellikle
bir siniflandiricinin Sekil 2.2°de verilen grafikte hep sol {ist kdseye yakin olmasi tercih edilmektedir
[63].

ROC grafiginin sol tarafinda kalan simiflandiricilar, yalmzca giiglii kanitlar 118inda pozitif
siniflandirmalar yaptiklarindan conservative, iist sagda kalan siniflandiricilar ise zayif kanitlar
1s1¢inda pozitif siniflandirmalar yaptiklarindan liberal olarak nitelendirilmektedir.

Grafikteki kdsegen ise sinif tahmininin rasgele yapildigini gostermektedir. Kodsegenin altinda
kalan ise rasgele tahminden bile kotii olarak nitelendirilmektedir. Bir ayrik siniflandirici, ¢ikti
degeri olarak bir sinif degeri verdiginden siniflandiriciya ait yalnizca tek bir YP ve DP orani elde
edilmektedir. Bu nedenle, bir ayrik siniflandiriciya ait elde edilen bir tek YP ve DP ikilisi ROC
uzayinda tek bir noktaya karsilik gelmektedir [50].

Genellikle belirli bir esik degere (¢) gore ¢ikt1 degerinin hangi sinifa dahil oldugunu belirten
olasili siiflandiricilarin ROC egrisinin ¢izilebilmesi i¢in gereken algoritma asagida verilmistir

[29]:
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Gergek smif degerleri f(x), siiflandiricinim tahmin ettigi degerler f(x), R ROC egrisini
olusturacak noktalarin kiimesi olsun.
1.Adim: YP ve DP degerleri sifir kabul edilir. f(x) degerleri kiigiikten biiyiige siralanir.
2.Adim:
e Eger f(x) > 6 ve f(x) pozitifse DP nin degeri 1 artirilir.

e Eger f(x) > 6 ve f(x) negatifse YP nin degeri 1 artirilir.

3.Adim: (%,%) noktasi hesaplanir ve ROC’u olusturacak noktalardan biri olarak R

kiimesine eklenir.

4.Adim: test veri setindeki biitiin 6rneklere 2. Adim ve 3. Adim uygulanir.

5.Adim: R kiimesindeki noktalar yardimi ile ROC gizilir.

ROC egrisi altinda kalan alani temsil eden AUC metrigine siniflandiricilarin performansini
test etmede siklikla bagvurulmaktadir. Yukarida bahsedilen ROC egrisi (0,0) ile (1,1) noktalar
arasinda ¢izilen bir egridir. Bu egrinin altinda kalan alan1 temsil eden AUC ise 0 ile 1 arasinda
degerler almaktadir. AUC degerinin 1’¢ yaklagmasi siniflandiricinin dogru tahminlerde
bulundugunu, 0.5 degerini almasi siniflandiricinin rasgele tahminlerde bulundugunu ve 0 degerine
yakin degerler almasi da siniflandiricinin yanlis tahminlerde bulundugunu gostermektedir [64].

Simdiye kadar degerlendirilen formiiller genel olarak 2 sinifli smiflandiricilar1 temsil
etmektedir. Cok smifli siniflandiricilarda, modelin performansint degerlendirmek icin gelistirilen
formiiller ise ikili siniflandirma igin verilen formiillerin genellestirilmis hali olmaktadir [65-68].
Oncelikle ¢oklu smniflar birden fazla ikili siniflara doniistiiriilmekte ve bunlarin sirayla performans
Ol¢timleri yapilmaktadir. Son olarak ise bu yapilan 6l¢limlerin dl¢iim sayisina boliimiiyle ortalama
performans 6l¢iim degerleri bulunmaktadir [69]. C = {Ci, C,, Cs} sif degerleri kiimesi olsun.
Sekil 2.3“deki karmasiklik matrisi ikili siniflandirici igin verilmistir. C; pozitif, C, ve C; de negatif

sinifina aittir.

Gergek Sinif
C1 Cz Cs

_ o I—“-“C-l;_--“-r“--a;--“-_“--gl-:;-“-]
2 1 1 1
T . jmssemssmssmssmsjmssmmssmmssmesmmsmmssmmes s -
w L‘é Cz I' Ca I' Ca2 Cas 1
£ & ! ! !
S Cs l Ca l Ca Cass l
= ! ! !

e B o — - -

Sekil 2.3. ikili siniflandiric1 bigiminde verilen karmasiklik matrisi [71]

Yukarida anlatilan smiflandirict performans Olglim formiillerinin  ¢ok sinifli  bir

siniflandiricidaki karsiliklar agagida listelenmektedir.
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w mikro, M makro ortalama, [ sinif sayist olmak iizere;

! (TP{+TN;)
Ortalama Dogruluk(aveACC) = l_lTPi+TI;"'+FP"+FNi (2.15)
5t (FPi+FN))
Ortalama Hata Orani(aveERR) = L_lTP""LTI;”'J'FPﬁFN" (2.16)
i e A A o . _ Z%:1TP1'

Pozitif Ongori Degeri,(mPPV) = TR (2.17)
Duyariilik, = — 2= (2.18)
4 B st (TP FENY) '

T e g __ 2xmPPVxmTPR

F — Olgiitii,(mF) = T — (2.19)

B k)
Pozitif Ongéri Degeriy(MPPV) = ﬁ (2.20)
Zé—1(i)

Duyarlilik, (MTPR) = % (2.21)
S 2XxMPPVXMTPR

F — OlcutuM(MF)m (2.22)

Yukarida ¢oklu-sinif siniflandirma performans Olgiileri arasinda listelenmeyen ikili
siiflandirma igin verilmis diger performans degerlendirme 6l¢iileri de benzer bigimde mikro ve

makro diizeyde formiile edilmistir:

Secicilik, (mSPC) = —2=1™__ (2.23)
egicilik,(mSPC) = ST an i) .
Shes Gy (2.24)
Secicilik, (MSPC) = + :
Yanls Pozitif 0 FPR) = — Bz (2.25)
anlis Pozitif Orani,(mFPR) = ST (FP{+TNy) .
S Gp)
Yanlis Pozitif Orani, (MFPR) = w (2.26)
Yanhs Negatif O FNR) = — =N (2.27)
anlis Negatif Oraniy,(m ) = ST N+ TFD .
Yanlis Negatif Orani,,(MFNR) = — (2.28)
e A 3TNy
Negatif Ongori Degeri, (mNPV) = ST, (TN (2.29)
St )
Negatif Ongoérii Degeriy(MNPV) = M (2.30)
o e g _ mTPR
Pozitif Olabilirlik Orant,(mLR+) = P (2.31)
ey e MTPR
Pozitif Olabilirlik Oraniy (MLR +) = Taere (2.32)
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1-mTPR

Negatif Olabilirlik Orani,(mLR —) = —pC (2.33)
Negatif Olabilirlik Oraniy (MLR =) = == (2.34)

Cok smifl bir siniflandiricinin ikili siniflara ayrilmasina 6rnek ise Tablo 2.3 ve Tablo 2.4’te
gosterilmektedir [69].

Burada Tablo 2.3’te 5 simifli bir karmagiklik matrisi ornek olarak verilmistir. Bu karmagiklik
matrisini 2 sinifli hale doniistiirme islemi yapmak i¢in yani Tablo 2.4’teki haline doniistiirmek i¢in
yapilmast gereken oncelikle sinif ayriminin gerceklestirilmesini saglamaktir. Verilen 6rnekte A
simift pozitif siif olarak kabul edilmekte ve diger kalan simiflarda negatif sinif olarak kabul
edilmektedir. Burada siniflandirici tarafindan ve gercekte pozitif olan verilere bakildigi zaman on
adet veri dogru olarak siniflandirilmistir. Dikey olarak A siifina bakildiginda ise aslinda farkli
siniflarda olmasi gerekirken siniflandirici tarafindan yanlislikla A smifi olarak etiketlenen on iki
adet veri bulunmaktadir. Bunlar yanlis pozitif olarak isimlendirilmektedir. Yani aslinda negatif
smifta etiketlenmesi gerekirken pozitif olarak etiketlenen veri grubunu temsil etmektedir. Yatay
olarak tabloya bakildiginda ise ger¢ekte A sinifinda olmasi gerekirken yanliglikla farkli siniflarda
etiketlenen veri gruplari oldugu goriilmektedir. Bunlar yanlis negatif olarak isimlendirilmektedir.
Yani aslinda pozitif veri grubunda olmasi gerekirken siniflandirici tarafindan farkli siifta
etiketlenmis olan verilerdir. Geri kalan boliim ise A sinifinda olmayan ve tahmin sonucunda da A
sinifinda degil olarak etiketlenen yani dogru negatifler gurubudur. Bunlarin iki sinifl1 olarak temsili

Tablo 2.4’te listelenmektedir [70].

Tablo 2.3. Cok sinifli Karmagiklik Matrisinin iki sinifa ayrilmasi

TAHMINIi SINIFLANDIRMA

A B [ D E
A 10 3 2 8 2
B 2 11 1 6 4
GERCEK
C 0 3 18 1 1
SINIFLANDIRMA
D 8 0 0 14 0
E 2 0 0 0 19
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Tablo 2.4. Cok smifli karmasiklik matrisinin iki smnifl1 temsili

Tahmin Edilen Simif
Sinif=Evet Sinif=Hayir Toplam
Sinif=Evet 10 15 25
Gercek Simf Smif=Hayir 12 78 90
Toplam 22 93 115

2.3. Veri setleri

Bu calismada kullanilacak veri setleri, veri setlerinde yer alan orneklere ait 6zellikler ve
denge oranlar1 Tablo 2.5’de goriilmektedir. Denge diizeyi olarak kullanilan deger, veri setinde yer
alan orneklerden en fazla sayida 6rnek iceren sinifa ait 6rnek sayisinin, en az 6rnek igeren sinifa ait

ornek sayisina bolerek bulunmustur [71].

Tablo 2.5. Calismada kullanilan veri setleri ve 6zellikleri

Veri seti OS:‘;II];:{ g;;lfsl: SS;;:sfl Sinif Dagilim ll;)i?:(?;i
Avustralya’da yagmur 24 142193 2 %77.58, %22.42 3.46
Wisconsin Meme Kanseri 31 569 2 %63, %37 1.702
Tic-Tac-Toe Oyunu 10 958 2 %34.65, %65.35 1.886
Sloan gokyiizii aragtirmast 18 10000 3 %8.5, %41.52, %49.98 5.88
Pulsar yildiz1 tahmini 9 17898 2 %90.84, %9.16 9.91
gg‘(’)‘;ﬁi‘;ﬂﬁ%ﬁ:ﬂﬁ(lerl 7 310 3 919,35, %632.25, %48.4 2,501
Kalp Hastalig1 14 303 2 %45.54, %54.46 1.195
Yapisal protein dizileri 6 111338 3 %38.8, %31.4, %29.8 1.302
Farelerin protein %16.3, %13.59, %13.59,
ekspresyonu 82 1080 8 %13.1;;9, %13.04, %10.87, 2
%10.87, %8.15
Seyahat sigortast 11 63326 2 %1.54, %98.54 63.98
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Tablo 2.5. Calismada kullanilan veri setleri ve 6zellikleri (Devamu)

Veri seti Ozellik Ornek Sumf Sinif Dagilim D,(? nge.
Sayis1 Sayis1 Sayis1 Diizeyi
Kas aktivitesini okuyarak %24.92, %24.86, %25.2,
jestlerin siniflandirilmast 64 11678 4 %25.02 10
Parkinson hastahig 755 756 2 9625.4, %74.6 2.9
siniflandirma
Portekiz bankasi pazarlama 18 40841 2 %11.36, %88.64 7.8
Genetik gesitlilik 46 65188 2 %25.21, %74.79 2.9
siniflandirma
Mobil cihaz fiyat 21 2000 4 %25, %25, %25, %25 1.0
siniflandirmasi
e %2.26, %3.05, %14.24,
Tiirkiye siyasi goriigleri 16 885 6 %21.81, %28.81, %29.83 13.1
Banka pazarlama 17 11162 2 %47.38, %52.62 11
Iris cigegi 6 150 3 933.33,%33.33,%33.33 1.0
%0.46, %3.32, %32.91,
Sarap kalitesi 13 6497 7 %43.65, %16.61, %2.97, 545.6
%0.08
Hepatoseliiler 0 o
Karsinom(HCC) 50 165 2 %61.81, %38.19 1.6
Blreysel.kredl smiflandirma 14 5000 2 968.4, %91.6 10.9
problemi
Sahte sirketleri denetlemek 25 776 2 9660.69, %39.31 15
i¢in denetim riski
Internetten ahsveriste 18 12330 2 %15, %85 5.6
kullanici tercihleri
Sarap i¢in misteri 14 178 3 %33.14, %39.9, %26.96 1.4
segmentasyonu
%5.819, %6.738, %6.738,
%6.738, %6.738, %6.738,
Ph tanima 4 653 15 906.738, %6.738, %6.738, 11
%6.738, %6.738, %6.738,
%6.738, %6.584, %6.738
Gelir siniflandirmasi 15 32561 2 %24, %76 3.1
Kriyoterapi analiz 7 90 2 %46.67, %53.33 11
Kredi karti sahtekarlig: 31 284807 2 %99.82, %0.18 554.5
tespiti
Deniz kulagi 9 4177 3 %33.68, %31.67 %34.65 1.0
Sesle cinsiyet tanima 21 3168 2 %50, %50 1.0
Pima Kizilderilileri diyabet 9 768 2 %34.9, 65.1 1.8
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Tablo 2.5’de yer alan veri setleri ve 6zellikleri hakkinda bilgilere asagida yer verilmistir.

Avustralya’da yagmur veri seti, Avustralya’da bulunan ¢ok sayidaki hava istasyonlarindan
alman glinliik hava gézlem raporlarini igermektedir. Burada hedeflenen ertesi giin yagmur
yagip yagmayacagini tahmin etmektir. Burada karar sinifimiza ait etiketleri iceren 6zellik

“RainTomorrow” dir [6].

Tic-tac-toe oyunu veri seti, oyunu oynayan iki kisiden ilk oynayan kisinin x sectigi
varsayilarak elde edilebilecek biitiin ihtimallerin oldugu bir tabloyu igermektedir.
Tablonun son siitunu haricindeki veriler oyun stratejilerini, son siitun ise bu stratejilere

gore elde edilen sonucu gostermektedir [6].

Wisconsi meme kanseri veri seti, Wisconsin Universitesi arastirmacilart tarafindan
olusturulmus ve gogiisten alinan kitlenin ince igne aspirasyonunun sayisallastirilmis
goriintiilerinden yapilan dl¢limleri icermektedir. Veri setindeki 6zelliklerden ilki biyopsiye
ait kimlik numarasini, bir digeri biyopsi sonucunu ve geriye kalan 30 6zellik ise laboratuvar

sonuglarini gosteren sayisal degerleri icermektedir [6].

Sloan dijital gokytizii arastirmasi veri seti, ABD’nin New Mexcico eyaletinde yer alan
Apache Point gozlemevinde yer alan 2.5 metrelik devasa teleskop kullanilarak
yiiriitilmekte olan bir projeden elde edilen degerleri icermektedir. Buradan elde edilen
verilerle evrenin olusumu, galaksi ve kuazarlarin kokeni, samanyolu galaksisinin olusum
stireci ve evrim konularinda ¢aligsmalar yapilmasi amaglanmaktadir [6].

- Pulsar y1ldiz tahmini veri seti, Yiiksek Coziiniirliiklii Zaman Evren Anketi sirasinda toplanan

bir pulsar aday1 6rnegini tanimlayan bir veri setidir. Pulsarlar, diinyada tespit edilebilen

radyo emisyonu iireten nadir goriilen bir Notron yildizi tipidir. Makine G6grenmesi
modelleri artik hizli analizi kolaylastirmak igin pulsar adaylarini otomatik olarak

etiketlemede kullanilmaktadir [6].

Ortopedik hastalarin biyomekanik 6zellikleri veri seti, Dr. Henrique da Mota tarafindan
Fransa’nin Lyon sehrinde yer alan Group of Applied Research in Orthopaedies(GARO)
kliniginde tedavi goren hastalardan elde edilen verilerle olusturulmustur. Veriler 2 farkli
sekilde etiketlenmistir. Birincisinde hastalar 3 farkli grupta etiketlenmistir. Bunlar;
Normal, Disk fitig1 ve Spandilolistezdir. Ikinci etiketleme tiiriinde ise disk fitig1 ve
Spandilolistez hastalarin1 ‘Abnormal’ olarak etiketleyerek karar sinifina ait etiketleri ikiye
diisiiriilmesi saglanmistir [6].

- Yapisal protein dizileri veri seti, Research Collaboratory for Structural Bioinformatics

(RCSB)’in Protein veri bankasindan(Protein Data Bank-PDB) alinan verileri icermektedir.

PDB arsivi, atomik koordinatlar ve diger bilgileri aciklayan proteinler ve diger onemli

biyolojik makromolekiillerin bir havuzdur [6].
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Kalp hastaligi veri seti, 76 Oznitelikten olusmaktadir. Fakat yapilan biitiin deneysel
caligmalarda bu 76 6znitelige ait 14 alt 6znitelik ile ¢alisilmistir. Kalp hastaligi veri seti 4
ayr1 veritabanindan olusmakta ve kalp hastaligi ile ilgili bilgileri icermektedir. Bu 4
veritabani, statlog, Cleveland, hungary ve switzerland’dir. Hepsi ayni Oznitelikleri
icermektedir. Bu ¢alismada bu 4 veritabanindan Cleveland veritabani kullanilmigtir [6].

Farelerin protein ekspresyonu veri seti, korteksin niikleer fraksiyonunda tespit edilebilir
sinyaller tiireten 77 protein/protein modifikasyonunun ekspresyon seviyelerinden
olusmaktadir. 38 kontrol faresi ve 34 down sendromlu toplam 72 fare bulunmaktadir.
Deneylerde numune/fare basina her proteinin 15 dl¢iimii yapilmustir [6].

Seyahat sigortasi veri seti, seyahat sigortas1 yapan farkli firmalarin yaptiklar islere gore
miisterilerinin sigorta isteyip istemediklerinin ve yaptiklarin islemlerin O6rneklerini
icermektedir [6].

Kas aktivitesini okuyarak jestlerin siniflandirilmasi veri seti, bir grup arastirmaci tarafindan
yiiriitiilen proje sonucunda elde edilen verilerle olusturulmustur. Projede, protez cihazlarin
coklu serbestlik derecelerine sahip olmalarin1 saglayacak agik kaynak kodlu bir protez
kontrol sistemi olusturulmaktadir. Sistem birkag bilesenden olusmaktadir. ilk bilesen bir
kullanici araciligr ile olusturulan android uygulamasina sensérden gelecek kas aktivitesi
bilgilerini aktarmaktadir. Uygulama veri toplayip bunlarla sunucuda tensorflow yardimiyla
bir model olusturmaktadir. Bundan sonra model, motorlar1 veya diger eklentileri kontrol
etmek igin verileri cihazdan indirip kullanabilmektedir [6].

Parkinson hastaligi siniflandirma veri seti, Istanbul Universitesi Cerrahpasa Tip Fakiiltesi
Noroloji Anabilim Dali’nda yaglar1 33 ile 87 arasinda degisen 188 parkinson hastasindan
toplanan verilerle olusturulmustur [6].

Pertekiz bankasi pazarlama veri seti, Mayis 2008'den Kasim 2010'a kadar Portekiz bankasi
tarafindan mevcut miisteriler arasinda vadeli mevduati tesvik etmeyi amaglayan dogrudan
telefon goriismesi pazarlama kampanyalariyla ilgili 6rnekleri igermektedir [6].

Genetik gesitlilik siniflandirmasi veri seti, clinVar, insan genetik ¢esitliligi ile ilgili bilgiler
iceren bir kamu kaynagidir. Bu cesitlilik, klinik laboratuvarlar tarafindan iyi huylu,
muhtemel iyi huylu, belirsiz, potansiyel patojenik ve patojenik arasinda degisen kategorik
spektrumda siniflandirilmaktadir [6].

Mobil cihaz fiyat siniflandirmasi veri seti, bir telefon tireticisinin fiyat araligini belirlerken
hangi kriterlerden nasil faydalandigim1 gostermektedir. Burada diger biiyiik telefon
iireticilerinin fiyatlar1 karsisinda daha uygun fiyatl telefon nasil satilacagini belirlemek
icin farkli firmalarmn farkli 6zelliklerdeki telefonlarina ait bilgiler toplanmaktadir [6].

Tiirkiye siyasi gortsleri veri seti, Tiirkiye’de politik yonelim tizerine 11 Mayis 2018 ile 13

Mayis 2018 tarihleri arasinda yapilan bir anketin sonuglarini igermektedir. Burada kisilere
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10 soru sorulup bunun karsiliginda evet/hayir seklinde cevaplar alinmaktadir. Bunlarin
disinda kisilerin demografik bilgileri de veri setinin i¢erisinde yer almaktadir [6].

Banka pazarlama veri seti, vadeli mevduat islemleri igin gergeklestirilen telefon
goriismelerine ait bilgileri igermektedir. Veri setinde yer alan Ornekler, kampanya
doneminde iiriin satmak i¢in bir miisteri listesine telefon goriismesi yaparak veya herhangi
bir miisterinin bir islem yapmak i¢in iletisim merkezini aradig1r durumlarda mevduat hesabi
acip agmayacagina yonelik bilgilerdir [6].

Iris cigegi veri seti, literatiirde iris ¢icegi olarak isimlendirilen bitkinin 3 farkl tiirii ile ilgili
ornekler icermektedir. Bunlar, setosa, cersicolor ve virginica’dir. Bu tiirlerin her birinden
veri setinde 50’ser 6rnek bulunmaktadir. Bu 6rnekler toplanirken iris ¢igegine ait tagyaprak
uzunlugu, tacyaprak genisligi, canakyaprak genisligi ve canakyaprak uzunluguna ait cm
olarak veriler alinmustir [6].

Sarap kalitesi veri seti, Portekiz sarabi olan ‘vinho verde’ sarabi ile ilgili ornekleri
icermektedir. Burada veriler hazirlanirken belirli gizlilik kurallar1 nedeniyle saraplara ait
sadece fizyokimyasal ve duyusal bilgiler veri setinde yer almaktadir. Yani iretici firma,
tiztim tiirleri, sarap satis fiyati gibi bilgiler bulunmamaktadir [6].

Hepatoseliiler Karsinom(HCC) veri seti, Portekiz de yer alan bir iiniversite hastanesinde
HCC tanis1 konmus 165 hastanin gergek klinik verilerini igermektedir. Bu hastalarin, ¢esitli
demografik bilgileri, risk faktorleri, laboratuvar ve genel saglik 6zelliklerini igermektedir
[6].

Bireysel kredi siniflandirma problemi veri seti, biiyliyen miisteri veri tabanina sahip olan bir
bankaya aittir. Bu miisterilerin biiylik ¢ogunlugu farkli boyutlarda mevduatlara sahip
miisterilerden olusmaktadir [6].

Sahte sirketleri siniflandirmak igin denetim riski veri seti, bir firmanin sahte firma olup
olmadigini mevcut ve tarihsel risk faktorleri temelinde tahmin edebilecek bir siniflandirma
modeli olusturarak denetleyicilere yardimci olmak igin olusturulmustur [6].

Internetten aligveriste kullanici tercihleri veri seti, belirli bir kampanyaya, 6zel bir giine,
kullanici profiline veya doneme yonelik herhangi bir egilimi 6nlemek i¢in her oturumun 1
yillik siire igerisinde farkli bir kullaniciya ait olmast ile olusturulmustur [6].

Sarap igin miisteri segmentasyonu veri seti, italya’da ayni bolgede tretilen ancak 3 farkli
¢esidi olan saraplarin kimyasal analizlerinin sonug¢larindan elde edilmistir. Analiz 3 sarap
tiirtiniin her birinde bulunan 13 bilesenden alinan degerlerle yapilmaktadir [6].

Ph tanima veri seti, ph dl¢iimii yapilmig ve bunun sonucunda olusan renge ait kirmizi, yesil
ve mavi renklerin dagilimlarina gore sonuglarin etiketlendigi 6rnekleri icermektedir [6].

Gelir siniflandirmasi veri seti, 1994 yilinda ABD’de gergeklestirilen niifus sayiminda ki veri

tabanindan elde edilmistir. Niifus sayimi veri setinin olusturuldugu dénem igin 10 yilda bir
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2.4.

tekrarlanmaktadir. Amag iilkedeki niifusun konut kosullarin1 ve demografik, sosyal ve
ekonomik ozelliklerini sunmak i¢in genel niifus hakkinda bilgi toplamaktir [6].

Kriyoterapi analiz veri seti, sigil tedavisi i¢cin meshed’deki Ghaem hastanesinin dermotoloji
klinigine bagvuran hastalardan elde edilen verilerle olusturulmustur. Gelen hastalara sivi
nitrojen kullanilarak kriyoterapi yontemiyle tedavi uygulanmistir [6].

Kredi kart1 sahtekarligi tespiti veri seti, bankalar i¢in kredi karti islemlerinde sahte islemleri
tanmimlayabilmek onemlidir. Boylece, miisteriler yapmadiklar iglemler i¢in ticret 6demek
zorunda kalmazlar. Bu veri seti, Eyliil 2013 tarihinde Avrupa’daki kredi kart1 sahiplerinin
yaptiklari islemlere ait verileri icermektedir. Veri setinde 2 giin igerisinde yapilan 284807
islem ve bu islemlerden dolandiricilik olarak etiketlenen 492 islemi icermektedir [6].

Deniz kulagi veri seti, abolone(Deniz Kulagi) veri setinde, deniz kulaklarina ait bazi
ozellikler ve yaslar1 bulunmaktadir. Deniz kulaklarinin yaglar1 hesaplanirken, kabuk dikey
olarak kesilmesinden sonra boyanmasi ve halka sayisin1 mikroskop yardimiyla sayilmasi
islemleri yapilmaktadir. Yapilan islem finansal olarak sorunlu ve zaman alan bir iglemdir.
Bundan dolay1 deniz kulalarinin yaglariin sayimi isleminde bilgisayardan yardim almak
etkili bir yontem olarak karsimiza ¢ikmaktadir [6].

Sesle cinsiyet tanimlama veri seti, sesin ve konugmanin akustik 6zelliklerini kullanarak bir
sesi erkek veya kadin olarak tanimlamak i¢in olusturulmustur. Veri seti olusturulurken her
biri erkek veya kadin cinsiyet ile etiketlenmis binlerce erkek ve kadin sesi Ornegi
kullanilmistir [6].

Pima Kizlderilileri diyabet veri seti, ulusal diyabet, sindirim ve bobrek hastaliklari
enstitiisiinden alinan verilerle olusturulmustur. Veri setinin olusturulma amaci, veri setinde
yer alan belirli teshis dl¢iimlerine dayanarak bir hastanin diyabet hastasi olup olmadigini
teshis etmektir [6].

Kullanilan Program ve Kiitiiphaneler

Bu tez calismasinda veri setlerini analiz etmek, ilgili makine 6grenmesi algoritmalarini

uygulamak ve gorsellestirmek i¢in agik kaynak kodlu Python programlama dili kullanilmigtir. Bu

islemleri yaparken veri setine 6n iglem uygulama, makine 6grenmesi algoritmalarinin uygulanmasi

ve degerlendirilmesi siirecinde Pandas, Numpy ve Sci-kit learn kiitliphaneleri kullanilmigtir.

Sonuglarin sunulmasi ve degerlendirilmesi siirecinde gorsellestirme islemleri igin de matplotlib ve

seaborn gorsellestirme kiitliphanelerinden faydalanilmistir.
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3. DENEYSEL SONUCLAR

Bu tez calismasi kapsaminda materyal ve yontem boliimiinde yer alan veri setleri ile ilgili
kaggle ortaminda makine 6grenmesi uygulamalar1 yapilmistir. Makine 6grenmesi algoritmalari
uygulanmadan 6nce biitiin veri setleri makine 6grenmesi 6n iglem siirecinden gecirilmistir.

Bu béliimde ise materyal ve yontem alaninda yer alan veri setlerine sirastyla KNN, KA, RO,
NB, LRS, DVM, GA, AB ve YSA algoritmalari uygulanmistir. Model olusturulurken iki farkl
model performans degerlendirme yontemi kullanilmistir. Bunlar, %70 egitim ve %30 test verisi
olacak sekilde hold-out yontemi ve k=10 degeri secilen CD yontemidir. Bu siniflandiricilar ile
olusturulan modellerin basarimlar1 bazi1 metrikler ile olgiilerek hangi simiflandiricinin daha iyi
tahminlerde bulundugunun testi yapilmistir. Siiflandiricilarin performanslarint degerlendirirken
siiflandiricinin tahminlerinin yer aldigir karmasiklik matrisinden faydalanmilmistir. Karmagiklik
matrisi yardimiyla dokuz farkli siniflandiricinin performansi dogruluk, duyarlilik, anma, kesinlik,
ozgiillik, DPO, DNO, YNO, YPO, F olgiiti, MCC, AUC ve ROC egrisi metrikleri ile
degerlendirilmistir.

[lk olarak CD ile elde edilen simiflandirma sonuglari, daha sonra ise CD yontemine gore daha
iyi sonuglar veren hold-out yontemine ait sonuglar verilecektir. Model se¢ciminde CD yonteminin
tercih edilmesinin nedeni, Boliim 2.2.2’de bahsedilmis olan hold-out yonteminin dezavantajlaridir.
Bunlarin basinda, eger veri setinde yer alan veri sayisi kisith ise test i¢in yeterli verinin
olmayacagidir. Diger bir dezavantaj ise egitim ve test verisinin ilk basta model olusturulmadan
ayrilmasi durumunda modelin performansinin 6lgiimiinde dogru sonuglar elde edilemeyecegidir.
Ciinkii modelin test agsamasinda modelin egitim asamasinda yer alan bir degerin olmama durumu
ile karsilagilabilmektedir. CD yonteminde ise veri setinin biitlin parcalart hem egitim hem de test

asamasinda kullanilarak model olusturulmaktadir.

3.1. Smflandirma Sonuclari

Bu boliimde CD sonucunda elde edilen modellere ait sonuglar verilecektir. Kaggle’dan elde
edilen 32 farkli veri seti i¢in k=10 olacak sekilde CD yontemi kullanilarak 9 farkli siniflandirici ile
modeller olusturulmustur. Olusturulan modeller ait en yliksek dogruluk degerini veren modele ait
karmasiklik matrisi ve MCC, F1, ve AUC metrikleri ile en yliksek sonuglar elde edilen karmagiklik
matrisi verilmistir. Ek-1’de 32 veri seti igin 9 smiflandiriciya ait dogruluk, kesinlik, anma,

Ozgiillik, duyarlilik, MCC, F; ve AUC degerleri verilmistir.



3.1.1. Avustralya’da Yagmur Veri Seti

Bu veri seti Avustralya da bir gilin sonra yagmur yagip yagmamasina ait 6rnekleri iceren iki
sinifli bir veri setidir. Bu veri setine, tez ¢alismasinda kullanilan dokuz ayri siniflandirict
uygulanarak 10 katli CD testi ile test edilmis ve smiflandirma sonuglari elde edilmistir.
Simiflandirma sonucunda %83.54 dogruluk degeri ile KA ve GA smiflandiricilarinin bu veri seti
icin en iyi siniflandiricilar oldugu tespit edilmistir. Bu siniflandiricilardan elde edilen karmagiklik

matrisi Tablo 3.1’de verilmektedir .

Tablo 3.1. KA ve GA Smuflandiricilar ile elde edilen Karmasiklik Matrisleri

Tahmin
Hayr Evet
Hayir 82.906 2.569
Gercek
Evet 15.181 7.212

Tablo 3.1°deki karmagiklik matrisi incelendiginde, Hayir’a ait 85.475 verinin 82.906’s1,
Evet’e ait 22.393 verinin ise 15.181’inin dogru olarak siniflandirildig1 goriilmiistiir. Veri setine ait
siniflarinin dengesiz olmasi dolayisi ile MCC, AUC ve F; degerleri hesaplanmis ve bunlar sirasiyla
0.4124, 0.646 ve 0.7113 olarak elde edilmis ve EK-1’de verilmistir. Bu degerler siniflandiricilarin

rasgele siniflandirmaya gore daha iyi siniflandirma yaptigini gostermektedir.

3.1.2. Tic-Tac-Toe Oyunu Veri Seti

Bu veri seti Tic-tac-toe oyununa ait hamleler ve sonuglarinin yer aldigi iki simifli bir veri
setidir. Bu veri setine, tez ¢calismasinda kullanilan dokuz ayr1 siniflandirici uygulanarak 10 katli
CD testi ile test edilmis ve siniflandirma sonuglari elde edilmistir. Siniflandirma sonucunda %2100
dogruluk degeri ile GA smiflandiricisinin bu veri seti i¢in en iyi siiflandirict oldugu tespit

edilmistir. Bu smiflandiricidan elde edilen karmasiklik matrisi Tablo 3.2’de verilmektedir.
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Tablo 3.2. GA Simiflandiricisi ile elde edilen Karmagiklik Matrisi

Tahmin
Negatif Pozitif
Negatif 332 0
Gercek
Pozitif 0 626

Tablo 3.2°deki karmasiklik matrisi incelendiginde, pozitif ve negatif siifa ait verilerin

tamami1 dogru olarak siniflandirildigr goriilmiistiir .

3.1.3. Wisconsin Meme Kanseri Veri Seti

Bu veri seti Wisconsin iiniversitesinde olusturulan meme kanserine ait 6rneklerin yer aldigi
iki sinifli bir veri setidir. Bu veri setine, tez calismasinda kullanilan dokuz ayri smiflandirict
uygulanarak 10 katli CD testi ile test edilmis ve smiflandirma sonuglari elde edilmistir.
Smiflandirma sonucunda %97.73 dogruluk degeri ile YSA siniflandiricisinin bu veri seti i¢in en iyi
siniflandirict oldugu tespit edilmistir. Bu smiflandiricidan elde edilen karmasiklik matrisi Tablo

3.3’de verilmektedir.

Tablo 3.3. YSA Smuflandiricisi ile elde edilen Karmasiklik Matrisi

Tahmin
Iyi huylu Kétii Huylu
iyi Huylu 365 2
Gercek
Kotii Huylu 10 202

Tablo 3.3’deki karmagsiklik matrisi incelendiginde, iyi huylu’ya ait 367 verinin 365’1, Kot
huylu’ye ait 212 verinin ise 202’sinin dogru olarak smiflandirildig1 goriilmiistiir. Veri setine ait
smiflarinin dengesiz olmasi dolayist ile MCC, AUC ve F; degerleri hesaplanmis ve bunlar sirasiyla
0.9549, 0.9713 ve 0.9775 olarak elde edilmis ve Ek-1’de verilmistir. Bu degerler siniflandiricinin

rasgele smiflandirmaya gore ¢cok daha iyi siniflandirma yaptigimi gostermektedir.
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3.1.4. Sloan Dijital Gokyiizii Aragtirmasi Veri Seti

Bu veri seti devasa bir teleskop kullanilarak yiiriitiilmekte olan bir projeden elde edilen
degerlerden olusan ti¢ sinifl1 bir veri setidir. Bu veri setine, tez ¢alismasinda kullanilan dokuz ayr1
siniflandirict uygulanarak 10 kathh CD testi ile test edilmis ve siniflandirma sonuglart elde
edilmistir. Siniflandirma sonucunda %98.89 dogruluk degeri ile GA simiflandiricisinin bu veri seti
icin en iyi smniflandirici oldugu tespit edilmistir. Bu siniflandiricidan elde edilen karmasiklik matrisi

Tablo 3.4’te verilmektedir.

Tablo 3.4. GA Simiflandiricisi ile elde edilen Karmagiklik Matrisi

Tahmin
Galaxy Qso Star
Galaxy 4946 44 8
Gergek Qso 52 797 1
Star 5 1 4146

Tablo 3.4’teki karmasiklik matrisi incelendiginde, Galaxy’ye ait 4998 verinin 4946’s1,
Qso’ya ait 850 verinin ise 797’sini, Star’a ait 4152 verinin 4146’sin1 dogru olarak siniflandirildig
goriilmiistiir. Veri setine ait siniflarinin dengesiz olmasi dolayisi ile MCC, AUC ve F; degerleri
hesaplanmig ve bunlar sirasiyla 0.9805, 1 ve 0.9765 olarak elde edilmis ve Ek-1de verilmistir. Bu
degerler smiflandiricinin rasgele siniflandirmaya gore ¢ok daha iyi simiflandirma yaptigim

gostermektedir .

3.1.5. Pulsar Yildiz Tahmini Veri Seti

Bu veri seti Pulsar aday1 6rnegini tanimlamak i¢in olusturulan verilerle olusan iki sinifli bir
veri setidir. Bu veri setine, tez calismasinda kullanilan dokuz ayr1 siniflandirici uygulanarak 10
kath CD testi ile test edilmis ve siniflandirma sonuglar1 elde edilmistir. Siniflandirma sonucunda
%97.94 dogruluk degeri ile RO smiflandiricisinin bu veri seti igin en iyi siniflandirici oldugu tespit

edilmistir. Bu siniflandiricidan elde edilen karmagiklik matrisi Tablo 3.5’de verilmektedir.
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Tablo 3.5. RO Simiflandiricisi ile elde edilen Karmasiklik Matrisi

Tahmin
Negatif Pozitif
Negatif 16151 108
Gercek
Pozitif 261 1378

Tablo 3.5’deki karmasiklik matrisi incelendiginde, Negatif’e ait 16259 verinin 161511,
Pozitif’e ait 1639 verinin ise 1378’ini dogru olarak siniflandirildig1 goriilmiistiir. Veri setine ait
siniflarinin dengesiz olmasi dolayisi ile MCC, AUC ve F1 degerleri hesaplanmis ve bunlar sirasiyla
0.8719, 0.9171 ve 0.936 olarak elde edilmis ve Ek-1’de verilmistir. Bu degerler siniflandiricinin

rasgele siniflandirmaya gore ¢ok daha iyi siniflandirma yaptigini gostermektedir.

3.1.6. Ortopedik Hastalarin Biyomekanik Ozellikleri Veri Seti(2 Stmflr)

Bu veri seti GARO kliniginde tedavi goren hastalardan elde edilen verilerle olusan iki sinifli
bir veri setidir. Bu veri setine, tez ¢alismasinda kullanilan dokuz ayr1 siniflandirici uygulanarak 10
katlt CD testi ile test edilmis ve siniflandirma sonuglar1 elde edilmistir. Siniflandirma sonucunda
%81.29 dogruluk degeri ile RO smiflandiricisinin bu veri seti igin en iyi siniflandirici oldugu tespit

edilmistir. Bu siniflandiricidan elde edilen karmasiklik matrisi Tablo 3.6’da verilmektedir.

Tablo 3.6. RO Siniflandiricisi ile elde edilen Karmasiklik Matrisi

Tahmin
Anormal Normal
Anormal 181 29
Gercek
Normal 29 71

Tablo 3.6’daki karmasiklik matrisi incelendiginde, Anormal’e ait 210 verinin 181’1,
Normal’e ait 100 verinin ise 71’ini dogru olarak siniflandirildigi goriilmiistiir. Veri setine ait
siniflariin dengesiz olmasi dolayisi ile MCC, AUC ve F1 degerleri hesaplanmis ve bunlar sirasiyla
0.5719, 0.786 ve 0.786 olarak elde edilmis ve Ek-1’de verilmistir. Bu degerler smiflandiricinin

rasgele siniflandirmaya gore daha iyi siniflandirma yaptigini géstermektedir.
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3.1.7. Ortopedik Hastalarin Biyomekanik Ozellikleri Veri Seti(3 simifl)

Bu veri seti GARO kliniginde tedavi géren hastalardan elde edilen verilerle olusan ii¢ siniflt
bir veri setidir. Bu veri setine, tez ¢alismasinda kullanilan dokuz ayr1 siniflandirici uygulanarak 10
kathi CD testi ile test edilmis ve siniflandirma sonuglar1 elde edilmistir. Siniflandirma sonucunda
%84.52 dogruluk degeri ile RO siiflandiricisinin bu veri seti igin en iyi siiflandirici oldugu tespit

edilmistir. Bu siniflandiricidan elde edilen karmagiklik matrisi Tablo 3.7°de verilmektedir.

Tablo 3.7. RO Simiflandiricist ile elde edilen Karmasiklik Matrisi

Tahmin
Disk Fitig1 Normal Bel kaymasi
Disk Fitigi 38 22 0
Gergek Normal 16 80 4
Bel Kaymasi 0 6 144

Tablo 3.7°deki karmasiklik matrisi incelendiginde, Disk fitigi’na ait 60 verinin 38’si,
Normal’e ait 100 verinin ise 80’ini, Bal kaymasi’na ait 150 verinin 144’iinii dogru olarak
siniflandirildigr goriilmiistiir. Veri setine ait siniflarinin dengesiz olmasi dolayisi ile MCC, AUC ve
F1 degerleri hesaplanmis ve bunlar sirasiyla 0.752, 0.97 ve 0.8018 olarak elde edilmis ve Ek-1’de
verilmistir. Bu degerler siniflandiricinin rasgele simiflandirmaya gore daha iyi siniflandirma

yaptigini géstermektedir.

3.1.8. Yapisal Protein Dizileri Veri Seti

Bu veri seti RCSB’nin Protein veri bankasindan alinan verilerle olusan ii¢ sinifli bir veri
setidir. Bu veri setine, tez ¢calismasinda kullanilan dokuz ayr1 siniflandirici uygulanarak 10 katli
CD testi ile test edilmis ve siniflandirma sonuglari elde edilmistir. Siniflandirma sonucunda %51.93
dogruluk degeri ile RO smiflandiricisinin bu veri seti i¢in en iyi siiflandiricit oldugu tespit

edilmistir. Bu smiflandiricidan elde edilen karmasiklik matrisi Tablo 3.8’de verilmektedir.

37



Tablo 3.8. RO Simiflandiricisi ile elde edilen Karmasiklik Matrisi

Tahmin
Hydrolase Transferase Oxidoreductase
Hydrolase 25007 10356 7837
Gergek Transferase 11838 16743 6407
Oxidoreductase 9782 7295 16073

Tablo 3.8°deki karmasiklik matrisi incelendiginde, Hydrolase’e ait 43200 verinin 25007’si,
Transferase’ya ait 34988 verinin 16743’iinii ve Oxidoreductase’a ait 33150 verinin 16073l dogru
olarak siniflandirildigr goriilmistiir. Veri setine ait MCC, AUC ve F; degerleri hesaplanmig ve
bunlar sirastyla 0.271, 0.62 ve 0.5159 olarak elde edilmis ve Ek-1’de verilmistir. Bu degerler

siniflandiricinin rasgele siniflandirmaya yakin bir siniflandirma yaptigini géstermektedir.

3.1.9. Kalp Hastalig1 Veri Seti

Bu veri seti Kalp hastalig ile ilgili verilerle olusturulan iki sinifli bir veri setidir. Bu veri
setine, tez galigmasinda kullanilan dokuz ayr1 simflandirict uygulanarak 10 katli CD testi ile test
edilmis ve siniflandirma sonuglar1 elde edilmistir. Siniflandirma sonucunda %84.16 dogruluk
degeri ile LRS siiflandiricisinin bu veri seti igin en iyi siniflandirict oldugu tespit edilmistir. Bu

siiflandiricidan elde edilen karmasiklik matrisi Tablo 3.9’da verilmektedir.

Tablo 3.9. LRS Simiflandiricist ile elde edilen Karmagiklik Matrisi

Tahmin
Hastalik Yok Hastalik Var
Hastahk Yok 110 28
Gerg¢ek
Hastahk Var 20 145

Tablo 3.9’daki karmasiklik matrisi incelendiginde, hastalik yok’a ait 128 verinin 110’u,
Hastalik var’a ait 165 verinin ise 145’inin dogru olarak simiflandirildig1 goriilmiistiir. Veri setine
ait smiflarinin dengesiz olmasi dolayisi ile MCC, AUC ve F1 degerleri hesaplanmis ve bunlar
sirastyla 0.68, 0.8379 ve 0.84 olarak elde edilmis ve Ek-1’de verilmistir. Bu degerler

siniflandiricinin rasgele siniflandirmaya gore ¢ok daha iyi siniflandirma yaptigini gostermektedir.
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3.1.10. Farelerin Protein Ekspresyonu Veri Seti

Bu veri seti Korteksin niikleer fraksiyonunda tespit edilebilir sinyaller iireten 77
protein/protein modifikasyonunun ekspresyon seviyelerinden olusan sekiz sinifli bir veri setidir.
Bu veri setine, tez ¢alismasinda kullanilan dokuz ayri siniflandirici uygulanarak 10 katli CD testi
ile test edilmis ve smiflandirma sonuglari elde edilmistir. Siniflandirma sonucunda %98.91
dogruluk degeri ile YSA smiflandiricisinin bu veri seti i¢in en iyi simiflandirict oldugu tespit

edilmigtir. Bu siniflandiricidan elde edilen karmagsiklik matrisi Tablo 3.10’da verilmektedir.

Tablo 3.10.YSA Smuiflandiricisi ile elde edilen Karmagiklik Matrisi

Tahmin
t-CS-m | c¢-CS-s t-CS-s c-SC-s t-SC-s | ¢-SC-m | t-SC-m | ¢c-CS-m
t-CS-m 88 1 0 0 0 0 0 1
c-CS-s 0 74 1 0 0 0 0 0
t-CS-s 0 0 75 0 0 0 0 0
c-SC-s 0 0 0 75 0 0 0 0
Gercek
t-SC-s 0 0 0 0 72 0 0 0
c-SC-m 0 0 0 0 0 60 0 0
t-SC-m 0 0 0 0 0 0 60 0
c-CS-m 1 2 0 0 0 0 0 42

Tablo 3.10°daki karmasiklik matrisi incelendiginde, “t-CS-m” sinifina ait 89 verinin 88’1,
“c-CS-s” sinifina ait 75 verinin 74’1, “t-CS-s” smifina ait 75 verinin hepsi, “ ¢-SC-s” sinifina ait
75 verinin hepsi, ““ t-SC-s” sinifina ait 72 verinin hepsi, “ c-SC-m” sinifina ait 60 verinin hepsi, “t-
SC-m” sinifina ait 60 verinin hepsi ve “c-CS-m” sinifina ait 45 verinin 42’sinin dogru olarak
siniflandirildigr goriilmiistiir. Veri setine ait siniflarinin dengesiz olmasi dolayisi ile MCC, AUC ve
F1 degerleri hesaplanmis ve bunlar sirasiyla 0.9875, 0.9656 ve 0.9882 olarak elde edilmis ve Ek-
1’de verilmisgtir. Bu degerler smiflandiricinin rasgele siniflandirmaya gore c¢ok daha iyi

smiflandirma yaptigini gostermektedir.
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3.1.11. Seyahat Sigortasi Veri Seti

Bu veri seti seyahat sigortasi yapan farkli firmalarin yaptiklar islere gore miisterilerinin
sigorta isteyip istemediklerinin ve yaptiklarin islemlerin 6rneklerinden olusan iki sinifli bir veri
setidir. Bu veri setine, tez ¢calismasinda kullanilan dokuz ayr1 siniflandirici uygulanarak 10 katli
CD testi ile test edilmis ve siniflandirma sonuglari elde edilmistir. Siniflandirma sonucunda %98.54
dogruluk degeri ile DVM ve YSA siniflandiricilarinin bu veri seti i¢in en iyi siniflandiricilar oldugu
tespit edilmistir. Bu simiflandiricilardan elde edilen karmasiklik matrisi Tablo 3.11°de

verilmektedir.

Tablo 3.11.DVM ve YSA Smiflandiricilar ile elde edilen Karmasiklik Matrisi

Tahmin
Hayir Evet
Hayir 62399 0
Gerg¢ek
Evet 927 0

Tablo 3.11°deki karmasiklik matrisi incelendiginde, evet sinifina ait 927 verinin higbiri,
hayir sinifina ait 62399 verinin ise tamaminin dogru olarak siiflandirildigr goriilmiistiir. Veri
setine ait siniflarinin dengesiz olmasi dolayisi ile MCC, AUC ve F1 degerleri hesaplanmis ve bunlar
sirastyla 0, 0.5 ve 0.4949 olarak elde edilmis ve Ek-1’de verilmistir. Bu degerler dogruluk degeri
%98.54 olmasina ragmen smiflandiricilarin rasgele siniflandirma yaptigini gostermektedir.
Karmasiklik matrisi incelendiginde evet sinifina ait verilerden higbirinin dogru olarak tahmin

edilmedigi goriilmektedir.

3.1.12. Kas Aktivitesini Okuyarak Jestlerin Siniflandirilmasi Veri Seti

Bu veri seti kas aktivitesi bilgilerini igeren dort sinifli bir veri setidir. Bu veri setine, tez
caligmasinda kullanilan dokuz ayri siniflandirici uygulanarak 10 katli CD testi ile test edilmis ve
siniflandirma sonuglar1 elde edilmistir. Siniflandirma sonucunda %100 dogruluk degeri ile KA,
NB, DVM, GA ve YSA simiflandiricilarinin bu veri seti i¢in en iyi simiflandiricilar oldugu tespit

edilmistir. Bu siniflandiricilardan elde edilen karmasiklik matrisi Tablo 3.12’de verilmektedir.
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Tablo 3.12.KA, NB, DVM, GA, YSA Smiflandiricisi ile elde edilen Karmasiklik Matrisi

Tahmin
Tas Kagit Makas Tamam
Tas 2910 0 0 0
Kagit 0 2903 0 0
Gercek
Makas 0 0 2943 0
Tamam 0 0 0 2922

Tablo 3.12’deki karmagiklik matrisi incelendiginde, tas smifina ait 2910 verinin, kagit
sinifina ait 2903 verinin, makas smifina ait 2943 verinin ve tamam smifina ait 2922 verinin

tamaminin dogru olarak siniflandirildigr goriilmiistiir.

3.1.13. Parkinson Hastaligi Siniflandirma Veri Seti

Bu veri seti Istanbul Universitesi Cerrahpasa Tip Fakiiltesi Noroloji Anabilim Dali’nda
yaslari 33 ile 87 arasinda degisen 188 parkinson hastasindan toplanan verilerle olusan ii¢ sinifli bir
veri setidir. Bu veri setine, tez ¢aligmasinda kullanilan dokuz ayr siniflandiric1 uygulanarak 10
katli CD testi ile test edilmis ve siniflandirma sonuglar1 elde edilmistir. Siniflandirma sonucunda

%81.48 dogruluk degeri ile RO smiflandiricisinin bu veri seti i¢in en iyi siniflandirici oldugu tespit

edilmistir. Bu siniflandiricidan elde edilen karmasiklik matrisi Tablo 3.13’de verilmektedir.

Tablo 3.13.RO Siniflandiricisi ile elde edilen Karmasiklik Matrisi

Gerg¢ek

Tahmin
Parkinson Saghkl
Parkinson 89 103
Saghkh 37 527

Tablo 3.13’deki karmasiklik matrisi incelendiginde, parkinson’a ait 192 verinin 89’u,
saglikli’ya ait 564 verinin ise 527’sinin dogru olarak siniflandirildig1 goriilmiistiir. Veri setine ait
smiflarinin dengesiz olmasi dolayist ile MCC, AUC ve F; degerleri hesaplanmis ve bunlar sirasiyla

0.4647, 0.6989 ve 0.7334 olarak elde edilmis ve Ek-1’de verilmistir. Bu degerler siniflandiricinin

rasgele siiflandirmaya gore daha iyi siniflandirma yaptigimi gostermektedir.




3.1.14. Portekiz Bankasi Pazarlama Veri Seti

Bu veri seti Mayis 2008'den Kasim 2010'a kadar bir Portekiz bankasi tarafindan mevcut
miisteriler arasinda vadeli mevduati tesvik etmeyi amaglayan dogrudan telefon goriigmesi
pazarlama kampanyalariyla ilgili 6rneklerden olusan iki sinifli bir veri setidir. Bu veri setine, tez
calismasinda kullanilan dokuz ayr1 siniflandirict uygulanarak 10 katli CD testi ile test edilmis ve
siniflandirma sonuglari elde edilmistir. Siniflandirma sonucunda %88.75 dogruluk degeri ile DVM
smiflandiricisinin bu veri seti i¢in en iyi siniflandirict oldugu tespit edilmistir. Bu siniflandiricidan

elde edilen karmasiklik matrisi Tablo 3.14-a’da verilmektedir.

Tablo 3.14.DVM ve RO Simflandiricilari ile elde edilen Karmasiklik Matrisleri

Tahmin Tahmin
Hayir Evet Hayir Evet
Gergek Hayir 35901 301 Gercek Hayir 282397 1918
Evet 4292 347 Evet 176 316
a)DVM b)RO

Tablo 3.14-a’daki karmasiklik matrisi incelendiginde, hayir smifina ait 36202 verinin
3590171, evet sinifina ait 4639 verinin ise 347 sinin dogru olarak siniflandirildigi goriilmiistiir. Veri
setine ait siniflarinin dengesiz olmasi dolayisi ile MCC, AUC ve F1 degerleri hesaplanmis ve bunlar
sirasiyla 0.1688, 0.5332 ve 0.6107 olarak elde edilmis ve Ek-1’de verilmistir. Bu degerler
siiflandiricinin rasgele siniflandirmaya benzer siniflandirma yaptigini gostermektedir. Ayn1 veri
seti i¢in olusturulan RO smiflandiricist ile elde edilen karmasiklik matrisi Tablo 3.14-b’de yer
almaktadir. Bu siniflandirici ile elde edilen dogruluk degeri %86.35, MCC degeri 0.2352, AUC
degeri 0.6023 ve F1degeri 0.6183 olarak hesaplanmigtir. Olusturulan bu model de rasgele tahmine
yakin tahminde bulunmasma ragmen diger modelden daha iyi basarim sonucu verdigi

gorlilmektedir.

3.1.15. Genetik Cesitlilik Siniflandirmasi Veri Seti

Bu veri seti insan genetik ¢esitliligi ile ilgili verilerle olusan iki simifli bir veri setidir. Bu
veri setine, tez ¢calismasinda kullanilan dokuz ayri siniflandirict uygulanarak 10 katli CD testi ile
test edilmis ve siniflandirma sonuglar1 elde edilmistir. Siniflandirma sonucunda %74.93 dogruluk
degeri ile DVM ve YSA smiflandiricilarinin bu veri seti i¢in en iyi siniflandiricilar oldugu tespit

edilmigtir. Bu siniflandiricidan elde edilen karmagiklik matrisi Tablo 3.15’de verilmektedir.
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Tablo 3.15.DVM ve YSA Siiflandiricisi ile elde edilen Karmasiklik Matrisi

Tahmin
Tutarh Cakisan
Tutarh 37847 0
Gercek
Cakisan 12661 0

Tablo 3.15°deki karmagiklik matrisi incelendiginde, ¢akisan’a ait 12661 verinin higbiri,
tutarli’ya ait 37847 verinin ise hepsinin dogru olarak siniflandirildig gériilmistiir. Veri setine ait
siniflarinin dengesiz olmasi dolayisi ile MCC, AUC ve F1 degerleri hesaplanmis ve bunlar sirasiyla
0, 0.5 ve 0.4253 olarak elde edilmis ve Ek-1’de verilmistir. Bu degerler dogruluk degeri %74.93
olmasina ragmen siniflandiricilarin rasgele siniflandirma yaptigini gostermektedir. Karmasiklik
matrisi incelendiginde cakisan sinifina ait verilerden higbirinin dogru olarak tahmin edilmedigi

gorlilmektedir.

3.1.16. Mobil cihaz fiyat simflandirmasi veri seti

Bu veri seti bir telefon {ireticisinin fiyat araligini belirlerken hangi kriterlerden nasil
faydalandigin1 gosteren verilerle olusan dort sinifli bir veri setidir. Bu veri setine, tez calismasinda
kullanilan dokuz ayr1 siniflandirict uygulanarak 10 katli CD testi ile test edilmis ve siniflandirma
sonuglari elde edilmistir. Simiflandirma sonucunda %95.85 dogruluk degeri ile YSA
siniflandiricisinin bu veri seti i¢in en iyi siniflandirici oldugu tespit edilmistir. Bu siniflandiricidan

elde edilen karmasiklik matrisi Tablo 3.16’da verilmektedir.

Tablo 3.16.YSA Smuflandiricisi ile elde edilen Karmasiklik Matrisi

Tahmin
. Yiiksek Cok Yiiksek
Diisiik Maliyet | Orta Maliyet . .
Maliyet Maliyet
Diisiik
) 492 8 0 0
Maliyet
Orta Maliyet 25 461 14 0
Gergek -
Yiiksek
_ 0 13 471 16
Maliyet
Cok Yiiksek
] 0 0 10 490
Maliyet
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Tablo 3.16’daki karmasiklik matrisi incelendiginde, diisiik maliyete ait 500 verinin 492’si,
orta maliyete ait 500 verinin 461’ini, yiiksek maliyete ait 500 verinin 471’ini ve ¢ok yiiksek
maliyete ait 500 verinin 490’11 dogru olarak siniflandirildigr goriilmiistiir. Veri setine ait MCC,
AUC ve F; degerleri hesaplanmis ve bunlar sirasiyla 0.9427, 0.9846 ve 0.9585 olarak elde edilmis
ve Ek-1’de verilmistir. Bu degerler siniflandiricinin rasgele siniflandirmaya gore ¢ok daha iyi

simiflandirma yaptigimi gostermektedir.

3.1.17. Tiirkiye siyasi goriisleri veri seti

Bu veri seti Tiirkiye’de politik yonelim {izerine yapilan bir anketin sonuclari ile olusan alti
sinifli bir veri setidir. Bu veri setine, tez ¢alismasinda kullanilan dokuz ayri siniflandirict
uygulanarak 10 katli CD testi ile test edilmis ve smiflandirma sonuglar elde edilmistir.
Simiflandirma sonucunda %43.62 dogruluk degeri ile LRS siniflandiricisinin bu veri seti i¢in en iyi
siniflandirict oldugu tespit edilmistir. Bu siiflandiricidan elde edilen karmasiklik matrisi Tablo

3.17°de verilmektedir.

Tablo 3.17. LRS Smiflandiricisi ile elde edilen Karmagiklik Matrisi

Tahmin
Y1 .
AKP | CHP MHP | HDP | DIGER
PARTI
AKP 4 2 15 1 1 13
CHP 4 50 81 0 0 20
1Yi
14 9 129 1 0 31
PARTI
Gerg¢ek
MHP 7 5 8 0 0 7
HDP 5 7 7 0 0 1
DiGER 28 75 67 0 0 23

Tablo 3.17°deki karmasiklik matrisi incelendiginde, AKP’ye ait 126 verinin 84’ii, CHP’ye
ait 255 verinin 150’si, [YI PARTI ye ait 264 verinin 129°u, MHP ye ait 27 verinin higbiri, HDP’ye
ait 20 verinin higbiri ve DIGER’e ait 193 verinin 23’iiniin dogru olarak smiflandirildig
goriilmiistiir. Veri setine ait siniflarinin dengesiz olmasi dolayisi ile MCC, AUC ve F1 degerleri
hesaplanmis ve bunlar sirasiyla 0.242, 0.5075 ve 0.2961 olarak elde edilmis ve Ek-1’de verilmistir.

Bu degerler siiflandiricinin rasgele siniflandirma yaptigini gostermektedir. Karmagiklik matrisi
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incelendiginde MHP ve HDP smifina ait verilerden higbirinin dogru olarak tahmin edilmedigi

goriilmektedir.

3.1.18. Banka pazarlama veri seti

Bu veri seti vadeli mevduat islemleri icin telefon goriismeleri yoluyla gerceklestirilen
islemlerin sonuglartyla elde edilen degerlerden olusan iki sinifli bir veri setidir. Bu veri setine, tez
calismasinda kullanilan dokuz ayri siiflandirict uygulanarak 10 katli CD testi ile test edilmis ve
siniflandirma sonuglari elde edilmistir. Siniflandirma sonucunda %80.52 dogruluk degeri ile RO
smiflandiricisinin bu veri seti i¢in en iyi siniflandirict oldugu tespit edilmistir. Bu smiflandiricidan

elde edilen karmasiklik matrisi Tablo 3.18’de verilmektedir.

Tablo 3.18. RO Simiflandiricist ile elde edilen Karmagiklik Matrisi

Tahmin
Hayr Evet
Hayir 4875 998
Gerg¢ek
Evet 1176 4113

Tablo 3.18’deki karmagiklik matrisi incelendiginde, evet sinifina ait 5873 verinin 4875’1,
hayir sinifina ait 5289 verinin ise 4113 iiniin dogru olarak siiflandirildig1 goriilmiistiir. Veri setine
ait MCC, AUC ve F; degerleri hesaplanmis ve bunlar sirasiyla 0.609, 0.8038 ve 0.8045 olarak elde
edilmis ve Ek-1’de verilmistir. Bu degerler siniflandiricinin rasgele siniflandirmaya gore daha iyi

siiflandirma yaptigini gostermektedir.

3.1.19. iris Cicegi Veri Seti

Bu veri seti literatiirde iris ¢igegi olarak bilinen bitkiye ait verileri i¢eren ii¢ sinifl1 bir veri
setidir. Bu veri setine, tez ¢alismasinda kullanilan dokuz ayr smiflandirict uygulanarak 10 kath
CD testi ile test edilmis ve siniflandirma sonuclar1 elde edilmistir. Siiflandirma sonucunda
%96.673 dogruluk degeri ile DVM ve YSA smiflandiricilarinin bu veri seti i¢in en iyl
siniflandiricilar oldugu tespit edilmistir. Bu siniflandiricilardan elde edilen karmasiklik matrisleri

Tablo 3.19 ve Tablo 3.20°de verilmektedir.
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Tablo 3.19.DVM Siniflandiricisi ile elde edilen Karmasiklik Matrisi

Tahmin
Setosa Versicolor virginica
Setosa 50 0 0
Gergek Versicolor 0 49 1
virginica 0 4 46

Tablo 3.20.YSA Smiflandiricisi ile elde edilen Karmagiklik Matrisi

Tahmin
Setosa Versicolor Virginica
Setosa 50 0 0
Gergek Versicolor 0 47 3
virginica 0 2 48

Tablo 3.19 ve Tablo 3.20°deki karmagsiklik matrisleri incelendiginde, setosa sinifina ait 50
verinin hepsini DVM ve YSA siniflandiricilarinin dogru siniflandirdigi, versicolor sinifinaa ait 50
veriyi DVM 49 ve YSA 47’sini dogru siniflandirdig1 ve virginica smifina ait 50 veriyi DVM 46 ve
YSA 48’ini dogru olarak siniflandirildigi gériilmiistiir. Veri setine ait siniflarinin dengesiz olmasi
dolayisi ile MCC, AUC ve F1 degerleri hesaplanmis ve bunlar DVM igin sirasiyla 0.9505, 0.955 ve
0.9672, YSA igin sirasiyla 0.95, 0.965 ve 0.9667 olarak elde edilmis ve Ek-1’de verilmistir. Bu
degerler siniflandiricilarinin rasgele smiflandirmaya gore ¢ok daha iyi smiflandirma yaptigim

gostermektedir.

3.1.20. Sarap Kalitesi Veri Seti

Bu veri seti Portekiz sarabi olan ‘vinho verde’ sarabu ile ilgili 6rneklerden olusan yedi siiflt
bir veri setidir. Bu veri setine, tez ¢alismasinda kullanilan dokuz ayri siniflandirici uygulanarak 10
kath CD testi ile test edilmis ve siniflandirma sonuglar1 elde edilmistir. Siniflandirma sonucunda
%53.53 dogruluk degeri ile RO smiflandiricisinin bu veri seti igin en iyi siniflandirici oldugu tespit

edilmistir. Bu siniflandiricidan elde edilen karmasiklik matrisi Tablo 3.21’de verilmektedir.
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Tablo 3.21.RO Simiflandiricisi ile elde edilen Karmasiklik Matrisi

Tahmin

3 4 5 6 7 8 9

3 0 1 17 12 0 0 0

4 1 9 132 73 1 0 0

5 0 14 1289 816 19 0 0

Gercek 6 0 3 747 1874 209 3 0
7 0 0 70 712 2901 6 0

8 0 0 2 99 77 15 0

9 0 0 0 3 2 0 0

Tablo 3.21°deki karmagiklik matrisi incelendiginde, “3” smifina ait 30 verinin higbiri, “4”
smifina ait 216 verinin 9’u, “5” sifina ait 2138 verinin 1289’u, 76” smifina ait 2836 verinin
1874’1, 7" sinifina ait 1079 verinin 291’1, ”8” sinifina ait 193 verinin 15’1 ve “9” siifina ait 5
verinin higbiri dogru olarak simiflandirildigr goriilmiistiir. Veri setine ait simiflarinin dengesiz
olmasi dolayisi ile MCC, AUC ve F; degerleri hesaplanmis ve bunlar sirasiyla 0.266, 0.5 ve 0.2852
olarak elde edilmis ve Ek-1’de verilmistir. Bu degerler smiflandiricinin rasgele siniflandirma
yaptigin1 gostermektedir. Karmagsiklik matrisi incelendiginde 3 ve 9 simifina ait verilerden

higbirinin dogru olarak tahmin edilmedigi goriilmektedir.

3.1.21. Hepatoseliiler Karsinom(HCC) Veri Seti

Bu veri seti Portekiz de yer alan bir tiniversite hastanesinde HCC tanisi konmus 165 hastanin
gercek klinik verileri ile olusan iki sinifli bir veri setidir. Bu veri setine, tez ¢alismasinda kullanilan
dokuz ayr1 smiflandirict uygulanarak 10 katli CD testi ile test edilmis ve siniflandirma sonuglari
elde edilmistir. Siniflandirma sonucunda %100 dogruluk degeri ile KA, RO, NB, LRS, DVM, GA,
AB ve YSA smiflandiricilarinin bu veri seti i¢in en iyi stniflandiricilar oldugu tespit edilmistir. Bu

siniflandiricilardan elde edilen karmasiklik matrisi Tablo 3.22’de verilmektedir.
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Tablo 3.22.KA, RO, NB, LRS, DVM, GA, AB ve YSA Smiflandiricisi ile elde edilen Karmasiklik Matrisi

Tahmin
Hayatta degil Hayatta
Hayatta degil 59 0
Gercek
Hayatta 0 97

Tablo 3.22°deki karmagsiklik matrisi incelendiginde, hayatta degil’e ait 59 verinin hepsi,

hayattaya ait 97 verinin de hepsinin dogru olarak siniflandirildigi gorilmiistiir.

3.1.22. Bireysel Kredi Simiflandirma Problemi Veri Seti

Bu veri seti biiyiiyen miisteri veri tabanina sahip olan bir bankaya ait degerlerden olusan iki
sinifli bir veri setidir. Bu veri setine, tez ¢alismasinda kullanilan dokuz ayri siniflandirict
uygulanarak 10 katli CD testi ile test edilmis ve smiflandirma sonuglari elde edilmistir.
Simiflandirma sonucunda %98.76 dogruluk degeri ile GA smiflandiricisinin bu veri seti i¢in en iyi
smiflandirict oldugu tespit edilmistir. Bu siniflandiricidan elde edilen karmasiklik matrisi Tablo
3.23’de verilmektedir.

Tablo 3.23.GA Simiflandiricist ile elde edilen Karmagiklik Matrisi

Tahmin
Kredi almamg Kredi alms
Kredi almamg 4506 14
Gercek
Kredi almis 48 432

Tablo 3.23’deki karmagiklik matrisi incelendiginde, kredi almamisa ait 4520 verinin 4506°s1,
kredi almisa ait 480 verinin ise 432’sinin dogru olarak siniflandirildigr gériilmiistiir. Veri setine ait
siniflariin dengesiz olmasi dolayisi ile MCC, AUC ve F1 degerleri hesaplanmis ve bunlar sirasiyla
0.9269, 0.9484 ve 0.9635 olarak elde edilmis ve Ek-1’de verilmistir. Bu degerler siniflandiricinin

rasgele siniflandirmaya gore ¢ok daha iyi siniflandirma yaptigini géstermektedir.
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3.1.23. Sahte Sirketleri Stmflandirmak i¢in Denetim Riski Veri Seti

Bu veri seti bir firmanin sahte firma olup olmadigini mevcut ve tarihsel risk faktdrlerinden
elde edilen degerlerden olusan iki sinifl1 bir veri setidir. Bu veri setine, tez ¢calismasinda kullanilan
dokuz ayr1 siniflandirict uygulanarak 10 katli CD testi ile test edilmis ve siniflandirma sonuglari
elde edilmistir. Smiflandirma sonucunda %100 dogruluk degeri ile KA, GA ve AB
siniflandiricilarinin bu veri seti i¢in en iyi siniflandiricilar oldugu tespit edilmistir. Bu

siniflandiricidan elde edilen karmagiklik matrisi Tablo 3.24’de verilmektedir.

Tablo 3.24.KA, GA, AB Smiflandiricisi ile elde edilen Karmasiklik Matrisi

Tahmin
Dolandiricihik Dolandiricihk
yok var
Dolandiricihik
471 0
yok
Gerg¢ek
Dolandiricihk
0 305
var

Tablo 3.24’deki karmagiklik matrisi incelendiginde, dolandiricilik yok’a ait 471 verinin

hepsi, dolandiricilik var’a ait 305 verinin de hepsi dogru olarak siniflandirildig1 goriilmiistiir.

3.1.24. internetten Ahsveriste Kullanic1 Tercihleri Veri Seti

Bu veri seti bir online satis yapan internet sitesinden alinan verilerle olusan iki sinifl1 bir veri
setidir. Bu veri setine, tez ¢alismasinda kullanilan dokuz ayr smiflandirict uygulanarak 10 kath
CD testi ile test edilmis ve siniflandirma sonuglari elde edilmistir. Siniflandirma sonucunda %88.95
dogruluk degeri ile RO smiflandiricisinin bu veri seti i¢in en iyi simiflandirict oldugu tespit

edilmistir. Bu smiflandiricidan elde edilen karmasiklik matrisi Tablo 3.25’de verilmektedir.

Tablo 3.25.RO Simiflandiricisi ile elde edilen Karmagsiklik Matrisi

Tahmin
Yanhs Dogru
Y anlis 10000 422
Gerc¢ek
Dogru 940 968
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Tablo 3.25’deki karmagiklik matrisi incelendiginde, yanlis sinifina ait 10422 verinin
10000°1, dogru sinifina ait 1908 verinin ise 968’inin dogru olarak siniflandirildig goriilmiistiir. Veri
setine ait siniflarinin dengesiz olmasi dolayisi ile MCC, AUC ve F1 degerleri hesaplanmig ve bunlar
sirastyla 0.5338, 0.7334 ve 0.7677 olarak elde edilmis ve Ek-1’de verilmistir. Bu degerler

smiflandiricinin rasgele siniflandirmaya gore daha iyi siniflandirma yaptigimi gostermektedir.

3.1.25. Sarap icin Miisteri Segmentasyonu Veri Seti

Bu veri seti Italya’da aym bélgede iiretilen ancak 3 farkli cesidi olan saraplarin kimyasal
analizlerinin sonuglarindan olusan {i¢ sinifli bir veri setidir. Bu veri setine, tez ¢alismasinda
kullanilan dokuz ayr1 siniflandirict uygulanarak 10 katli CD testi ile test edilmis ve siniflandirma
sonuglar elde edilmistir. Siiflandirma sonucunda %98.88 dogruluk degeri ile YSA
siniflandiricisinin bu veri seti i¢in en iyi siniflandirici oldugu tespit edilmistir. Bu siniflandiricidan

elde edilen karmasiklik matrisi Tablo 3.26°da verilmektedir.

Tablo 3.26.YSA Smiflandiricisi ile elde edilen Karmagiklik Matrisi

Tahmin
1 2 3
1 59 0 0
Gercek 2 0 69 2
3 0 0 48

Tablo 3.26’daki karmasiklik matrisi incelendiginde, “1” smifina ait 59 verinin hepsi, “2”
sinifina ait 71 verinin 69’unun ve “3” sinifina ait 48 verinin hepsi dogru olarak siniflandirildig:
goriilmiistlir. Veri setine ait siniflarinin dengesiz olmasi dolayist ile MCC, AUC ve F1 degerleri
hesaplanmis ve bunlar sirastyla 0.9831, 0.9923 ve 0.9886 olarak elde edilmis ve Ek-1’de
verilmistir. Bu degerler siniflandiricinin rasgele siniflandirmaya gore ¢cok daha iyi siniflandirma

yaptigini géstermektedir.

3.1.26. pH Tanima Veri Seti

Bu veri seti pH 6l¢timii yapilmig ve bunun sonucunda olusan renge ait kirmizi, yesil ve mavi
renklerin dagilimlarina gére sonuglarin etiketlendigi on bes simifli bir veri setidir. Bu veri setine,
tez ¢alismasinda kullanilan dokuz ayr1 simiflandirici uygulanarak 10 katli CD testi ile test edilmis

ve siniflandirma sonuglari elde edilmistir. Siniflandirma sonucunda %75.19 dogruluk degeri ile RO
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smiflandiricisinin bu veri seti i¢in en iyi siniflandirict oldugu tespit edilmistir. Bu smiflandiricidan

elde edilen karmasiklik matrisi Tablo 3.27’de verilmektedir.

Tablo 3.27.RO Simiflandiricisi ile elde edilen Karmasiklik Matrisi

Tahmin
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
0 32 5 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1 5 36 2 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 1 5 34 2 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 1 3 6 29 4 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
4 0 2 2 5 33 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
5 0 0 2 1 5 28 4 2 0 2 0 0 0 0 0
b 6 0 0 0 3 1 6 31 3 0 0 0 0 0 0 0
§~ 7 0 0 0 0 1 1 6 33 2 1 0 0 0 0 0
3 8 0 0 0 0 2 0 1 1 36 2 1 1 0 0 0
9 0 0 0 0 0 2 0 2 1 33 3 3 0 0 0
10 0 0 0 0 0 0 0 3 2 0 32 3 3 0 1
11 1 0 0 0 0 0 0 0 2 1 3 30 5 1 1
12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 3 0 34 3 3
13 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 3 33 6
14 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 5 37

Tablo 3.27°deki karmasiklik matrisi incelendiginde, “0” sinifina ait 38 veriden 32’si, “1”
sinifina ait veriden 44 veriden 36°s1, “2” sinifina ait 44 veriden 34’1, “3 sinifina ait 44 veriden 29°u,
“4” sinifina ait 44 veriden 33’1, “5” sinifina ait 44 veriden 28’1, “6” sinifina ait 44 veriden 31°1, “7”
sinifina ait 44 veriden 33’4, “8” sinifina ait 44 veriden 36’s1, “9” sinifina ait 44 veriden 33’4, “10”
sinifina ait 44 veriden 32’si, “11” sinifina ait 44 veriden 30’u, “12” sinifina ait 44 veriden 34’4,
“13” smnifina ait 43 veriden 33’0 ve “14” sinifina ait 44 veriden 27’sinin dogru olarak
siniflandirildigr goriilmiistiir. Veri setine ait MCC, AUC ve F; degerleri hesaplanmig ve bunlar
sirastyla 0.734, 0.9114 ve 0.5293 olarak elde edilmis ve Ek-1’de verilmistir. Bu degerler
siniflandiricilarinin - rasgele smiflandirmaya gore c¢ok daha iyi simiflandirma yaptigini

gostermektedir.

3.1.27. Gelir Simiflandirmasi Veri Seti

Bu veri seti 1994 yilinda ABD’de gergeklestirilen niifus sayiminda ki veri tabanindan alinan
bilgilerle olusan iki sinifli bir veri setidir. Bu veri setine, tez ¢aligmasinda kullanilan dokuz ayri
smiflandirict uygulanarak 10 kath CD testi ile test edilmis ve smiflandirma sonuglar1 elde

edilmistir. Siniflandirma sonucunda %87.27 dogruluk degeri ile GA simiflandiricisinin bu veri seti
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icin en iyi stniflandiric oldugu tespit edilmistir. Bu siniflandiricidan elde edilen karmasiklik matrisi

Tablo 3.28’de verilmektedir.

Tablo 3.28.GA Sinmiflandiricisi ile elde edilen Karmagiklik Matrisi

Tahmin
<=50K >50K
<=50K 23326 1394
Gercek
>50K 2751 5090

Tablo 3.28’deki karmasiklik matrisi incelendiginde, “<=50K” ya ait 24720 verinin 23326’s1,
“>50K” ya ait 7841 verinin ise 5090’11 dogru olarak siiflandirildigr goriilmiistiir. Veri setine ait
siniflarinin dengesiz olmasi dolayisi ile MCC, AUC ve F1 degerleri hesaplanmis ve bunlar sirasiyla
0.6346, 0.7963 ve 0.8175 olarak elde edilmis ve Ek-1’de verilmistir. Bu degerler siniflandiricinin

rasgele siniflandirmaya gore daha iyi siniflandirma yaptigini gostermektedir.

3.1.28. Kriyoterapi Analiz Veri Seti

Bu veri seti sigil tedavisi i¢cin meshed’deki Ghaem hastanesinin dermotoloji klinigine
bagvuran hastalardan elde edilen verilerle olusan iki sinifli bir veri setidir. Bu veri setine, tez
caligsmasinda kullanilan dokuz ayri siniflandirict uygulanarak 10 katli CD testi ile test edilmis ve
siniflandirma sonuglari elde edilmistir. Siniflandirma sonucunda %94.44 dogruluk degeri ile RO
siniflandiricisinin bu veri seti i¢in en iyi siniflandirici oldugu tespit edilmistir. Bu siniflandiricidan

elde edilen karmasiklik matrisi Tablo 3.29’da verilmektedir.

Tablo 3.29.RO Siniflandiricisi ile elde edilen Karmasiklik Matrisi

Tahmin
Kétii Huylu Iyi huylu
Kétii Huylu 41 1
Gergek
Iyi Huylu 4 44

Tablo 3.29°daki karmasiklik matrisi incelendiginde, iyi huylu sinifina ait 48 verinin 44’1,

Kétii huylu sinfina ait 42 verinin ise 41’inin dogru olarak smiflandirildig1 gortilmiistiir. Veri seti
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icin MCC, AUC ve F; degerleri hesaplanmis ve bunlar sirasiyla 0.8908, 0.9464 ve 0.9454 olarak
elde edilmis ve Ek-1’de verilmistir. Bu degerler siniflandiricinin rasgele siniflandirmaya gore ¢ok

daha iyi siniflandirma yaptigini gostermektedir.

3.1.29. Kredi Karti Sahtekarhg Tespiti Veri Seti

Bu veri seti Eyliil 2013 tarihinde Avrupa’daki kredi kart1 sahiplerinin yaptiklari islemlere ait
verilerden olusan iki sinifl1 bir veri setidir. Bu veri setine, tez ¢aligmasinda kullanilan dokuz ayr1
smiflandirict uygulanarak 10 kath CD testi ile test edilmis ve siniflandirma sonuglari elde
edilmistir. Siniflandirma sonucunda %99.83 dogruluk degeri ile LRS, DVM ve YSA
siniflandiricilarinin bu veri seti i¢in en iyi siniflandiricilar oldugu tespit edilmistir. Bu

siiflandiricilardan elde edilen karmasiklik matrisi Tablo 3.30°de verilmektedir.

Tablo 3.30. LRS, DVM, YSA ve NB Simiflandiricisi ile elde edilen Karmasiklik Matrisi

Tahmin Tahmin
Hileli islem | Hileli islem Sinif Hileli islem | Hileli islem
var yok var yok
Hileliislem | 84315 0 Flileli slem |~ 282307 1018
Gergek g Gergek a
Hileli islem 492 0 Hileli iglem 176 316
yok yok
a)LRS, DVM, YSA b)NB

Tablo 3.30°deki karmagiklik matrisi incelendiginde, Hileli islem var’a ait 492 verinin higbiri,
Hileli islem yok’a ait 284315 verinin ise hepsinin dogru olarak siniflandirildigi goriilmiistiir. Veri
setine ait siniflarinin dengesiz olmasi dolayisi ile MCC, AUC ve F1 degerleri hesaplanmis ve bunlar
strastyla 0, 0.5 ve 0.4996 olarak elde edilmis ve Ek-1’de verilmistir. Bu degerler siniflandiricinin
rasgele siniflandirma yaptigini géstermektedir. Karmasiklik matrisi incelendiginde hileli iglem var
siifina ait verilerden higbirinin dogru olarak tahmin edilmedigi goriilmektedir. Ayni veri seti i¢in
olusturulan NB simiflandiricisi ile elde edilen karmasiklik matrisi Tablo 3.14-b’de yer almaktadir.
Bu siniflandirict ile elde edilen dogruluk degeri %99.26, MCC degeri 0.2991, AUC degeri 0.8268
ve Fidegeri 0.6721 olarak hesaplanmustir. Olusturulan bu model de rasgele tahmine yakin tahminde

bulunmasina ragmen diger modelden daha iyi basarim sonucu verdigi goriilmektedir.

3.1.30. Deniz Kulag Veri Seti

Bu veri seti deniz kulaklarina ait baz1 6zellikler ve yaslarindan olusan ii¢ sinifli bir veri
setidir. Bu veri setine, tez calismasinda kullanilan dokuz ayr siniflandiric1 uygulanarak 10 kath

CD testi ile test edilmis ve siniflandirma sonuglari elde edilmistir. Siniflandirma sonucunda %63.83
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dogruluk degeri ile KNN(k=16) siniflandiricisinin bu veri seti i¢in en iyi siniflandirici oldugu tespit

edilmigtir. Bu siniflandiricidan elde edilen karmagsiklik matrisi Tablo 3.31’de verilmektedir.

Tablo 3.31.KNN Smuflandiricisi ile elde edilen Karmasiklik Matrisi

Tahmin
Geng Orta Yash
Geng 1071 267 69
Gergek Orta 275 718 330
Yash 100 470 877

Tablo 3.31’deki karmasiklik matrisi incelendiginde, Geng sinifina ait 443 verinin 1071’1,
Orta sinifina ait 1323 verinin 718’ini ve Yash smnifina ait 1447 verinin 877’si dogru olarak
siniflandirildigr goriilmiistiir. Veri setine ait MCC, AUC ve F; degerleri hesaplanmig ve bunlar
sirastyla 0.458, 0.6422 ve 0.6386 olarak elde edilmis ve Ek-1’de verilmistir. Bu degerler

siiflandiricinin rasgele siniflandirmaya gore daha iyi siniflandirma yaptigimi gostermektedir.

3.1.31. Sesle Cinsiyet Tamimlama Veri Seti

Bu veri seti sesin ve konugmanin akustik 6zelliklerini kullanarak bir sesi erkek veya kadin
olarak tamimlamak i¢in olusan iki sinifli bir veri setidir. Bu veri setine, tez ¢calismasinda kullanilan
dokuz ayr1 siniflandirict uygulanarak 10 katli CD testi ile test edilmis ve siniflandirma sonuglart
elde edilmistir. Stmiflandirma sonucunda %96.78 dogruluk degeri ile RO siniflandiricisinin bu veri
seti i¢in en iyi siniflandirict oldugu tespit edilmistir. Bu siniflandiricidan elde edilen karmagiklik

matrisi Tablo 3.32’de verilmektedir.

Tablo 3.32.RO Simiflandiricist ile elde edilen Karmagiklik Matrisi

Tahmin
Kadin Erkek
Kadin 1534 50
Gergek
Erkek 52 1532
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Tablo 3.32°deki karmasiklik matrisi incelendiginde, Kadin’a ait 1584 verinin 1534’1,
Erkek’e ait 1584 verinin ise 1532’sini dogru olarak siniflandirildigr goriilmiistiir. Veri setine ait
MCC, AUC ve F; degerleri hesaplanmis ve bunlar sirasiyla 0.9356, 0.9678 ve 0.9678 olarak elde
edilmis ve Ek-1’de verilmistir. Bu degerler siniflandiricinin rasgele siniflandirmaya gore ¢ok daha

iyi siniflandirma yaptigimi gostermektedir.

3.1.32. Pima Kizilderilileri Diyabet Veri Seti

Bu veri seti, ulusal diyabet, sindirim ve bobrek hastaliklar enstitiisiinden alinan verilerle
olusan iki sinifl1 bir veri setidir. Bu veri setine, tez ¢alismasinda kullanilan dokuz ayr1 siniflandirict
uygulanarak 10 katli CD testi ile test edilmis ve smiflandirma sonuglari elde edilmistir.
Simiflandirma sonucunda %76.82 dogruluk degeri ile LRS siniflandiricisinin bu veri seti i¢in en iyi
siniflandirict oldugu tespit edilmistir. Bu siiflandiricidan elde edilen karmasiklik matrisi Tablo

3.33’de verilmektedir.

Tablo 3.33.LRS Simiflandiricisi ile elde edilen Karmagiklik Matrisi

Tahmin
Negatif Pozitif
Negatif 441 59
Gercek
Pozitif 119 149

Tablo 3.33’deki karmasiklik matrisi incelendiginde, Negatif sinifina ait 500 verinin 441’1,
Pozitif sinifina ait 268 verinin ise 149’{iniin dogru olarak siniflandirildigi gériilmiistiir. Veri setine
ait smiflarinin dengesiz olmasi dolayisi ile MCC, AUC ve F1 degerleri hesaplanmis ve bunlar
sirasiyla 0.4697, 0.7189 ve 0.7351 olarak elde edilmis ve Ek-1’de verilmistir. Bu degerler

siiflandiricinin rasgele siniflandirmaya gore daha iyi siniflandirma yaptigini gostermektedir.

3.2. Hold-out Yontemi ile Simiflandirma

Bu tez calismasinda kullanilan 32 veri setinin her birine dokuz siniflandiricinin hold-out
yontemi %70 egitim ve %30 test veri seti olacak sekilde uygulamasi yapilmistir. Bu uygulamalar
sonucunda bazi veri setleri igin olusturulan modellerde hold-out yontemi CD yonteminden daha iyi
sonuglar vermistir. Boliim 2.3.2’de bahsedilen hold-out yonteminin en 6nemli dezavantajlarindan
birisi eger veri setinde yer alan veri sayimiz kisitli ise test i¢in yeterli verinin olmayacagidir. Diger

bir dezavantaj ise egitim ve test verisinin ilk basta model olusturulmadan ayrilmasi durumunda

55



modelin performansinin dl¢iimiinde dogru sonuglar elde edilemeyecegidir. Ciinkii modelin test
asamasinda modelin egitim asamasinda yer alan bir degerin olmama durumu ile
karsilagilabilmektedir. CD yonteminde ise veri setinin biitliin pargalari hem egitim hem de test
asamasinda kullanilarak model olusturulmaktadir. Bu sebeple Tablo 3.34’de yer alan degerler aym
veri setleri i¢in hold-out yontemi kullanilara CD’ye gore daha iyi sonug veren siniflandiricilart
gostermektedir. CD’ye gore daha iyi sonuglar vermelerine ragmen siniflandiricilarin gergek

performanslarini temsil etmemektedir.

Tablo 3.34.Hold-out yontemi ile siniflandirma sonuglari

Veri seti Simiflandirici Yontem Dogruluk(%)

Wisconsin Meme Kanseri KNN HOLD-OUT 98.25
YSA CD 97.89
Pulsar yildiz1 tahmini RO, AB HOLD @ 98.01
RO CD 97.94
Ortopedik Hastalarin Biyomekanik Ozellikleri(2 sinif) 28 HOL(?]SOUT g?gg
Ortopedik Hastalarin Biyomekanik Ozellikleri(3 sinif) 28 HOL(E)]SOUT gigg
Yapisal protein dizileri RO HOLD-OUT 92.69
RO CD 51.93

LRS HOLD-OUT 100

Farelerin protein ekspresyonu YSA HOLD-OUT 100
YSA CD 98.91
Parkinson hastaligi siniflandirma 28 HOL(E)]SOUT g?ig
LRS HOLD-OUT 75.32
DVM HOLD-OUT 75.32
Genetik ¢esitlilik siniflandirma YSA HOLD-OUT 75.32
DVM CD 74.93
YSA CD 74.93
e DVM HOLD-OUT 47.58
Tiirkiye siyasi goriigleri LRS CD 4362
Banka pazarlama GA HOLD-OUT 8585
RO CD 80.52

KNN, GA, AB,

fris gigedi YSA HOLD-OUT 97.78
DVM, YSA CD 96.67
. RO HOLD-OUT 69.03
Sarap kalitesi RO CD 5353
Internetten aligveriste kullanici tercihleri 28 HOL(?]SOUT gggé

C LRS, YSA HOLD-OUT 100
Sarap i¢in miisteri segmentasyonu RO. LRS. YSA CD 08.31
. GA HOLD-OUT 87.63
Gelir smiflandirmast GA CD 8727
Kredi kart1 sahtekarlig: tespiti LRS DT/?/I YSA HOL(I?];OUT gggg
Pima YSA HOLD-OUT 80.95
LRS CD 76.82

. KNN HOLD-OUT 98
Sesle cinsiyet tanima RO CD 96.78
Deniz kulag RO HOLD-OUT 64.59
KNN CD 63.83
GA HOLD-OUT 78.57
Ph tanima RO CD 7519

56



4. SONUCLAR

Makine O6grenmesi model secim siirecinde en Onemli sorunlardan birisi en 1iyi
siniflandiricinin se¢imi siirecidir. Bu tez ¢aligmasi kapsaminda en iyi modelin sec¢imi siirecinde,
model performans degerlendirme yontemleri ve model performans degerlendirme metrikleri
kullanilmistir. Model performans degerlendirme yontemlerinden hold-out ve 10 katli CD yontemi
kullanilmistir. Model performans degerlendirme metrikleri olarak da karmasiklik matrisi
kullanilarak dogruluk, kesinlik, anma, duyarlilik, MCC, AUC ve F1 kullanilmstir.

Bu tez kapsaminda 32 adet farkli dagilim ve 6zellikteki veri setine KNN, KA, RO, NB, LRS,
DVM, GA, AB ve YSA smniflandiricilan ile yukarida bahsedilen 2 farkli model degerlendirme
yontemi kullanilarak model olusturulmustur. Olusturulan bu modeller daha sonra karmagiklik
matrisi kullanilarak degerlendirilmistir. Yapilan degerlendirme sonucunda;

- 32 veri seti igin olusturulan modellerde 20 veri seti igin hold-out yontemi CD’ye goére daha
iyi sonug¢ vermistir. Bunlardan sadece 3 simifl1 veri seti olan yapisal protein dizileri isimli
veri setinde belirgin farklilik oldugu goriilmiistiir. Diger 19 veri setinde ise hold-out yontemi
ile CD yakin degerler elde etmistir. CD kullanilabilecegi durumlarda Hold-out yontemine
gerek duyulmadigr gozlemlenmistir. Fakat CD kullanildiginda siniflandirma ¢ok fazla
maliyet gerektiriyorsa ve veri sayisinin yetersiz oldugu durumlarda Hold-out yonteminin

kullanilabilecegi tespit edilmistir.

Veri dagiliminin dengesiz oldugu durumlarda dogruluk metriginin yaninda MCC, AUC ve
F1 degerlerinin de kullanilmas1 modelin basariminin dl¢iilmesinde daha 6énemli olmaktadir.
Boliim 3.1.29°da bahsedilen Kredi kart1 sahtekarlig tespiti veri seti dengesiz bir veri setidir.
Burada elde edilen dogruluk oran1 %99.83 olmasina ragmen bu veri setinde hileli islemlerin
hi¢biri dogru tahmin edilememistir. Dogruluk metrigi ile birlikte MCC, AUC ve Fi
degerlerine bakildiginda siniflandiricimizin rasgele bir siniflandirma yaptigr goriilmektedir.
MCC degerinin 0 olmasi, AUC degerinin 0.5 olmas1 simiflandiricinin herhangi bir tahminde
bulunmadigimi gdstermektedir. Ayni veri seti icin NB siiflandiricisinin dogruluk degeri
%99.26 oldugu goriilmektedir. Bu simiflandiricr ile ilgili diger metriklere bakildiginda MCC
degerinin 0.2991, AUC degerinin 0.8177 ve F1 degerinin de 0.6721 oldugu goriilmektedir.
Bu da %99.83 basarim elde edilen LRS, DVM ve YSA smiflandiricilarina gére NB

siniflandiricisinin daha iyi sonug verdigini gostermektedir.

Bazi veri setleri ile olusturulan modellerde %90 ve istii bagsarimlar koétii sonuglar verirken
baz1 veri setlerinde ise bu degerden daha kot sonug elde edilen modeller daha dogru
sonuglar vermektedir. iki sinifli bir veri seti olan seyahat sigortasi veri setiyle olusturulan
DVM ve YSA modelleriyle elde edilen basarim degeri %98.54’diir. PH tanima veri seti ise

15 simifli bir veri seti olmakla birlikte bu veri setiyle olusturulan RO modelinin basarim



degeri %75.19 oldugu goriilmektedir. Seyahat sigortasi veri seti i¢in olugturulan modellerde
MCC, AUC ve F; degerlerine bakildiginda sirasiyla 0, 0.5 ve 0.49 oldugu goriilmekte iken,
ph tanima veri setinde ayni degerler 0.734, 0.9114 ve 0.5293 oldugu goriilmektedir. Bu da
daha kotii bir basarim degeri elde edilen ph tanima veri seti ile olugturulan modelin seyahat
sigortast veri seti ile olusturulan modellerden daha iyi tahminlerde bulundugunu
gostermektedir.
Sonug olarak siniflandirma siirecinde, siniflandirma basarimimin dogru degerlendirilmesi
icin veri setinin dengeli olup olmama durumu, veri setindeki simif sayis1 ve kullanilan test
yonteminin hangisi oldugu biiyiik 6nem tasidigi tespit edilmis ve siniflandirmanin bu

parametrelerinin de g6z dniine alinarak degerlendirilmesi gerektigi sonucuna varilmistir.
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EKLER

Ek-1: OLUSTURULAN MODELLERE AiT ELDE EDIiLEN PERFORMANS

METRIK SONUCLARI
Veri seti Smiflandirici Dog.(%) Kes.  Anma F1 Ozg. MCC AUC
KNN 82.74 0.7534 0.6511 0.6985 0.6511 0.3913 0.6511
KA 83.54 0.7913 0.6460 0.7113 0.6460 0.4124 0.6460
RO 83.53 0.7894 0.6469 0.7111 0.6469 0.4123 0.6469
Avustralya’da NB 83.51 0.7808 0.6540 0.7118 0.6540 0.4158 0.6540
yagmur LRS 83.49 0.7798 0.6543 0.7116 0.6543 0.4155 0.6543
DVM 8341 0.8124 0.6279 0.7083 0.6279 0.3997 0.6279
GA 8354 0.7913 0.6460 0.7113 0.6460 0.4124 0.6460
AB 8349 0.7874 0.6472 0.7104 0.6472 0.4112 0.6472
YSA 83.5 0.7984 0.6392 0.7100 0.6392 0.4076 0.6327
KNN 90.19 09194 0.8662 0.8920 0.8662 0.7838 0.8662
KA 9457 0.9368 0.9450 0.9409 0.9450 0.8817 0.9480
RO 93.64 09226 0.9478 0.9350 0.9478 0.8699 0.9485
Tic-Tac-Toe NB 64.51 0.5947 0.5827 0.5887 0.5827 0.1770 0.5827
Oyunu LRS 62.53 0.5792 05753 0.5772 05753 0.1544 0.5753
DVM 79.85 0.8031 0.7390 0.7697 0.7390 0.5383 0.7390
GA 100 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
AB 62.84 05902 0.5903 0.5903 0.5903 0.1806 0.5905
YSA 83.72 0.8449 0.7891 0.8160 0.7891 0.6315 0.8019
KNN 96.66 0.9708 0.9581 0.9644 0.9581 0.9288 0.9581
KA 9332 0.9293 09276 0.9285 0.9276 0.8569 0.9163
RO 96.13  0.9604 0.9567 0.9585 0.9567 0.9170 0.9567
Wisconsin Meme NB 93.15 0.9286 0.9243 0.9264 0.9243 0.8528 0.9243
Kanseri LRS 96.49 0.9708 0.9547 0.9627 0.9547 0.9253 0.9547
DVM 95.25 0.9633 0.9373 0.9501 0.9373 0.9001 0.9373
GA 95.61 0.9604 0.9458 0.9531 0.9458 0.9061 0.9458
AB 97.01 09735 0.9628 0.9681 0.9628 0.9362 0.9628
YSA 97.89 09814 0.9736 0.9775 0.9736 0.9549 0.9713
KNN 77.77 0.5880 0.5709 0.5793 0.8614 0.5999 0.84
KA 98.27 0.9628 0.9667 0.9648 0.9910 0.9700 1
RO 98.88 0.9830 0.9743 0.9786 0.9936  0.9800 1
Sloan gokyiizii NB 8556 0.8339 0.8674 0.8503 0.9145 0.7540 0.85
arastirmast LRS 88.17 0.8901 0.8369 0.8627 0.9268 0.7910 0.88
DVM 70.60 0.6892 0.5357 0.6028 0.8175 0.4620 0.75
GA 98.89 09777 0.9753 0.9765 0.9940 0.9805 1
AB 83.04 0.7262 0.7674 0.7462 0.9181 0.7200 0.96
YSA 71.18 0.5825 05144 0.5463 0.8164 0.3100 0.7
KNN 97.80 0.9565 0.9072 0.9312 0.9072 0.8622 0.9072
KA 96.79  0.9011 0.9074 0.9042 0.9074 0.8084 0.9090
RO 97.94  0.9557 0.9171 0.9360 0.9171 0.8719 0.9171
Pulsar yildiza NB 94.31 0.8169 0.9002 0.8565 0.9002 0.7122 0.9007
tahmini LRS 97.38 0.9588 0.8783 0.9168 0.8783 0.8332 0.8783
DVM 97.40 0.9640 0.8752 0.9174 0.8752 0.8344 0.8752
GA 97.58 0.9361 09156 0.9258 0.9156 0.8514 0.9156
AB 97.83 0.9552 0.9107 0.9324 0.9107 0.8647 0.9107
YSA 96.74 0.9621 0.8361 0.8947 0.8361 0.7882 0.8361
KNN 78.39 0.7532 0.7619 0.7575 0.7619 0.5150 0.7619
KA 7839 0.7530 0.7593 0.7561 0.7593 0.5122 0.7493
Ortopedik RO 8129 0.7860 0.7860 0.7860 0.7860 0.5719 0.7860
Hastalarm NB 78.06 0.7694 0.8067 0.7876 0.8067 0.5748 0.8067
Biyomekanik LRS 72.26 0.6834 0.6276 0.6543 0.6276 0.3059 0.6276
Ozellikleri(2 smif) DVM 67.42 0.5628 0.5081 0.5340 0.5081 0.0450 0.5081
GA 77.74 0.7458 0.7519 0.7488 0.7519 0.4976 0.7519
AB 80.65 0.7783 0.7812 0.7798 0.7812 0.5595 0.7812
YSA 75.81 0.7240 0.7010 0.7123 0.7010 0.4243 0.6936
Ortopedik KNN 76.45 0.7297 0.7333 0.7315 0.8815 0.6247 0.88
Hastalarin KA 77.42 0.7184 0.7189 0.7186 0.8903 0.6745 0.95



Biyomekanik RO 8452 0.8058 0.7978 0.8018 0.9259 0.7520 0.97
Ozellikleri(3 sinif) NB 8355 0.7987 0.7967 0.7977 0.9177 0.7360 0.95
LRS 7194 07528 0.6189 0.6793 0.8421 0.5416 0.83
DVM 68.71 0.4551 0.5622 0.5030 0.8319 0.5012 0.85
GA 82.26 0.7744 0.7667 0.7705 0.9141 0.7145 0.96
AB 7419 07065 0.7144 0.7104 0.8777 0.5982 0.90
YSA 79.35 0.7735 0.7422 0.7576 0.8923 0.6771 0.91
KNN 4360 0.4319 0.4277 0.4298 0.7139 0.1430 0.56
KA 46.81 0.4655 0.4655 0.4655 0.7321 0.1960 0.60
RO 5193 05178 0.5141 0.5159 0.7564 0.2710 0.62
Yapisal protein NB 42.14 04174 0.4181 0.4177 0.7082 0.1260 0.55
dizileri LRS 4223  0.4255 0.4029 0.4139 0.7002 0.1110 0.55
DVM 4505 0.4486 0.4439 0.4462 0.6820 0.1660 0.58
GA 50.04 0.5010 0.4928 0.4969 0.7460 0.2410 0.62
AB 4571 0.4530 0.4534 0.4532 0.7264 0.1790 0.57
YSA 4383 0.4336 0.4329 0.4333 0.7157 0.1470 0.55
KNN 8350 0.8348 0.8319 0.8333 0.8319 0.6666 0.8319
KA 7294 07272 0.7266 0.7269 0.7266 0.4538 0.7333
RO 8251 0.8256 0.8210 0.8233 0.8210 0.6466 0.8210
NB 79.21 0.7904 0.7913 0.7908 0.7913 0.5816 0.7913
Kalp Hastalig LRS 84.16 0.8422 0.8379 0.8400 0.8379 0.6800 0.8379
DVM 83.17 0.8312 0.8289 0.8300 0.8289 0.6600 0.8289
GA 7855 0.7840 0.7829 0.7834 0.7829 0.5668 0.7829
AB 7855 0.7882 0.7787 0.7834 0.7787 0.5668 0.7787
YSA 83.83 0.8400 0.8337 0.8368 0.8337 0.6736 0.8337
KNN 7355 0.7476 0.7384 0.7430 0.9621 0.6981 0.8007
KA 76.27 0.7603 0.7516 0.7559 0.9660 0.6951 0.7704
RO 91.67 09196 0.9149 0.9172 0.9880 0.9044 0.9071
Farelerin protein NB 79.35 0.8041 0.7926 0.7983 0.9705 0.7654 0.8296
ekspresyonu LRS 98.19 09775 0.9854 0.9814 0.9975 0.9794 0.9930
DVM 96.74 0.9682 0.9660 0.9671 0.9953 0.9626 0.9646
GA 88.41 0.8811 0.8822 0.8816 0.9834 0.8671 0.8901
AB 3418 0.3100 0.3112 0.3106 0.9042 0.2513 0.5274
YSA 98.91 09892 0.9872 0.9882 0.9984 0.9875 0.9656
KNN 98.38  0.4977 0.4998 0.4987 0.4998 -0.0014 0.4997
KA 96.73 05111 0.5148 0.5129 0.5148 0.0256 0.5147
RO 98.16 05176 0.5050 0.5112 0.5050 0.0187 0.5050
NB 5.53 0.5035 0.5095 0.5065 0.5095 0.0114 0.5094
Seyahat sigortasi LRS 98.53 0.4927 0.5000 0.4963 0.5000 -0.0010 0.4999
DVM 98.54  0.4900 0.5000 0.4949 0.5000 0 0.5000
GA 98.31 0.4961 0.4994 0.4977 0.4994 -0.0030 0.4993
AB 98.53  0.4927 0.5000 0.4963 0.5000 -0.0006 0.4999
YSA 98.54  0.4900 0.5000 0.4949 0.5000 0 0.5000
KNN 99.86 0.9986 0.9986 0.9986 0.9995 0.9981 0.9994
KA 100 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1 1
RO 99.98 0.9998 0.9998 0.9998 0.9999 0.9997 1
Kas aktivitesini NB 100 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1 1
okuyarak jestlerin LRS 99.70 0.9970 0.9970 0.9970 0.9990 0.9956 1
siniflandirilmasi DVM 100 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1 1
GA 100 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1 1
AB 60.02 0.6300 0.7500 0.6848 0.8749 0.7312 1
YSA 100 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1 1
KNN 7659 0.6833 0.6353 0.6584 0.6353 0.3149 0.6352
KA 73.15 0.6468 0.6483 0.6475 0.6483 0.2950 0.6691
RO 81.48 0.7714 0.6990 0.7334 0.6990 0.4647 0.6989
Parkinson hastalig NB 8095 0.7533 0.7126 0.7324 0.7126 0.4640 0.7126
simiflandirma LRS 80.69 0.7871 0.6559 0.7155 0.6559 0.4230 0.6558
DVM 7460 0.3700 0.5000 0.4253 0.5000 0 0.5000
GA 79.09 07149 0.6756 0.6947 0.6756 0.3885 0.6899
AB 79.63 0.7320 0.6986 0.7149 0.6986 0.4292 0.6985
YSA 68.56 0.6103 0.6254 0.6177 0.6254 0.2351 0.6267
KNN 88.27 05997 0.5096 0.5510 0.5096 0.0620 0.5096
Portekiz bankas1 KA 8252 05907 0.6042 0.5974 0.6042 0.1944 0.6042
pazarlama RO 86.35 0.6353 0.6023 0.6183 0.6023 0.2352 0.6022
NB 8193 05553 0.5564 0.5558 0.5564 0.1116 0.5563
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LRS 8861 05632 05004 05300 05004 0.0098 0.5003
DVM 88.75 07144 05332 0.6107 05332 0.1688 0.5332
GA 87.68 05844 05178 05491 05178 0.0775 05177
AB 8777 05624 05101 05350 05101 0.0502 0.5101
YSA 8435 05274 05163 05218 05163 0.0423 05163
KNN 6481 04893 04913 04903 04913 -0.0193 0.4912
KA 68.21  0.4874 04927 0.4901 04927 -0.0191 0.4925
RO 68.70  0.4858 0.4924 0.4891 04924 -0.0207 0.4923
Genetik cesitlilik NB 67.87 0.4989 04993 0.4991 04993 -0.0018 0.4992
e LRS 7452  0.4873 04995 0.4933 04995 -0.0050 0.4994
DVM 7493 03700 05000 0.4253 0.5000 0 0.5000
GA 7088  0.4916 04968 0.4942 04968 -0.0102 0.4968
AB 7452  0.4855 04994 0.4924 04994 -0.0057 0.4994
YSA 7493 03700 05000 0.4253  0.5000 0 0.5000
KNN 4405 0.4580 04405 04491 08135 02551 0.6956
KA 82.95 0.8302 0.8295 0.8299 0.9432 0.7700 0.9233
RO 8840 0.8835 0.8840 0.8837 0.9613 0.8453  0.9530
Mobil ciaz fiyat NB 81.20 0.8132 0.8120 0.8126 09373 0.7493 0.9306
i LRS 7920 07858 0.7920 07889 0.9307 0.7283 0.9513
DVM 9045 09073 0.9045 0.9059 0.9682 0.8730 0.9423
GA 9140 09145 09140 09143 09713 0.8853 0.9540
AB 59.74  0.6902 07100 0.7000 0.8608 0.6214 0.8343
YSA 9585 09585 0.9585 0.9585 0.9862 0.9427 0.9846
KNN 4056 0.2800 02788 02794 08637 0.1944 05069
KA 36,50 0.2685 0.2693 0.2689 0.8595 0.1541 0.5416
RO 3066 0.2822 0.2845 02833 0.8641 0.1915 0.5530
Tarkiye siyasi NB 4124 03009 03120 0.3063 0.8698 0.2345 0.5259
Aty LRS 4362 02829 03105 02961 08718 0242 05075
gorus DVM 4237 02900 0.3005 02952 0.8683 0.2231 05141
GA 3864 02826 02807 02817 0.8624 0.1807 0.5437
AB 3277 02638 03055 0.2832 0.8599 0.1611 0.5255
YSA 4045 02723 02898 0.2808 0.8648 02176 0.5246
KNN 7136 0.7238 0.7068 0.7152 0.7068 0.4303  0.7068
KA 7520 07531 0.7492 0.7511 0.7492 05022 0.7491
RO 80.52 0.8052 0.8039 0.8045 0.8039 0.6090 0.8038
NB 69.29 07198 0.6825 0.7007 0.6825 0.4005 0.6825
Banka pazarlama LRS 7908 07943 07874 07908 0.7874 05816 0.7873
DVM 7994 0.8001 0.7974 07987 0.7974 05974 0.7973
GA 80.06 0.8021 0.7981 0.8001 0.7981 0.6001 0.7980
AB 7855 07898 0.7817 0.7857 0.7817 05714 0.7817
YSA 80.21 0.8031 0.7999 0.8015 0.7999 0.6030 0.7998
KNN 96.00 0.9605 09600 0.9602 09800 0.9402 0.9500
KA 9533 09534 09533 09534 09767 093  0.9450
RO 96.00 0.9600 0.9600 0.9600 0.9800 0.94  0.9550
NB 9533 09534 09533 09534 09767 093  0.9450
fris cigegi LRS 8400 0.8658 0.8400 0.8527 0.9200 0.7769  0.8650
DVM 96.67 09678 0.9667 0.9672 09700 0.9505 0.9550
GA 96.00 0.9600 0.9600 0.9600 0.9800  0.94  0.9550
AB 9467 09471 09467 09469 09733 0.9202 0.9350
YSA 96.67 09668 0.9667 0.9667 09833 095  0.9650
KNN 4553  0.2400 02332 02365 08826 0.1848 0.5000
KA 4313 02187 02218 0.2203 0.8795 0.1497 0.4996
RO 5353  0.3600 0.2361 0.2852 0.8926 0.2660  0.5000
NB 3365 02221 02520 02361 0.8723 0.1017 0.5984
Sarap kalitesi LRS 5270 02300 0.1995 02137 0.8871 0.2353  0.5000
DVM 5212 0.1500 0.1924 0.1686 0.8851 0.2219  0.5000
GA 50.84 0.2872 0.2528 0.2689 0.8902 0.2417  0.4997
AB 3760 02100 02015 0.2057 0.8745 0.1173 0.5000
YSA 5262 02300 0.2011 02146 0.8873 0.2455 0.5000
KNN 91.67 09340 08932 009131 08932 08261 0.8931
KA 100  1.0000 1.0000 1.0000  1.0000 1 1
Hepatoseliiler RO 100  1.0000 1.0000 1.0000  1.0000 1 1
Karsinom (HCC) NB 100  1.0000 1.0000 1.0000  1.0000 1 1
LRS 100 1.0000 1.0000 1.0000  1.0000 1 1
DVM 100 1.0000 1.0000 1.0000  1.0000 1 1
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GA 100 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1 1
AB 100 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1 1
YSA 100 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1 1
KNN 96.56 0.9561 0.8385 0.8935 0.8385 0.7858  0.8385
KA 98.10 0.9464 0.9439 0.9451 0.9439 0.8902 0.9438
RO 98.62 0.9800 0.9393 0.9592 0.9393 0.9183 0.9392
Bireysel kredi NB 88.28 0.6867 0.7471 0.7156 0.7471 0.4295 0.7471
smiflandirma LRS 95.00 0.9099 0.7796 0.8397 0.7796 0.6770 0.7796
problemi DVM 95.76  0.9675 0.7848 0.8666 0.7848 0.7296 0.7847
GA 98.76 09790 0.9485 0.9635 0.9485 0.9269 0.9484
AB 96.82 0.9256 0.8847 0.9047 0.8847 0.8091 0.8846
YSA 95,68 0.9590 0.7852 0.8635 0.7852 0.7236 0.7852
KNN 9472  0.9579 0.9339 0.9458 0.9339 0.8915 0.9339
KA 100 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1 1.
RO 99.87 09989 0.9984 0.9987 0.9984 0.9973 0.9983
Sahte sirketleri NB 9523 09524 0.9474 09499 0.9474 0.8998 0.9474
denetlemek i¢in LRS 96.01 0.9682 0.9498 0.9589 0.9498 0.9177 0.9497
denetim riski DVM 96.78 0.9701 0.9625 0.9663 0.9625 0.9325 0.9624
GA 100 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1 1.
AB 100 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1 1.
YSA 95.75 09645 0.9476 0.9560 0.9476 0.9119 0.9476
KNN 86.59 0.7963 0.6017 0.6855 0.6017 0.3472 0.6017
KA 8442 07039 0.7059 0.7049 0.7059 0.4097 0.7046
RO 8895 0.8052 0.7334 0.7677 0.7334 0.5338 0.7334
Internetten NB 7155 05836 0.6309 0.6064 0.6309 0.2092 0.6308
aligveriste kullanici LRS 87.44  0.7915 0.6547 0.7166 0.6547 0.4246 0.6546
tercihleri DVM 8452 0.6450 05008 0.5638 0.5008 0.0216  0.5008
GA 87.91 0.7742 0.7304 0.7517 0.7304 0.5027 0.7308
AB 86.85 0.7509 0.7062 0.7279 0.7062 0.4548 0.7062
YSA 86.91 0.7587 0.6753 0.7146 0.6753 0.4259 0.6753
KNN 93.82 09393 0.9461 0.9427 0.9696 0.9096 0.9780
KA 89.39 0.8957 0.8894 0.8925 0.9452 0.8376 0.8974
RO 98.31 09828 0.9850 0.9839 0.9915 0.9744 0.9961
Sarap igin milsteri NB 96.07 09593 0.9652 0.9622 0.9805 0.9408 0.9884
segmentasyonu LRS 98.31 09811 0.9859 0.9835 0.9921 0.9747 0.9923
DVM 97.75 09792 09758 09775 09770 0.9659 0.9753
GA 9438 09500 0.9399 09449 09700 0.915 0.9440
AB 86.59 0.8885 0.8546 0.8713 0.9282 0.7976 0.8607
YSA 98.88 0.9867 0.9906 0.9886 0.9949 0.9831 0.9923
KNN 7198 0.7215 0.7213 0.7214 0.9800 0.7000 0.8667
KA 7167 05185 05312 05248 0.5214 0.6990 0.8806
RO 7519 05225 05363 05293 05125 0.7340 0.9114
NB 61.26 05389 0.5565 05476 0.5433 0.5860 0.9397
Ph tamima LRS 61.26 0.4764 0.4678 0.4721 0.4135 0.5897 0.9453
DVM 5421 04371 06451 05211 0.3821 0.5117 0.8951
GA 7366 05183 05205 05194 05212 0.7178 0.9000
AB 2527 03263 0.2600 0.2894 0.3690 0.2131 0.7878
YSA 6141 04739 05710 05179 0.4115 0.5902 0.9381
KNN 8594 0.8128 0.7914 0.8020 0.7914 0.6038 0.7913
KA 8190 0.7525 0.7533 0.7529 0.7533 0.5058 0.7533
RO 8540 0.8080 0.7759 0.7916 0.7759 0.5830 0.7759
Gelir NB 79.87 0.7439 0.8050 0.7732 0.8050 0.5454  0.8050
siniflandirmast LRS 85.09 0.8071 0.7636 0.7847 0.7636 0.5689 0.7636
DVM 86.58 0.8428 0.7685 0.8039 0.7685 0.6067 0.7684
GA 87.27 0.8398 0.7964 0.8175 0.7964 0.6346 0.7963
AB 86.50 0.8295 0.7830 0.8056 0.7830 0.6107 0.7830
YSA 8420 0.7934 0.7503 0.7713 0.7503 0.5420 0.7503
KNN 90.00 0.9062 0.9048 0.9055 0.9048 0.8109 0.9047
KA 87.78 0.8778 0.8765 0.8771 0.8765 0.7542 0.8764
RO 9444 09444 09464 09454 0.9464 0.8908 0.9464
Kriyoterapi analiz NB 8444 0.8519 0.8393 0.8455 0.8393 0.6910 0.8392
LRS 8222 0.8225 0.8199 0.8212 0.8199 0.6424 0.8199
DVM 8444  0.8477 0.8408 0.8442 0.8408 0.6884  0.8407
GA 9333 09328 09345 09337 0.9345 0.8673 0.9345
AB 93.33 0.9328 0.9345 0.9337 0.9345 0.8673 0.9345
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YSA 88.89 0.8883 0.8899 0.8891 0.8899 0.7782  0.8898

KNN 23.74 04972 0.2041 0.2894 0.2041 -0.0576 0.2041

KA 55.14 05008 0.6079 0.5491 0.6079 0.0180 0.6078

RO 8296 05035 0.7919 0.6156 0.7919 0.0643 0.7919

Kredi kart: NB 99.26 05704 0.8178 0.6721 0.8178 0.2991 0.8177
sahtekarli tespiti LRS 99.83  0.4991 0.5000 0.4996 0.5000 0 0.5000
DVM 99.83  0.4991 0.5000 0.4996 0.5000 0 0.5000

GA 90.29 05043 0.7201 05932 0.7201 0.0616 0.7200

AB 90.13 05050 0.7578 0.6061 0.7578 0.0716 0.7577

YSA 99.83  0.4991 0.5000 0.4996  0.5000 0 0.5000

KNN 63.83 0.6405 0.6367 0.6386 0.8201 0.458  0.6422

KA 56.79 05641 0.5653 0.5647 0.7844 0.338 0.5670

RO 63.56 0.6308 0.6321 0.6314 0.8182 0.452 0.6230

NB 56.64 05512 05622 0.5567 0.7835 0.349  0.5494

Deniz kulagi LRS 62.15 0.6025 0.6152 0.6088 0.8105 0.434  0.5889
DVM 59.37 05814 0.5881 0.5847 0.7553 0.39 0.5661

GA 63.41 0.6299 0.6305 0.6302 0.8176 0.449 0.6164

AB 63.08 0.6245 0.6271 0.6258 0.8159  0.445 0.6139

YSA 6165 0.6024 0.6109 0.6066 0.8082  0.436  0.5972

KNN 9596 09597 09596 0.9596 0.9596 0.9192  0.9599

KA 94.89 09489 0.9489 0.9489 0.9489 0.8977 0.9488

RO 96.78 0.9678 0.9678 0.9678 0.9678 0.9356 0.9678

Sesle cinsiyet NB 86.21 0.8621 0.8621 0.8621 0.8621 0.7241 0.8620
(. LRS 96.31 09634 09631 0.9633 0.9631 0.9265 0.9630
DVM 96.37 09641 0.9637 09639 0.9637 0.9278 0.9636

GA 96.72 09672 09672 09672 09672 0.9343 0.9671

AB 9596 09596 09596 09596 0.9596 0.9192  0.9595

YSA 96.37 09639 0.9637 0.9638 0.9637 0.9276  0.9636

KNN 76.17 0.7389 0.7244 0.7316 0.7244 0.4630 0.7243

KA 68.75  0.6589 0.6630 0.6610 0.6630 0.3219 0.6630

RO 7513 0.7268 0.7120 0.7194 0.7120 0.4386 0.7120

Pima Kizlderilileri NB 7490 07234 0.7145 0.7190 0.7145 0.4378 0.7153
diyabet LRS 7682 0.7519 0.7190 0.7351 0.7190 0.4697 0.7189
DVM 7552 07363 0.7029 0.7192 0.7029 0.4379 0.7029

GA 7422 07158 0.7094 0.7126 0.7094 0.4250 0.7093

AB 7331 0.7053 0.6929 0.6990 0.6929 0.3979 0.6928

YSA 7591 0.7367 0.7180 0.7273  0.7180 0.4543 0.7180
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