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OZET

Aydogan Culha, U. Yiiksek Boyut Diisiik Orneklem Genisligi Durumunda
Siiflama Algoritmalarinin Performanslarimin Karsilastirilmasi. Hacettepe
Universitesi Saghk Bilimleri Enstitiisii, Biyoistatistik Program Doktora Tezi,
Ankara, 2015. Gliniimiizde 6zellikle genetik, biyoinformatik, tibbi goriintiileme gibi
alanlarda her bir gozleme ait binlerce 6zelligin/niteligin ayni anda olgiilmesine imkan
veren teknolojiler oldukca popiilerdir. Bu ise “Yiiksek Boyut Diisiik Orneklem
Genislikli (YBDOG) Diizenler” olarak adlandirilan farkli bir veri yapisini karsimiza
cikarmakta olup, klasik istatistiksel yontemlerle bu verilerin analizinde bir takim
zorluklar yasanmaktadir. Yiiksek boyutlu verilerin simiflandirilmasinda farkh
istiinliiklere sahip farkli makine 6grenmesi yontemlerinin diisiik 6rneklem genisligi
so6z konusu oldugunda performanslarindaki degisim ya da yanlilik egilimleri ise
dikkate almmamaktadir. Bu calisma ile YBDOG veri setlerinde Destek Vektor
Makineleri (DVM), Uzaklik Agirlikli Ayirma (UAA), Random Forest (RForest),
Random Ferns (RFerns) ve Naive Bayes (NB) algoritmalarinin smiflama
performanslarinin karsilastiritlmasi amaglanmistir. Benzetim teknikleri kullanilarak
boyut, 6rneklem genisligi, korelasyon yapisi, giiriiltii oran1 ve prevalans agisindan
farkli karakteristiklere sahip yapay veri setleri tiretilmistir. Her bir senaryonun 1000
kez tekrar ile siniflama performanslarina iligkin ortalama degerler hesaplanmustir.
Caligma sonucunda dengeli dagilim durumunda UAA ydnteminin digerlerinden daha
iyi performansa sahip oldugu goriilmistiir. Diger taraftan RFerns yontemi disiik
gozlem sayisinda diger yontemlere gore daha basarili sonuglar ortaya koymustur.
Tiim yontemlerin dengesiz dagilim durumunda klasik veri yapilarinda oldugu kadar

yiiksek basar1 saglamadigi da goriilmuistiir.

Anahtar kelimeler: Yiiksek boyut diisiik 6rneklem genislikli diizenler, biiyiik p kiigiik

n, siniflama, uzaklik agirlikli ayirma, random ferns.
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ABSTRACT

Aydogan Culha, U. A Comparison of Performances of Classification
Algorithms in High Dimension Low Sample Size Settings. Hacettepe University
Institute of Health Sciences, Ph.D. Thesis in Biostatistics, ANKARA, 2015.
Nowadays, technologies that enable measuring thousands of features for each
observation are very popular in many areas such as genetic, bioinformatics, medical
imaging etc. This leads to different data settings which are called “High Dimension
Low Sample Size (HDLSS) Settings”. There are some problems to analyze these
settings with classical statistical methods. Performances and bias tendencies of
various machine learning algorithms which have different advantages on high
dimension are often ignored in case of small sample size. With this thesis, it is aimed
to compare classification performances of Support Vector Machine (SVM), Distance
Weighted Discrimination (DWD), Random Forest (RForest), Random Ferns
(RFerns) and Naive Bayes (NB) algorithms in HDLSS settings. By simulation
studies, artificial data sets that have different characteristics in terms of dimension,
sample size, correlation structure, noise ratio and prevalance were generated. Each
scenario was iterated for 1000 times and mean values for classification performances
were calculated. In case of balanced distribution it was seen that DWD show better
performance rather than other methods. On the other hand, for low sample size,
RFerns revealed good performance. In case of imbalanced distribution, and for all
methods, it was also seen that high success as was seen in classical data structure
cannot be achieved.

Key Words: High dimension low sample size settings, large p small n, classification,

distance weighted discrimination, random ferns.
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1. GIRIS

Teknolojinin her gecen giin biiyiik bir hizla ilerleyisine paralel olarak farkli
alanlardaki farkli sorunlarin ¢6ziimleri i¢in yeni araglar gelistirilmektedir. Bu
araclarla elde edilen veriler ve bilgiler ise farklilagsmaktadir. Donoho’nun (1) 2000’11
yillarin basinda ifade ettigi gibi bu yiizyll tam anlamiyla veri yiizyili olarak
nitelendirilebilir. Ornegin bilgisayar teknolojilerinin gelisimine paralel olarak veri
saklama teknolojilerinin/kapasitelerinin gelismesi ile ¢ok yiiksek boyutlara ulasan
verilerin toplanmasi ve saklanmasi olanakli hale gelmistir. internet ortamu, elektronik
kayit sistemleri gibi ortamlarda her saniye yeni bilgiler kayit altina alinmakta ve
devasa boyutlarda veri havuzlari olusmaktadir. Bu ise arastirmacilar1 ¢ok fazla bilgi
iceren ancak bilginin yiiksek boyut i¢inde gizlendigi islenmemis veri yiginlar ile
kars1 karsiya birakmaktadir. Bununla bas edebilmek igin veri madenciligi
algoritmalar1 giindeme gelmis ve veri icindeki gizli bilgi ve oOriintiileri ortaya
cikaracak algoritmalar gelistirilmistir (2,3).

Benzer gelismeler durmaksizin devam ederken son yillarda c¢ok farkl
alanlarda binlerce niteligin es zamanh Olglimiinii yapabilen farkli cihazlar
gelistirilmistir. Bu konuda en bilinen 6rnek ise mikro dizilim gen ifade ¢alismalar1 ve
bu ¢aligmalarda kullanilan araglardir. Bu ¢alismalarda bir bireye ait binlerce hatta on
binlerce genin ifade diizeyleri ayn1 anda Ol¢iilmekte ve hastalikla iligkili genler
saptanmaktadir. Bu ise bircok kompleks hastalik i¢in tedaviler gelistirmeye olanak
saglamaktadir. Ancak genetik, tibbi goriintiileme, proteomik, spektroskopi gibi
birgok alanda karsimiza ¢ikan bu araglarla analizlerin maliyetlerinin yiiksek olmasi
arastirmacilart gozlem sayis1 konusunda sinirlandirmaktadir. Bu da gézlem sayisinin
degisken (boyut) sayisindan ¢ok daha diisiik oldugu veri yapilarinin ortaya ¢ikmasina
sebep olmaktadir (4-6).

Yiiksek Boyut Diisiik Orneklem Genislikli (YBDOG) diizenler olarak
adlandirilan ve 6nemi giderek artan bu yapilarin analizinde ise bir takim sorunlarla
karsilasilmaktadir. Bilindigi tizere klasik cok degiskenli istatistiksel yoOntemler
varsayimlarin saglanamamasi ve boyut sorunu (curse of dimensionality) nedeniyle
degisken sayisinin ¢ok yiiksek oldugu ya da gozlem sayisindan daha yiiksek oldugu
durumlarda tercih edilmemektedir. Bununla birlikte, esasinda yiiksek boyut durumu

icin gelistirilmis olan veri madenciligi ve makine Ogrenmesi algoritmalarinin



performanslarinin, goézlem sayisinin diisiik oldugu durumlarda detayli olarak
incelenmedigi gdzlenmistir. YBDOG diizenlerin geometrik yapilarina iliskin farkli
yaklasimlarla incelemeler yapilmis olsa da, 6zellikle siniflama problemleri agisindan
bu veri yapilarmin Kkarakterlerindeki degisimin mevcut makine Ogrenmesi
algoritmalarinin performansi tizerindeki etkilerini gosteren kapsamli ¢aligmalara da

rastlanamamustir.

1.1. Calismanin Amaci ve Kapsam

Bu tez calismasi ile YBDOG diizenler detayli olarak ele alinmakta ve bu veri
yapilarinda siniflama problemlerine deginilmektedir. Makine dgrenmesi yontemleri
arasinda yiiksek performanslart ile dikkat ¢ceken Destek Vektor Makineleri (DVM),
Random Forest (RForest) ve Naive Bayes (NB) simiflayicilar ile gorece yeni ve
glicli smiflayicilar olan Uzaklik Agirlikli Ayirma (UAA) ve Random Ferns (RFerns)
yontemlerinin s6z konusu diizenlerde siniflama performanslariin karsilagtiriimasi
amagclanmistir. Bdylece farkli niteliklerdeki YBDOG veri setleri icin smiflama
performansi agisindan en kullanish yontemler belirlenmeye ¢aligiimistir.

Tez calismasi alt1 boliimden olusmaktadir. Birinci bélimde; YBDOG
diizenler 6zetlenmis olup ¢alismanin amaci ve kapsami vurgulanmastir.

Ikinci bolimde; YBDOG diizenler detayli olarak incelenmis, calisma
kapsaminda daha Once yapilan calismalara iliskin genel bilgiler verilmis ve
calismaya iten sebepler agiklanmistir. Ayrica calismada kullanilan siniflama
algoritmalarma ve smiflama bagarilarinin  degerlendirilmesinde  kullanilan
performans oOl¢iitlerine iliskin bilgiler bu béliimde 6zetlenmistir.

Ugiincii boliimde; ¢alismanin yontemi detaylar1 ile sunulmustur. Amag
dogrultusunda olusturulan senaryolara goére R yazilimindan faydalanilarak benzetim
teknikleri ile tiiretilen yapay veri setleri tizerinde s6z konusu algoritmalarin siniflama
performanslar1 incelenmistir.

Dordiincii boliimde; bulgular, tablo ve grafiklerle sunulmustur. Yapay veri
setleri lizerinde siniflama algoritmalarinin performanslar1 raporlanmigtir.

Besinci boliimde; elde edilen bulgular tartisilmig olup bulgular 1s1ginda
arastirmacilara hangi durumlarda hangi yontemlerin daha tercih edilebilir olduguna

dair bilgiler verilmeye ¢alisilmistir.



Son boliimde ise ¢calisma sonucunda elde edilen bilgiler 6zetlenmis, ¢calismay1
ileriye tasiyabilecek ve literatiire katki saglayabilecegi diisliniilen Oneriler

getirilmistir.



2. GENEL BIiLGILER

2.1. Yiiksek Boyut Diisiik Orneklem Genislikli (YBDOG) Diizenler

Hayat1 kolaylagtirmak ve mevcut sorunlart ¢ozebilmek adina bilim ve
teknoloji alaninda her gegen giin yeni gelismeler yasanmaktadir. Ozellikle dliimciil
hastaliklar i¢in ilag ya da tedaviler gelistirilmesi ve yasam kalitesini artiracak
¢cozlimler iiretilmesi bilim insanlarinin 6ncelikleri arasinda yer almaktadir. Bununla
birlikte teknoloji alanindaki bir¢ok yeni gelisme yeni sorular1 ve yeni gelismeleri de
beraberinde getirmektedir.

Ulusal Kanser Ajansi’nin (NCI) tahminleri, 2012 yilinda Diinya’da yeni
gelisen kanser olgularinin sayisinin 14,1 milyon, kansere bagl oliimlerin sayisinin
ise 8,2 milyon oldugunu gostermektedir (7). Bu sayilar, kanserin insanlar i¢in ne
derece biiylik bir tehdit olusturdugunu gostermek agisindan olduk¢a Onemlidir.
Dolayisiyla ¢agin hastaligi olarak da adlandirilan kanserin nedenlerinin belirlenmesi
ve tedavilerin gelistirilmesi son donemlerde Oncelikli alanlar arasina girmektedir.
Kanserin ¢oziimiine yonelik yeni tedavilerin ve ilaglarin gelistirilmesi igin bilim
insanlart her gecen giin farkli bakis agilar1 ortaya koymakta ve Oneriler
getirmektedirler. Ornegin daha &nce genel olarak hastaliga sebep olan g¢evresel
faktorler arastirilirken genetik alanindaki  gelismeler ile birlikte hastaligi
etkileyebilecek genetik faktorler lizerinde artik daha ¢ok duruldugu goriilmektedir.
Golub ve digerlerinin (8) mikro dizilim gen ifade diizeylerinin, akut miyeloid 16semi
ile akut lenfositik 16seminin smiflandirilmasinda kullanilabilecegini gosterdigi
calisma ise bu agidan 6nemli bir adim sayilabilir. Bu ve benzeri ¢alismalar, mikro
dizilim wverileri ile geleneksel yontemlere gore daha dogru tanilarin elde
edilebilecegini gostermistir. Ardindan kanserin tedavisi i¢in gen ifade diizeylerine
dayanarak tlimorlii ve saglam smiflarin belirlenmesi genetik alaninda biiylik 6nem
kazanmistir. BOylece bir kisiye ait binlerce genin ifade diizeylerinin es zamanlh
olarak o6l¢iilebildigi mikro dizilim ¢aligmalarinin popiilerligi artmistir. Ancak mikro
dizilim c¢alismalarinin maliyetlerinin yiiksek olmasi arastirmaciy1r denek/gézlem
sayist konusunda sinirlandirmaktadir (9,10). Dolayisiyla mikro dizilim g¢alismalari
sonucunda degisken sayisinin gozlem sayisindan ¢ok daha yiiksek oldugu yiiksek
boyut diisiik 6rneklem genislikli veri yapilar1 ortaya ¢ikmaktadir. Bu da yukarida

deginildigi gibi farkli sorunlar1 beraberinde getirmektedir.



S6z konusu veri yapilart sadece mikro dizilim galismalarina 6zgii bir durum
olmaktan oOte biyoinformatik, spektroskopi, proteomik, tibbi goriintiileme gibi
alanlarda da siklikla karsilasilan ortak bir problem haline dontismiistiir (11).

Tibbi goriintiileme analizleri i¢in 6rnek verilecek olursa; cesitli organlara ya
da dokulara ait goriintiileme sonuclarinin sayisal ¢iktilar1 genel olarak pikseller ya da
vokseller (3 boyutlu goriintiilemede 1 piksel karsiligi) ile ifade edildiginden her bir
goriintiiden yiizlerce hatta binlerce nitelik olgiilebilmektedir (12). Ancak hem
gorintiilerin sayisallastirilmasindaki zorluklar hem de yiiksek maliyetli goriintiileme
cihazlar1 bu arastirmalarda da 6rnek sayisinin sinirlandirilmasina neden olmaktadir.

Degisken sayisinin ¢ok yiiksek, gozlem sayisinin ise oldukca diisiik oldugu
bu veri yapilari literatiirde “high dimension low sample size data/settings”, “large p,
small n”, “high dimensional, undersampled data” gibi farkli sekillerde
isimlendirilmektedir. Tez calismasi kapsaminda bu veri yapilari “Yiiksek Boyut
Diisiik Orneklem Genislikli” (YBDOG) diizenler olarak ifade edilmektedir.

Ornekleri giderek artan ve birgcok disiplini ilgilendiren YBDOG veri
yapilarina 6zel yontemler gelistirilmesi ya da var olan yontemler ile problemlere
¢oziimler aranmasi Ozellikle istatistik alan1 agisindan onem arz etmektedir. Cilinkii
klasik ¢ok degiskenli istatistiksel yontemler, genel olarak, iyi belirlenmis az sayida
degisken ve degisken sayisindan ¢ok daha fazla gozlemin bulundugu veri setlerinde
cikarsama yapmak icin gelistirilmis ydntemlerdir. Dolayisiyla YBDOG veri
setlerinin klasik yontemler ile analizlerinde bir takim sorunlar bulunmaktadir.
Ornegin ¢ogu klasik yaklasim &rnek kovaryans matrisini kullanmaktadir. Ancak
YBDOG diizenlerde yeterli veri olmamasi nedeniyle kovaryans matrisinin giivenilir
kestirimi elde edilememektedir. Diger taraftan klasik ¢ok degiskenli istatistiksel
analizlerde temel varsayimlardan birisi kiireselliktir. Kiiresellik, veri matrisi ile
varyans kovaryans matrisinin tersinin karekokiinlin carpimini gerektirmektedir.
Ancak YBDOG diizenlerde varyans kovaryans matrisi tam rankli olmadig1 i¢in tersi
alimamamaktadir. Dolayisiyla varsayimin saglanamamasi klasik yaklagimlar1 bu
yapilarin analizinde yetersiz kilmaktadir (13,14).

Klasik yaklagimlarin yetersizligi arastirmacilart boyut sorunu (curse
dimensionality) ile bas etme konusunda daha basarili olan makine Ogrenmesi

algoritmalarini kullanmaya yonlendirmektedir. Daha 6nce de bahsedildigi gibi son



donemlerde veri madenciligi ve makine 6grenmesi kavramlari veri analizinde biiyiik
onem kazanmistir. Veri madenciligi yontemleri 6zellikle artan boyut sorununun
¢Oziimiinde oOnemli katkilar saglamistir. Bu yoOntemler egitim verisi tiizerinde
O0grenme yaparak yeni gozlemler i¢in genelleme yapmaktadirlar. Diger bir deyisle
yiikksek boyutlu verilerde gizli kalmig bilgileri ya da Oriintiileri agiga ¢ikarmakla
ilgilenmektedirler. Ancak bu yontemler de genel olarak gozlem sayisinin degisken
sayisindan daha biiyiik oldugu durumlar i¢in gelistirilmis ve bu tip veriler iizerinde
yogun olarak kullanilmistir. YBDOG diizenler ile daha sik karsilasmaya basladikca
bu yéntemlerin YBDOG veri setlerinde uygulanabilirligi ve performanslar1 da merak
konusu olmaya baslamis ve 6nem kazanmustir.

Literatiirde, o0zellikle mikro dizilim ¢alismalarindan elde edilen veriler
tizerinde siniflama ve kiimeleme gibi analizler yapmak amaciyla makine 6grenmesi
ve veri madenciligi algoritmalarinin siklikla uygulandig1 gozlenmektedir. Ozellikle
ortak kullanima agik gergek veri setleri tizerinde farkli boyut indirgeme teknikleri ile
degisken secimi yaparak ya da tiim veri setini kullanarak farkli siiflayicilarin
performanslarinin karsilastirildigi ¢alismalar bulunmaktadir.

Dudoit ve dig. (15) gen ifade profillerine dayanarak timor siniflama
calismalarinda siniflama yontemlerini karsilastirmislardir. Calismada ii¢ gercek veri
seti kullanilmis olup lenfoma verisinde 4682 gen ve 81 6rnek, 16semi verisinde 6817
gen ve 72 6rnek, NCI (National Cancer Institute) 60 verisinde 9703 gen ve 61 6rnek
icin gen ifade diizeyleri ile ¢alisilmistir. Bu ¢alisma sonucunda en yakin komsuluk ve
diyagonal dogrusal ayirma analizi gibi yOntemlerin, karar agaglar1 gibi daha
karmasik siiflayicilardan daha iyi performans gosterdigi ifade edilmistir.

Cho ve Won (16) ise galismalarinda, 16semi, kolon kanseri ve lenfoma veri
setlerinde farkli degisken se¢im yontemleri kullanarak ¢ok katmanli algilayici (multi
layer perceptron-MLP), k-en yakin komsulugu (k-NN), DVM, 6z orgiitlemeli ag
(Self Organization Map-SOM) yontemlerini karsilagtirmislardir. Calisma sonucunda
bilgi kazanci (Information Gain) ve Pearson korelasyon katsayisi en basarili
degisken se¢im yontemleri, MLP ve Kk-NN ise en basarili smiflayicilar olarak
bulunmustur.

Bu calismalarin drneklerini artirmak miimkiindiir. Ornegin Furey ve dig. (17)

5 farkli mikro dizilim veri setini kullanarak DVM’lerin kanser olgularini siniflamada



basarili sonuglar elde ettigini gostermislerdir. Pirooznia ve dig. (18) ise 8 serbest
erisimli mikro dizilim verisi iizerinde hem degisken se¢imi hem de siniflama
algoritmalarinin birlikte performanslarin1 degerlendirmislerdir. DVM, yapay sinir
aglari, RForest, karar agaglar1 ve bayes¢i siniflayicilar: kullandiklar: ¢alismada en iyi
performansa sahip degisken secim yontemi ve siniflama yontemi kombinasyonunun
her veri seti icin farklilastigini gozlemiglerdir. Bununla birlikte degisken se¢iminin
yeni gozlemleri siniflama basarisin1 olumlu etkiledigini 6ne siirmiislerdir. Wang ve
arkadaslarinin (19) makine 68renmesi yaklagimlari ile kanser siniflama ¢alismasinda
ise; karar agacglari, DVM ve NB siniflayicilarinin segilen az sayida gen ile yiiksek
dogrulukta siniflama yaptiklar1 gosterilmistir. Bununla birlikte aragtirmacilar mikro
dizilim veri setlerinin dogas1 geregi fazla giiriiltiiye sahip olmasi nedeniyle, secilen
genlerin iyi siniflayict olusturmak igin dnerilmesinde tereddiitleri oldugunu da ifade
etmislerdir.

Genel kullanima agik verilerin sinirli sayida olmasi nedeniyle -yukarida
birka¢ 6rnegine deginilen- bu ¢alismalarin cogunda ayni veri setlerinin kullanildig1
goriilmektedir. Bununla birlikte, farkli ¢alismalardan elde edilmis s6z konusu veri
setlerinin farkli karakterlerde oldugu goz oOniine alindiginda, bu c¢alismalar ile
YBDOG veri setlerinde makine dgrenmesi algoritmalarinin siniflama performanslari
ile ilgili genel bir kaniya ulagilamayacagi diistiniilmektedir.

S6z konusu ¢alismalarda dikkat ¢eken bir diger nokta ise bahsi gecen gercek
veri uygulamalarinin ¢ogunda verilerin 6nce boyut indirgeme islemine tabii tutulmus
olmalaridir. Kimi calismalarda korelasyon yapilarina dayanarak kimi ¢aligmalarda
ise temel bilesenler analizi (PCA) gibi yontemler kullanilarak indirgenmis veriler
tizerinde siniflama yapilmaktadir. Literatiirde bu yontemlerin c¢ok kullanildig:
goriilmekle birlikte YBDOG veri setlerinde boyut indirgeme islemleri igin temel
bilesenler analizi (PCA) gibi yontemlerin dogrudan uygulanamayacagini belirten
calismalar da bulunmaktadir. Ozellikle bu verilerin geometrik yapilari iizerinde
yapilan ve asagida detaylarina da deginilecek olan c¢alismalar sonucunda YBDOG
veri yapilarinin klasik yapilardan farkli olmasinin dikkate alinmadig: belirtilmektedir
(13,20). Buna karsin uygulamada sagladigi kolaylik ve basarilar nedeniyle de
kullanilmaya devam ettigi goriilmektedir. Xing ve dig. (10), amag kiiciik degisken

setleri i¢in hesaplama ve yorumlama kolaylig1 saglamak oldugunda degisken sec¢imi



yontemlerinin; amag¢ daha iyi bir kestirici elde etmek oldugunda ise kovaryans
matrisine iliskin diizeltme tekniklerinin kullanilmasi gerektigini ifade etmektedirler.
Kovaryans matrisinden kaynaklanan sorunlarin ¢6ziimii konusunda da farkli
ayirma yontemleri ya da diizeltme teknikleri lizerinde siklikla durulmaktadir. Dudoit
ve dig. (15) “diyagonal dogrusal ayirma” analizi adin1 verdikleri 6rnek kovaryans
matrisinin yalnizca kosegen elemanlarii kullanan teknik ile smiflama yapmay1
onermislerdir. Bickel ve Levina (21) da “Naive Bayes” yaklasimi ile degiskenlerin
bagimsiz oldugu varsayilarak, kovaryans matrisinin tiim elemanlar1 kullanilmaksizin,

basarili sonuglar elde edildigini gdstermiglerdir.

2.1.1. YBDOG Diizenlerin Geometrik Gosterimi

Verilerin gorsellestirilmesi ve yontemlerin gegerliliklerinin degerlendirilmesi
icin literatiirde genellikle farkli asimptotik yaklasimlarin kullanildig1 goériilmektedir.
Bu calismalarin ¢ogunu gozlem sayisi sonsuza giderken (n—>0) degisken sayisinin
sabit (d sabit) tutuldugu ¢alismalar olusturmaktadir. Bununla birlikte hem goézlem
hem de degisken sayisinin birlikte arttig1 yaklasimlar da mevcuttur.

Son dénemlerde ise YBDOG verilerin analizinde farkli alternatifler
gelistirebilmek adina bu verilerin geometrik yapilarini incelemek iizere tasarlanan
calismalarin sayis1 giderek artmaktadir. Bu calismalarin ¢ogunu da YBDOG
diizenlerde ornek kovaryans matrisinin Ozellikleri ile ilgilenen farkli asimptotik
caligmalar olusturmaktadir.

Hall’'un (13) gozlem sayisi (n) sabit iken degisken sayisinin (boyut, d)
sonsuza gitmesi yaklasimii kullanarak YBDOG veri setlerine farkli bir bakis agis1
getiren c¢alismasi, hem bu verilerin gorsellestirilmesi anlaminda hem de sonuglari
acisindan dikkat ¢ekmektedir. ‘d-asimptotik’ olarak adlandirilan bu yaklagimla s6z
konusu veri yapilarinda geometrik yapmin beklenenden farkli oldugu
bildirilmektedir (13,14). d=2, d=20, d=200 ve d=20000 boyutlar1 i¢in 10 farkli
ornege ait n=3 gozlemin dagilim yapilarinin yer aldigr Sekil 2.1°de bu durum agikca
goriilmektedir. Goriildiigii lizere boyut arttikca gozlemler arasindaki uzakliklar
benzer olmakta ve her bir 6rnege iliskin gozlemler diizgiin simpleksin kdselerinde
yigilma egilimi gostermektedirler. Ayrica cok yliksek boyutlarda sifir ortalamali
Gauss dagilimma sahip rasgele O6rneklemlerin popiilasyon ortalamasina nadiren

yaklastig1 da ifade edilmektedir (22).
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Sekil 2.1. n=3, d=2(a), 20(b), 200(c) ve 20000(d) olan 10 6rnek i¢in sa¢ilim
grafigi. Hall (13)’dan alinmastir.

Marron ve dig. (23) ise 6zel olarak YBDOG diizenlerde DVM’lerin
genelleme performanslarini olumsuz etkileyen problemlerin varligini bu asimptotik
yaklasimlardan faydalanarak gostermislerdir. Bu sorunu ¢6zmek adina 6nerdikleri
yeni siniflama yontemi olan UAA yOntemini ise yapay veri setleri lizerinde DVM’ler
ile kiyaslayarak basarisini ortaya koymuslardir. S6z konusu calismada verilerin
yalnizca gozlem sayist ve boyut sayisi dikkate alinarak olusturulmasi ve veri yapisini
etkileyebilecek diger faktorlerin olmamasi ise bir eksiklik olarak diisiiniilmektedir.
Dolayisiyla tez calismasi kapsaminda 6zel olarak YBDOG diizenler igin gelistirilmis
UAA smiflayicisinin  diger makine Ogrenmesi algoritmalarma gore simiflama
performanslarinin ¢ok yonlii olarak ele alinmasi ve degerlendirilmesi de 6nem arz
etmektedir.

Diger taraftan Hall (13) da benzetim teknikleri ile tiretilen farkli veri setleri
tizerinde DVM, UAA, en yakin komsuluk ve ortalama farklar1 olarak da adlandirilan
Centroid Rule Discriminator (CRD) smiflayicilariin = performanslarini
karsilagtirmistir. Belirlenen ortalama ve standart sapma degerleri i¢in Gauss

dagilimindan tiiretilen veri setlerinde dagilim yapisi, gézlem ve degisken sayilarina
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gore senaryolar olusturulmus ve ortalama hata degerleri elde edilmistir. Sifir
ortalama ve Ozdes kovaryans matris i¢in Gauss dagilimindan tiiretilen dengeli
dagilima sahip veri setinde boyut artttkca DVM, UAA ve CRD yontemlerinin hata
oranlarinin birbirine yakinsadigi gézlenmis, en yakin komsuluk algoritmasinin
performansinin ise ¢ok geride kaldigi goriilmiistiir. Ortalama ve standart sapmalarin
degistirildigi diger bir senaryoda ise boyut arttik¢a ve yiiksek ortalama degerleri icin
DVM’lerin hatalarinin sifira yakinsadig: bildirilmistir. Ayn1 senaryolar i¢in UAA nin
da benzer performansi gosterdigi, diisiik boyutlarda ise daha basarili oldugu
belirtilmistir. Sinif dagilimmin dengesizligi dikkate alindiginda ise UAA yonteminin
basarisizligi ifade edilmistir (13).

Kisaca ozetlemek gerekirse serbest erisimli gercek veri setlerinin kisith
olmasi1 ve genellikle benzetim teknikleri uygulanan calismalarda yalnizca boyut,
gozlem sayisi ve prevalansin dikkate alinmasi literatiirde bu konuda bir bosluk
oldugunu diistindiirmektedir. Ayn1 zamanda boyut indirgeme ya da degisken se¢imi
ile az sayida degiskenle calisilmasinda literatiirde ifade edilen teorik olumsuzluklar
ve bilgi kaybi endisesi, c¢aligmalarin tiim degiskenleri icerecek sekilde
planlanmasmin bu asamada daha uygun oldugu kanaatini olusturmaktadir. Bu
nedenlerle bu tez galismasi ile boyut, gézlem sayist ve prevalans degerlerinin yani
sira ozellikle YBDOG verilerde énemli olan giiriiltii degiskenlerinin oranlari, hem
bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki hem de bagimsiz degiskenlerin
kendi aralarindaki korelasyon yapilar1 da dikkate alinarak karsilagilabilecek veri
yapilarina iligkin bir ¢ok senaryo gelistirilmistir. Ayn1 zamanda bu tez calismasi
kapsaminda dogrudan veri seti kullanilarak -degisken se¢imi gibi herhangi bir 6n
islem olmaksizin- farkli karakterlerdeki YBDOG veri setleri iizerinde en etkili
siniflama yontemleri belirlenmeye ¢alisilmistir. Boylece, aragtirmacilara, mevcut tiim
bilgileri kullanarak pratikte en hizli ve en dogru sekilde tahminler elde etmelerinde

fayda saglayacak oneriler sunulmasi planlanmastir.

2.2. Smiflama ve Simiflama Algoritmalar:

Siniflama, benzer nesnelerin gruplandirilarak verilerin sadelestirilmesi ve
yeni gozlemler geldiginde bunlarin benzer nesnelerin bulundugu gruplara atanmasi
i¢cin kestirim yapmakta kullanilan oldukga faydali istatistiksel bir aractir. Siniflama

isleminde, belirli nitelikleri olan ve belirli siniflarda yer alan gozlemlere dayanarak
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bir karar kurali olusturulmaktadir. Bu kurala dayanarak da belirli nitelikleri olan
ancak sinifi belli olmayan yeni nesnelerin hangi smifta yer alacagi tahmin
edilebilmektedir.

Literatiirde ¢ok sayida smiflama yontemi bulunmaktadir. Bunlarin bazisi
Klasik istatistiksel yaklasimlari igermekte bazisi ise makine Ogrenmesi temeline
dayanmaktadir. Klasik istatistiksel yaklasimlar dagilima iliskin varsayimlar
icermekteyken bircok makine Ogrenmesi algoritmasi ile siniflama yaparken bu
gereklilik ortadan kalkmaktadir. Ozellikle YBDOG diizenlerde varsayimsal
sorunlardan kaynaklanan problemler klasik yaklagimlarin dogrudan uygulanmasini
olanaksiz kilmaktadir. Makine Ogrenmesi algoritmalarinin ise bu diizenlerde
dogrudan uygulanabilecegi belirtilmekte ve c¢ok sayida uygulamasi ile
karsilagilmaktadir (24). Ancak daha dnce bahsedildigi gibi bu yontemlerin YBDOG
diizenlerde siniflama performanslari kapsamli olarak ele alinmamastir.

Tez kapsaminda bes farkli siniflama yontemi dikkate alinmistir. Bunlar
Destek Vektor Makineleri (DVM), Uzaklik Agirlikli Ayirma (UAA), Random Forest
(RForest), Random Ferns (RFerns) ve Naive Bayes (NB) algoritmalaridir. Calisma
kapsaminda bu yontemlerin dikkate alinmasinin bazi gerekgeleri bulunmaktadir.
DVM ve RForest yontemleri birgcok alanda uygulamasi bulunan giiclii
siniflayicilardir  ancak  YBDOG diizenlerde karsilastiklar1 sorunlar ve farkli
karakterlere sahip YBDOG diizenlerdeki performanslar1  yeteri  kadar
incelenmemistir. NB siniflayicilar, 6zellikle diisiik 6rneklem genisliginde yiiksek
performanslart ile bilinmektedir. Ancak gozlem sayisi az iken boyut arttikga
performansindaki degisime iliskin agiklayici ¢alismalara rastlanamamistir. UAA ise
ozellikle YBDOG diizenler igin gelistirilmis olmakla birlikte veri yapisindan ne
sekilde etkilendigi konusu ¢ok net degildir. Ayrica DVM’lerin bir uyarlamasi oldugu
icin genellikle performans karsilagtirmast bu iki yontem arasinda yapilmaktadir.
RFerns ise diger yontemlere gore olduk¢a yeni oldugundan ve genel anlamda
mithendislik ¢alismalari igin tasarlandigindan siniflama problemleri igin makine
ogrenmesi yontemleri arasinda heniiz ¢ok bilinmemektedir. YBDOG diizenlerde
RFerns yonteminin smiflama performansina iliskin herhangi bir calisma da

bulunmamaktadir.
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Asagida tez calismasinda kullanilacak olan algoritmalara iliskin detayli

bilgiler yer almaktadr.

2.2.1. Destek Vektor Makineleri

Destek vektér makineleri (DVM) ilk olarak Vapnik tarafindan 1960’larda
ortaya atilmis ancak 90’11 yillara kadar ¢ok dikkat ¢ekememistir. Son donemlerde ise
yiiksek performansi ve dogrusal olmayan veri yapilari ile bas edebilme 6zelliginden
dolayr siklikla kullanilan giig¢lii bir siniflama yontemidir. Baslangigta dogrusal
ayrilabilen ve iki sinifli siniflama problemlerinin ¢oziimii i¢in Onerilmis olsa da
dogrusal olarak ayrilamayan veri yapilarinda ve ¢ok sinifli siniflama problemlerinde
performansi ile 6ne ¢ikmaktadir (25-27).

Yontemin asil amaci yeni veri geldiginde siniflama hatasini minimuma
indirgemektir. Dogrusal olarak ayrilabilen verilerde, farkli siniflardaki birbirine en
yakin noktalarin birbirine olan uzakligin1 maksimize edecek ayirict dogruyu bulmaya
caligmaktadir. S0z konusu noktalar destek vektorleri olarak adlandirilmaktadir.
Dogrusal olarak ayrilmayan yapilarda ise girdi verisini (input data) haritalama
(mapping) teknikleriyle daha yiiksek boyuta tasimakta ve verinin tasindigi yeni
boyutta smiflar aras1 uzakligi maksimum yapacak ayirict diizlemi arastirmaktadir
(28).

DVM’ler siniflama yapabilmek i¢in karar fonksiyonlari olusturmaktadir.
Dogrusal olarak ayrilabilen iki simnifli bir siniflama problemi igin, egitim seti {xi,yi}

i=1,....,i ve sinif etiketleri yj € {-1,+1} olsun. Buna goére ayirict dogru,
<W.X> +b=0 (2.1)

seklinde gosterilir. Esitlikte yer alan w ayirici dogrunun normal vektori, b ise
yanlilik terimidir.

Sekil 2.2°de goriildiigii gibi ayirict dogruya esit uzaklikta ve paralel olan
dogrular karar smirlarin1 olusturmaktadir. Destek vektorleri bu dogrular {izerinde yer
almaktadir ve bu dogrular marjin smirlar1 olarak ifade edilmektedir. Yontem
optimizasyon teknikleri kullanarak tekrarli denemelerle bu iki dogru arasindaki
uzaklig1 en biiyiikk yapacak ayirici dogruyu bulmaya caligmaktadir. Bu uzakliga

“marjin” ad1 verilmektedir.
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'y destek vektoslen

Sekil 2.2. DVM’lerin basit gosterimi.
Aydogan (28)’dan alinmistir.

Marjin sinirlarina iliskin esitlikler asagidaki gibidir:

<w,x; >+b = +1, yi= +1 igin (2.2)
<w,x; >+b=-1 yi= -1 igin (2.3)

Destek vektorlerinin ayirict dogruya olan uzaklig 1/ ||w|’dir. Marjin degeri
ise her iki smiftaki destek vektorlerinin ayirici dogruya olan uzakliklari toplami
olacagindan 2/||w|| degerine esittir. [[w||, w’nin Oklid normudur. En iyi ayirici

diizlemi bulmak i¢in optimizasyon problemi,
mint(w) = %IIWHZ (2.4)
yi( <x; .w>+b)-1>0, Vi igin (2.5)
seklinde kurulur. Yukaridaki problemlerin ¢6ziimii Lagrange carpanlar1 yontemini
gerektirmektedir. Optimizasyon problemi lagrange carpanlar ile ¢oziildiikten sonra

smniflama hatasim1 en aza indirecek ayirict diizlemi bulacak karar fonksiyonu

asagidaki forma doniisiir:

fl) = Xlaiyixi.x) +b =0 (2.6)
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Esitlikte yer alan ¢; ’ler lagrange ¢arpanlaridir.

Yukarida sozii edilen yaklasim sert marjin yaklasimi olarak adlandirilir ve
verilerin tamaminin dogrusal olarak ayrilabildigi durumlar i¢in Snerilmistir. Gergek
hayatta verilerin tamaminin dogrusal olarak ayrilabildigi durumlar nadir
goriilmektedir. Ozellikle giiriiltii  verilerinin varlignt nedeniyle bu durum
bozulabilmektedir. Bu gibi durumlarda DVM’ler soft marjin yaklasimini
kullanmakta ve deneme hatalarin1 tolere edebilecek karar fonksiyonlari
olusturmaktadir. Soft marjin yaklasiminda marjin siirlarina gevsek (slack) degisken

(&; > 0) eklenir ve nesne fonksiyonuna hata i¢in bir maliyet parametresi (C) eklenir.

Bu parametre marjin maksimizasyonu ile deneme hatasi arasindaki ddiinlesimi ifade

eder. Bu durumda marjin sinirlart ve nesne fonksiyonu asagidaki forma doniisiir:

<w,x;>+b=+1-¢;, yi=+1 igin 2.7)
<w,x, >+b<—-1-¢, yi= -1 i¢in (2.8)
mint(w, §) = 2 [[wl|? + C(%; )" (2.9)

Verilerin dogrusal olarak ayrilamadigi durumlarda da DVM’lerin uygun
¢Oziimii bulunmaktadir. S6z konusu durumlarda DVM’ler dogrusal olmayan

haritalama yaparak verileri daha yiiksek boyuta sahip olay uzayina tagimaktadir.
xeR" 5> d(x) eR’ (2.10)
Doniistiiriilmiis yeni olay uzayinda karar fonksiyonu asagidaki gibidir.
<W,d(x)>+b=0 (2.11)

Esitlikte goriildiigli lizere dogrusal ayrilabilir durumlarda oldugu gibi
dogrudan girdi verisi kullanmak yerine burada haritalama fonksiyonu (®(x) ) isleme
dahil edilmektedir. Buna gore marjin sinirlart1 ve nesne fonksiyonu da asagidaki

forma doniismektedir.
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<W, d(X) >+b>+1 (2.12)
<w, O(xX) >+b<-1 (2.13)
min == v’ (214)
yi( <d(x) W>+b)-1>0, Vi igin (2.15)

Burada kullanilacak haritalama fonksiyonunun belli olmamasi ve yiiksek
boyutta islem yapmanin zor olmasi nedeni ile ¢ekirdek diizenlemesi (kernel trick) adi
verilen diizenleme uygulanmaktadir. Boylelikle doniistiiriilmiis uzaydaki haritalama
fonksiyonu yerine dogrudan girdi uzayindaki verilerin kullanimina imkan veren
cekirdek fonksiyonlar isleme dahil edilmektedir. Literatiirde ¢ok sayida cekirdek
fonksiyon bulunmakla birlikte en yaygin kullanilan fonksiyonlar; dogrusal
fonksiyon, polinomiyal fonksiyon, sigmoid fonksiyon ve radyal tabanli
fonksiyonlardir.

Yukarida genel oOzellikleri anlatilan DVM’lerin uygulamada c¢ok sayida
avantaj1 bulunmaktadir. Bunlardan en 6nemlileri,

e Yiiksek siniflama performansi
e Dogrusal olarak ayrilamayan veri yapilarinda kullanilabilme
e Yiiksek boyutta calisabilme
seklinde siralanabilir. Yontem mikro dizilim verilerinin analizi, el yazisi tanima,

nesne tanima ve goriintii tanima gibi ¢aligmalarda kullanilmaktadir.

2.2.2. Uzaklik Agirhkh Ayirma

Uzaklik Agirlikli Ayirma (UAA) Marron ve dig. tarafindan 6zellikle YBDOG
diizenler dikkate alinarak gelistirilmis gorece yeni bir smiflama yontemidir (23).
Yontemin temelleri 2002 yilinda atilmis olsa da 2007 yilinda orijinal halini almistir.

YBDOG diizenlerde smiflama problemlerine farkli bir agidan bakmayi
amaglayan Marron ve dig. DVM’lerde ayirict dogrunun normal vektdriinde
projeksiyon yapmislardir. Bunun sonucunda ise projeksiyonlarin ayni oldugu ve veri
noktalarinin marjin sinirlarinda yigilma egiliminde oldugu goézlenmistir. Veri

y1gilmas1 (data piling) admi verdikleri bu 6zellik ise genelleme performansinda
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kayiplara neden olmaktadir. Ciinkii destek vektorlerinin etkisi ile bulunan optimum
ayirict diizlem bu yigilmadan etkilenmektedir ve asir1 uyum nedeniyle yeni verilerin
yanlis smiflandirilmasina yol agabilmektedir. Diger taraftan yiiksek boyutta destek
vektorlerinin sayisinin artma egilimi de dikkate alindiginda, marjin lizerinde yigilan
bu noktalarin ayirici diizlem belirlemede yaratacagi etki dngoriilebilmektedir. UAA
yonteminin gelistirilmesindeki asil motivasyon da bahsi gegen genelleme

performansindaki kayiplar1 6nlemektir (14,29).

ri, Gozlemlerin Ayirict

% Smuf
N \//
@/ o \/'
Simf 2 /\!}\ .

Sekil 2.3. UAA’ ’nin basit gdsterimi.

1

UAA, DVM’ler gibi genis marjin tabanlhidir ve smiflama islemini karar
fonksiyonu olusturarak yapmaktadir. Ancak karar fonksiyonu olustururken
DVM’lerden farkli olarak, yalnizca destek vektorlerini dikkate almak yerine tiim veri
noktalarimi kullanmaktadir (29). Bunun igin her bir veri noktasinin ayirici dogruya
olan uzakliklarinin terslerinin toplaminit minimum yapacak ayirict dogruyu arastirir.
Yani siniflar arasindaki minimum uzakliklar yerine ortalama uzakligi biiylitmeye
caligmaktadir. Boylece ayirict dogrunun belirlenmesinde her bir noktanin etkisi
dikkate alinmaktadir (Sekil 2.3.).

UAA’nin DVM’den diger bir farki ise kullandig1 optimizasyon problemidir.
DVM’lerde kuadratik programlama probleminin ¢6ziimii gerekirken, UAA ikinci
dereceden koni programlama probleminin ¢oziimiinii gerektirmektedir (30). Bu ise

DVM’ye gore hesaplama anlaminda zorluk icermektedir.
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{Xi,yi} lerden olusan ve smif etiketleri y; € {-1,+1}olan egitim seti dikkate

alindiginda, i. veri vektdriiniin ayirici diizleme olan uzakligt:

r=yi(xl +B)+¢& (2.16)

seklinde ifade edilir. Tiim noktalarin dogrusal olarak ayrilmasi her zaman miimkiin
olamayacagi i¢in burada da DVM’ye benzer sekilde gevsek (slack) degisken (&)
isleme dahil edilmektedir.

UAA probleminin ¢dziimii, bu uzakliklarin tersleri toplamini minimize
edecek, diger bir deyisle noktalarm ayirici diizleme uzakliklarmin harmonik

ortalamasin1 maksimize edecek ayirici diizlemi bulmakla ilgilenmektedir.

min Y- + Ce' (2.17)
=Y X wHBy-+E0 (2.18)
Iwl*<1, &0 (2.19)

w ayirict dogrunun normal vektoriidiir ve B € R ise bu dogrunun pozisyonunu
belirlemektedir. Siniflar arasindaki agiklik DVM’lerde 2/||w|| iken UAA’da esitlikten

de anlasilacagi iizere
nl
ri= (2.20)

formuna dontismektedir.

Yontem baslangigta dogrusal ve iki smifli siniflama problemleri igin
gelistirilmis olmakla birlikte ¢ok sinifli siniflama problemleri igin genisletilmis
formlar1 da mevcuttur (29). UAA, YBDOG diizenlerde siniflama amaci ile kullanimi
disinda Ozellikle mikro dizilim caligmalarda biyolojik olmayan deneysel bazi
sistematik yanlhliklarin  diizeltilmesi i¢in de ©Onerilmektedir. Ornek toplama
stireglerinin uzunlugu, analizlerin farkli merkezlerde yapilmasi, farkli mikro dizilim
baski tablalarinin (print batches) kullanilmasi ya da farkli hibridleme protokollerinin

uygulanmasi gibi ¢esitli sistematik yanlilik kaynaklari bulunmaktadir. Benito ve dig.
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(2004) galismalarinda UAA algoritmasinin s6z konusu hatalarin diizeltilmesinde de
etkili oldugunu gostermislerdir (31,32).

UAA ydnteminin en 6nemli avantaji daha 6nce de belirtildigi gibi YBDOG
diizenlerde sagladigi basaridir. Ancak simiflarin 6rneklem genisliklerinde dengesizlik
s06z konusu oldugunda UAA’nin diisiik performans gosterdigi belirtilmektedir (33).
Siniflardan herhangi biri digerinden daha biiyilk oldugunda standart UAA
yaklasiminda baskin (biiyiik 6rnekleme sahip) olan smif karar sinirinmi kiigiik sinifa
dogru kaydirmakta, bu ise yeni gelen verilerin genellikle baskin sinifa atanmasina
neden olmaktadir (34). Qiao ve dig. (2010) bu sorunu ¢ézmek lizere “Agirlikli
Uzaklik Agirlikli Ayirma” (AUAA) yontemini 6nermiglerdir. AUAA’da biiyiik olan
siifa kiiclik, kiigiik olan sinifa biiylik agirlik verilerek en uygun ¢6ziime ulasmak

amaglanmaktadir (34,35).

2.2.3. Naive Bayes

Naive Bayes (NB), Bayes teoremine dayanan ve veri madenciligi
uygulamalari i¢inde etkili bir siniflama yontemidir. Bayes teoremindeki hesaplama
zorluklari, degiskenlerin bagimsizligi varsayimi ile sadelestirilmekte boylece NB
kolay uygulanabilir bir forma doniismektedir. Bu varsayim her ne kadar gergek
uygulamalarda karsilagilan bir durum olmasa da, yontemin uygulamalarda gosterdigi
yiiksek performans dikkat ¢ekmektedir (36). NB ile her degiskenin 6nemi ayr1 ayri
dikkate alinmakta ve sonug tizerindeki etkileri olasiliksal olarak hesaplanmaktadir.

NB smiflayicilar degiskenlerin bagimsizligi varsayimina dayandigi igin
kovaryans matrisine ihtiya¢c duymamakta, degisken varyanslar1 yeterli olmaktadir.
Bu da kiiciik egitim setleri ile ¢alisabilmesine olanak saglamaktadir.

NB simiflayicilarin ¢alisma prensiplerini incelemek ig¢in X= (X31,X>,...,Xp) seti

ele alinsin ve hedef degisken Y olsun. Bu durumda NB siiflayici,
P(Y = y;|X =x) (2.21)

kosullu olasiligin1 hesaplamaya ¢alismakta ve bu olasilig1 yiiksek olan sinifa atama

yapmay1 hedeflemektedir. Bayes teoremine dayanarak s6z konusu olasilik,

P )P (yi
P(y;|x) = —("'If&) 2 (2.22)
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formuna dontismektedir. NB siniflayicilarin temel varsayimi olan degiskenlerin

bagimsizlig1 bu formiile eklendiginde ise asagidaki esitlik elde edilmektedir.

P(yllx) — P(x1|y)P(x2|yy)..P (xp|y)P(¥i) (223)

P(X1,X2,X7)
Burada paydadaki terim sabit oldugundan ihmal edilmekte ve nihai sonsal

olasilik asagidaki sekli almaktadir.

P(y;lx) o< P(xqy) P2 lyi) o P2 [y ) P (1:) (2.24)

Siniflama problemleri i¢in en yiiksek olasiliga sahip sinifa atama yapmak

hedeflendiginden NB siniflama kurali i¢in karar kurali:
argmax P(Y = y) [[; P(X;|Y = y) (2.25)

seklinde olusturulmaktadir. Buradan anlagilacagi iizere bagimsizlik kosulu
olmaksizin hesaplama yapildiginda 2(2"-1) yerine 2n tane parametreye ihtiyag
duyulur. Bu da yontemin basit olmasi avantajini saglamaktadir.

Kategorik degiskenler ile siniflama yapmaya elverisli sekilde tasarlanan NB
algoritmasi siirekli ve kesikli sayisal verilerle siniflama yapmak iizere uyarlanmistir.
Burada iki yaklasim esas alinmaktadir. Ilki siirekli ya da kesikli sayisal verilerin
kategorik degiskene doniistiiriilmesi ve ardindan standart asamalarin uygulanarak
onsel olasiliklarin hesaplanmasini gerektirmektedir. Ancak keyfi olabilecek bu islem
ciddi bilgi kayiplarina neden olabilecegi i¢in 6zellikle yiiksek boyutlu yapilar icin
cok kullanish degildir. Diger yaklasim ise degiskenlerin dagilimlarina iliskin olasilik
yogunluk  fonksiyonlar1  yardimiyla  Onsel  olasiliklarin  hesaplanmasini

gerektirmektedir. Normal dagilima iliskin P(x;|yj) onsel olasiliginin hesaplanmast:

L1 —(x—pi)*

Pxily)) : -~ exp( > -00<X <00, -00<l;;, 0 > 0 (2.26)
ij

20; j
seklinde yapilmaktadir. Burada normal dagilim 6rnegi verilmis olmakla birlikte diger
dagilimlar icinde ilgili olasilik yogunluk fonksiyonlari yardimi ile 6nsel olasiliklar

hesaplanabilmektedir.



20

NB smiflayicilar ile ilgili dnemli bir diger nokta da “Sifir Olasilik Sorunu”
ad1 verilen problemle karsilasilmast durumudur. Yontemde smiflama yapmak
amaciyla dikkate alinan yeni veri setinde egitim setinde olmayan herhangi bir
degisken ya da degisken kategorisi olmas1 durumunda P(xiy;) olasilig1 0 olmaktadir.
Bu da diger sonsal olasiliklar1 etkilemektedir. Bu sorunu ¢ézmek icin Laplace
diizeltmesinden faydalanilabilmekte ve olasiligi hesaplanacak degere “1” degeri
eklenmektedir (2,37). Bu diizeltmede, egitim setinin yeteri kadar biiyiikk oldugu ve
eklenen deger ile hesaplanan olasiligin ise ihmal edilebilir oldugu varsayilmaktadir.
Boylece diger degiskenlerin sonsal olasiliklar etkilenmemektedir.

NB yonteminin avantajlarina deginilecek olursa, kiiclik miktardaki veri ile
parametre kestirimi yapilabilmesi yontemin en 6nemli yanlarindan biridir. Ayrica
degiskenlerin bagimsizlig1r varsayimindan dolayr kovaryans matrisi yerine yalnizca
degiskenlerin varyanslarinin belirlenmesinin yeterli olmasi yiiksek boyut durumunda

onemli avantajlar saglamaktadir.

2.2.4. Random Forest

Random Forest (RForest) 2001 yilinda Breiman (38) tarafindan Onerilmis,
karar agaclarimin birlestirilmesine dayanan, popiiler ve etkili bir siniflama
algoritmasidir. Karar agaclari; karar diigiimii, dallar ve yapraklardan olusmaktadir.
Karar diiglimleri yapilacak testi belirtmekte, yapraklar ise siniflar1 belirtmektedir.
Siniflama islemini bitirmeye aday her bir dal i¢in dalin ucunda siniflama
gerceklesmiyorsa yeni bir karar diigiimii olusmakta ve dallar sonlanana kadar bu
islem devam etmektedir. Olusan yaprak ile nesnenin/bireyin smifi belirlenmis
olmaktadir. RForest ise esas olarak bir¢ok karar agacini bir araya getirerek siniflama
performansinda iyilesme saglamayr amaglamaktadir. Bunun ic¢in veri setinden
“bootstrap” teknigi ile Ornekler secerek karar agaglarinda 6grenme siireclerini
gerceklestirmektedir. Siniflama yapan her bir karar agaci i¢in oylama yapilarak en
yiiksek oyu alan karar agacinin yaptigr siniflama se¢ilmektedir. Her agac i¢in dallara
ayirici degigkenlerin se¢imi rasgele yapilmaktadir.

RForest’ta siniflama adimlar basitce asagidaki gibidir (39):

» {lk asama ornek se¢imi ile baslamaktadir. Egitim verisi olusturulurken veri

setinin {igte biri hata oranin1 hesaplamak iizere test veri seti (out-of-bag) olarak
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ayrilmaktadir. Eger orijinal veri setinde test seti varsa hata orani1 bu veri seti ile de
hesaplanabilmektedir.

» Daha sonra karar agaglari bootstrap ile olusturulan her bir 6rnek setine
uygulanmaktadir. Bu asamada her bir diigiimde rasgele segilen az sayida degisken
ikili ayirma i¢in kullanilmaktadir. Breiman tarafindan siniflama problemlerinde
degisken sayisinin p/3 olarak kullanilmasi onerilmis olsa da gereginden az ya da
daha fazla degisken seciminin siniflama performansi lizerinde olumsuz etki
olusturabilecegi belirtilmektedir. Bu nedenle farkli degisken sayilar1 belirlenerek bu
sayilar i¢in test verisinde hata oranlarinin hesaplanmasi ve hata oraninin en kiigiik
oldugu degisken sayisinin kullanilmast daha ¢ok tercih edilmektedir.

* En ¢ok bilgi kazanci saglayan degisken dallar1 ayirmada kullanilmakta ve gini
indeksine dayanarak dallar1 ayirma kriteri belirlemektedir. Biitiin degiskenler
kullanilip dallara ayirmada kullanilacak baska degisken kalmadiginda ya da tiim
gozlemler ayni sinifta kaldiginda agac biiylimesi tamamlanmakta ve sinifi belirleyen
yapraklar olugmaktadir.

» Agaglarin biiylimesi tamamlandiginda test setindeki gbzlemler igin tahmin
yapilmaktadir.

* Her gozlem igin test setindeki (out-of-bag) tahminler kullanilarak dogruluk ve
hata degerleri hesaplanmakta, daha sonra da tiim goézlemler i¢in bu degerlerin
ortalamalar1 hesaplanmaktadir. Bu degerlere gore en ¢ok oyu alan siif yeni verinin
atanacagi siifi belirtmektedir.

RForest yontemi ile siiflama yapabilmenin yani sira degisken onemlilikleri
belirlenerek degisken secimi de yapilabilmektedir. Bunun igin gini indeksi
kullanilabildigi gibi permutasyona dayali hesaplamadan da yararlanilabilmektedir.
Gini indeksinin degisken se¢iminde yanlilik egilimi oldugu ifade edilmekte ve
ozellikle son donemlerde yapilan c¢alismalarda dengesiz sinif dagilimi durumlarinda
degisken Onemliligi konusunda yarattig1 sakincalar ifade edilmektedir (40).
Permutasyona dayali hesaplama ise degisken onemliligini belirleme agisindan daha
popliler ve kullanigh bir 6l¢lidiir. Burada degiskenin 6nemini belirlemek i¢in diger
degiskenler sabitken ilgili degiskene ait gézlemler karigtirilarak test setindeki (out-
of-bag) tahmin hatalarindaki degisime bakilmaktadir. Tiim agaglar i¢in elde edilen bu

farklar z skoruna doniistiiriilerek degiskenlerin 6nemlilik siralamasi belirlenmektedir.



22

RForest eksik ve kayip verilerin analizinde de siklikla kullanilmaktadir.
Kayip gozlemlerin kestirimi egitim ve test setinde farklilik gostermektedir. Egitim
setinde iki farkli sekilde eksik deger kestirimi yapilabilmektedir. Ilkinde, ilgili
degisken stirekli veri tipinde ise eksik olan gozlem icin ilgili smiftaki ilgili
degiskenin tiim degerlerinin ortancasi hesaplanmakta ve eksik gozlem yerine bu
deger atanmaktadir. Eger ilgili degisken kategorik ise bu kez ilgili sinifta o degisken
icin en ¢ok goriilen deger eksik gdzlem yerine atanmaktadir. Ikinci ydntemde ise
kayip gbzlem yerine kabataslak ve keyfi atama yapilmakta daha sonra agac
calistirilarak yakinlik degerleri hesaplanmaktadir. Siirekli veri tipindeki gozlem igin
ilgili degiskenin kayip gozlem ile kayip olmayan goézlemler arasindaki yakinlik
degeri ile agirliklandirilan degiskenin kayip olmayan gbzlemleri {izerinden ortalama
hesaplanmakta ve bu deger atanmaktadir. Kategorik veri tipi s6z konusu oldugunda
ise yakinlik degeri ile agirliklandirilmis degiskenin kayip olmayan goézlemleri
arasinda en sik karsilagilan deger kayip gozlem yerine atanmaktadir. Test setlerinde
ise kayip gozlemin smifi belli oldugu durumlarda egitim setinden atama
yapilabilmektedir. Smf belli olmadiginda ise her bir gozlem sinif sayisi kadar
cogaltilmakta, ilk kopyalar birinci sinif olarak varsayilmakta ve birinci simif kayip
gozlemleri hesaplanmada kullanilmaktadir. Sinif sayisi kadar bu islem tekrar etmekte
ve her kopya seti i¢inde en yiiksek oyu alan sinif hangisi ise gozlem o sinifa atanarak
degeri hesaplanmaktadir.

RForest’in bunlar disinda yiiksek boyut ile calisabilme, asir1 uyum sorununun
bircok yonteme gore daha az olmasi, hizli 6grenme siireci gibi avantajlarn
bulunmaktadir. Siiflama problemlerinde yiiksek dogruluk saglayan RForest
gozlemler aras1 yakinlik hesaplayarak kiimeleme problemlerinde de basariyla
uygulanmaktadir.

Yontemin dezavantajlar1 ise karar agaglar1 gibi gorsel sunumunun

bulunmamasi ve giiven aralig1 degerleri vermemesi olarak siralanabilir (41).

2.2.5. Random Ferns

Random Ferns (RFerns) gorece daha yeni bir makine &grenmesi
algoritmasidir. Ozuysal ve dig. (2007) tarafindan iki ekran iizerindeki goriintiilerde
es noktalarin belirlenmesi amaciyla miithendislik uygulamalarina yonelik gelistirilmis

basit ve etkili bir algoritmadir (42). Ozellikle goriintii tanima analizlerinde parcalarin
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siiflandirilmasi i¢in agaglarin yerine kullanilmak iizere tasarlanmistir. Yontemin
agaclara gore daha basit ve hizli uygulandigi bununla birlikte onlar kadar da
giivenilir oldugu belirtilmektedir (43). Isim ve form/sekil olarak Random Forest’a
benzemesine karsin genel anlamda iki agidan farklilik gostermektedir. Ana fikrini
Semi-Naive Bayes algoritmasina dayandirmaktadir ve agacglar yerine “fern” adi
verilen hiyerarsik olmayan yapilar ile nesneler siniflandirilmaktadir. Burada s6zii
edilen hiyerarsi, agaglarda dallanma asamasinda en iyi ayirimi yapacak sekilde
ayirici degiskenlerin siralanmasidir. RFerns’de dallanma RForest’a benzer sekilde
yukaridan asagiya olmakla birlikte dallanmalarda kullanilan degiskenler arasinda
hiyerarsik bir diizen bulunmamaktadir.

Hiyerarsik olmayan yapiya sahip bu yontemde her bir fern ikili (binary) test
setleri igermekte ve siniflayict olarak kullanilan ikili testler tamamen rasgele
secilmektedir. Bu testler ilgilenilen parcalarin/goriintiilerin hangi sinifa atanacagini
belirlemek igin olasiliklara doniistiiriilmekte ve Naive Bayes yaklagimi ile sonuglar
birlestirilmektedir. Ogrenme asamasinda bu sirali test setleri RForest’tan farkli
olarak tiim gozlemlere uygulanmaktadir. RForest’a benzer sekilde yapraklar sonsal

olasiliklar1 igermektedir (Sekil 2.4.).

Sekil 2.4. Karar agaci1 formunda fern yapisi (solda), genel karar agaci (sagda)

Kursa (45)’dan alinmistir.

Bayes yaklasimi dikkate alindiginda problem:

argmaxP(xq,%,,..x4|y = Y,))P(y =Y;) (2.27)
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seklinde tanimlanmaktayken NB icin degiskenlerin bagimsizligi varsayimi,

problemi:

formuna dondstiiriir. Burada tiim degiskenler iliskisiz olarak varsayilmakta
degiskenler arasindaki tiim iligkiler ihmal edilmektedir.

RFerns’de ise d tane degisken s biiyiikliigiinde M tane kii¢iik sete boliinmekte
ve fern adi verilen bu setlerin birbirinden tamamen bagimsiz oldugu ancak set
igindeki degiskenlerin iliskili olduklar1 varsayilmaktadir. Bu durumda kosullu
olasilik X ={Xm 1,Xm2,....,Xms), m=1,2,..,M igin:

P(x1,x3,..x4ly = Y;) = H%:l P(Xn|Y:) (2.29)

olarak hesaplanmaktadir. Semi-Naive Bayes yaklasimi ile her bir fern igindeki
iliskiler dikkate alinip fernler arasinda iliski olmadigi varsayildigindan, hem standart
NB’deki basitlik korunmakta hem de korelasyon dengesi saglanmaktadir (44).
Degiskenlerin fernler halinde gruplanmasi da tamamen rasgele gergeklestirilmektedir
(42).

RFerns orijinalinde yalmizca ikili (binary) degisken iceren veri setleri ve
dengeli dagilim durumu i¢in gelistirilmis olsa da, Kursa (45) tarafindan hem siirekli
ve kategorik degiskenlerle ¢alisabilecek forma getirilmis hem de dengesiz
dagilimlara uyarlanmistir. Bayes yaklasimlarda siirekli degiskenlerle ¢alisabilmek
icin genellikle bir olasilik dagilimi1 varsayimi ve uyarlamasi yapilmaktadir. Ancak
bunun gerektirdigi varsayimsal sorunlar ve giivenilirlik sorunu nedeniyle agag
yaklasimlarinda genellikle bilgi kazancina dayanarak siirekli degiskenler icin esik
degerler, kategorik degiskenler igin ise alt kategori gruplart belirlenmektedir.
RFerns’de ise yontemin stokastik dogasini korumak i¢in bu esik degerler de rasgele
belirlenmektedir. Strekli degiskenler i¢in ilgili degiskene ait rasgele iki degerin
ortalamas1 kullanilmaktadir. Kategorik degiskenlerde ise ilgili degiskenin tim
kategorileri i¢inde gozlemlerin tamamimi ya da higbirini igermeyen kategori
haricinde bir kategori rasgele segilmektedir. Bu sekilde ayirmanin asir1 uyumdan

korudugu ve kolay anlagilamayan etkilesimleri ortaya ¢ikardig: belirtilmektedir.



25

Gorlintii  tanima, hareket tanima ¢alismalarinda RFerns uygulamalarina
literatiirde rastlanmaktadir. Ayrica uygulamalarda kullaniciya kolaylik olmasi
acisindan R yaziliminda RFerns paketi gelistirilmistir. Boylece yontemin ilerleyen

zamanda kendisine daha genis bir uygulama alani bulacagi diisiintilmektedir.

2.3. Siniflama Performanslarinin Degerlendirilmesi

Performans olgiitleri 6grenme modellerinin basarisinin degerlendirilmesinde
bliyiik 6nem arz etmektedir. Bu olgiitler ile yontemlerin nesneleri dogru siniflara
atama becerileri karsilastirilabilmekte ve yeni nesneleri en dogru sekilde siniflayacak
yontemi belirlemek i¢in bir 6ngorii saglanmaktadir.

Literatiirde c¢ok farklt Olgiitler bulunmakla birlikte bu tez ¢alismasi
kapsaminda dogruluk, duyarlilik, secicilik, F Oolgiiti ve Matthews korelasyon
katsayis1 dikkate alinmistir. S6z konusu olgiitlerin daha kolay anlasilabilmesi i¢in
oncelikle Tablo 2.1.°de yer alan 2x2 olumsallik tablosuna bakmak fayda

saglamaktadir.

Tablo 2.1. Olumsallik Tablosu

Ger¢ek Durum

Pozitif (1) Negatif (0) Toplam
Tahmin  Pozitif (1) Dogru Pozitif (a) Yanlis Pozitif (b) a+b
Test - - = :
(S onucu) Negatif (0) | Yanlis Negatif (c) Dogru Negatif (d) c+d
Toplam atc b+d a+b+c+d

Iki simifli simiflama problemleri igin test sonucu ile gergek durumdaki
sonuglarin yer aldig1 capraz tablodan yararlanarak oOlgiitler asagidaki sekilde
hesaplanmaktadir.

Dogruluk, test sonucunda dogru olarak belirlenen pozitif ve negatif
olgularin/nesnelerin tiim olgularin/nesnelerin i¢indeki pay1 olarak ifade edilebilir. En
yaygin ve basit performans Olgiilerindendir. Tablo 2.1. yardimiyla dogruluk degeri
asagidaki esitlik ile elde edilir.

a+d
a+b+c+d

Dogruluk = (2.30)
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Duyarlilik, testin ger¢ek durumda pozitif olan olgulari/nesneleri dogru

belirleme basarisidir.
a
Duyarlilik = — (2.31)

Secicilik, testin ger¢ek durumda negatif olan olgulari/nesneleri dogru
belirleme basarisidir.

s e 4
Secicilik = — (2.32)

F Olgiitii: Ozellikle siif dagilimlarinin dengesiz oldugu durumlarda tercih
edilen bu olgiit Recall ve precision degerlerinin harmonik ortalamasidir. Recall ayni
zamanda duyarhiliga esittir, precision ise pozitif kestirim oranina esittir. Pozitif
kestirim orani ise testin pozitif buldugu olgularin gergekte de pozitif olma oranini

ifade etmektedir.

P recisionxrecall 2a
F Olgiitii = 200 2222 = (2.33)
precision+recall 2a+b+c

Matthews Korelasyon Katsayisi: Dengesiz dagilim durumunda tercih edilen
diger olgiitlerden biridir ve phi katsayisi da olarak bilinmektedir. Asagidaki sekilde

hesaplanmaktadir.

(axd)—(bxc)

Matthew KK = J(@+b)(a+c)(d+b)(d+c)

(2.34)
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3. GEREC VE YONTEM

Calisma  kapsaminda smiflama  yontemlerinin ~ performanslarini
degerlendirmek i¢in farkli senaryolara gére benzetim teknikleri ile tiiretilmis yapay
veri setleri kullanilmistir. Benzetim ¢alismalar1 ve analizler i¢in R yazilimindan
faydalanilmistir.

Siniflama asamasinda DVM i¢in 1071 paketindeki ‘ksvm’ fonksiyonu, UAA
icin DWD paketindeki ‘kdwd’ fonksiyonu, RForest i¢in randomForest paketindeki
‘randomForest’ fonksiyonu, RFerns i¢in RFerns paketinde ‘rFerns’ fonksiyonu ve
NB icin e1071 paketindeki ‘naiveBayes’ fonksiyonu kullanilmistir. Benzetim
uygulamalar1 igin tiiretilen yapay veri setlerinde gozlemlerin %75’1 egitim
seti, %251 test seti olarak ayrilmistir. Her bir senaryo 1000 defa tekrar edilerek
DVM, UAA, RForest, RFerns ve NB smiflayicilarinin test setleri iizerindeki
performanslarina iliskin Olgiitler ortalama olarak raporlanmistir. Tez calismasi
kapsaminda dogruluk, duyarlilik, segicilik, F oOlgiiti ve Matthews korelasyon
katsayisi olmak tizere 5 farkli performans oOlgiitii dikkate alinmistir. Benzetim

uygulamalarina iligkin 6rnek komutlar EK 1°de verilmistir.
3.1. Benzetim Calismasi

3.1.1. Senaryolar

YBDOG diizenler dikkate alinarak orneklem biiyiikliigii, degisken sayisi
(boyut), bagimli degiskenler ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliski, bagimsiz
degiskenlerin kendi aralarindaki iliski, dengeli ve dengesiz dagilim durumu ile
giiriltii (noise) oranlarinin farklilastirildigl veri yapist senaryolart olusturulmustur.
Calismada yalnizca iki sinifli siniflama problemleri dikkate alinmis olup Senaryolarin
genel cercevesi agagidaki gibi belirlenmistir:

Orneklem biiyiikliigiiniin smiflayicilarin performans: {izerindeki etkisini
incelemek iizere dncelikle YBDOG diizenlerde genel olarak karsilasilan drneklem
biiytikliikleri arastirilmistir. Literatlir géz Oniline alinarak 6rneklem biiyiikliikleri
n=20, n=50 ve n=100 i¢in senaryolar hazirlanmstir.

Degisken sayilarinin (boyut) etkisini degerlendirmek tizere d=100, d=500 ve

d=1000 i¢in senaryolar olusturulmustur.
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Bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiler dikkate
alinarak bunlarin smiflama performanslar1 iizerindeki etkileri incelenmistir. iliski
diizeyleri diisiik, orta ve yiiksek seklinde gruplandirilmistir. Korelasyon matrisinde
her bir eleman i¢in sabit bir deger atamak yerine her bir tekrarda (iterasyon)
belirlenen korelasyon diizeyi ig¢in ilgili araliktan rasgele se¢im yapilarak deger
atanmasi saglanmistir. Diigiik korelasyon senaryosu i¢in her bir tekrarda korelasyon
matrisinin elemanlar1 0,10 ile 0,30 arasindan rasgele se¢im yapilarak belirlenmistir.
Bu aralik orta diizey iliski i¢in 0,40 ile 0,60, yiiksek diizey iliski i¢in 0,70 ile 0,90
olarak belirlenmistir.

Bagimsiz degiskenlerin kendi aralarindaki iliskiler de disiik (0,10-0,30), orta
(0,40-0,60) ve yiiksek (0,70-0,90) olarak belirlenmistir. Korelasyon degerlerinin
belirlenen araliklardan yine rasgele olarak secilmesi saglanmustir.

Bir diger senaryo siif dagilimlarimin dengeli olup olmamasi durumunu
dikkate almaktadir. Dengeli dagilim i¢in bagimli degiskenin prevalans: 0,50 olarak
dikkate alinmistir. Dengesiz dagilim durumunu izlemek igin ise prevalans 0,35
olarak ele alinmistir.

Girtltl oranlart orta ve yiiksek diizeylerde belirlenmistir. Orta diizey giiriiltii
varlig1 i¢in bagimsiz degiskenlerin %50’si bagimli degisken ile iligkisiz ve yiiksek
diizey giirtiltii varlig1 i¢in bagimsiz degiskenlerin %90°1 bagiml degisken ile iliskisiz
olarak belirlenmistir. Iliskisizlik durumu icin korelasyon araligi 0,00-0,10 olarak
dikkate alinmistir. Burada da, bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki
korelasyonlarin belirlenmesinde oldugu gibi rasgele siirecler isletilmistir.

Yapay veri setleri tiiretmeye yonelik senaryolara iliskin bilgiler Sekil 3.1°de
Ozetlenmistir. Giriiltii oraninin %350 (orta) olarak belirlendigi durumlarda, bagiml
degisken ile bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek korelasyon olmasi halinde
degiskenlerinin yaris1 iliskisiz iken diger yarisimin yiiksek iligkili olmasi bagimsiz
degiskenler arasindaki korelasyon diizeyleri agisindan uyumsuzluk yaratmakta ve
varyans kovaryans matrisi pozitif taniml1 olmamaktadir. Bundan dolay1 s6z konusu
senaryolar ¢alisma disinda tutulmustur. Calisma kapsaminda toplam 270 senaryoya

iliskin performans karsilastirmasi yapilmis ve sonuglar1 raporlanmastir.
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~
. +n=20
Orneklem Biiyiikliigii * n=50
* n=100
N
=\
 +d=100
Degisken Sayisi (Boyut)  d=500
+ d=1000
\
=~
Bagimli Degisken ile © * Yiiksek (0,70-0,90)
Bagimsiz Degiskenler + Orta (0,40-0,60)
Arasindaki Iligki Diizeyi « Diisiik (0,10-0,30)
N
=\
Bagimsiz Degiskenlerin  + Yitksek (0,70-0,90)
Kendi Aralarindaki Iliski « Orta (0,40-0,60)
Diizeyi « Diisiik (0,10-0,30)
\
L= o
Giiriiltii Oran1 (Noise) . g:fltlgs(eol/; ég))%)
N
* Dengeli Dagilim P(X=1) = 0,50
AL * Dengesiz Dagilim P(X=1) = 0,35
\

Sekil 3.1. Calisma Kapsaminda Kullanilan Senaryolar

3.1.2. Veri Tiiretme Siirecleri

Veri tliretme asamasinda genel olarak Demirtag ve dig. tarafindan (46, 47)
Onerilen es zamanli ikili ve siirekli degisken iretimi prosediirlerinden
yararlanilmigtir. Bu amagla R yaziliminda gelistirilmis BinNor (48) paketindeki ilgili
fonksiyonlar kullanilmigtir.

Bu siirecte 6nemli asamalardan birisi korelasyon matrisinin olusturulmasidir.
Tim veriler standart normal dagilimdan tiiretildigi icin ve bagiml degisken gercek
kesikli (dikotom) bir veri olmadigindan korelasyon matrisinin olusturulmasinda

“BinNor” paketindeki compute.sigma.star fonksiyonundan yararlanilmistir. Bu
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fonksiyon ile bagimsiz siirekli degisken ile bagimli ikili degisken arasindaki iligkiler
icin biserial korelasyon, siirekli degiskenlerin kendi aralarindaki iligkiler i¢in Pearson
korelasyon katsayis1 hesaplanmaktadir. Calisma kapsaminda sadece siirekli bagimsiz
degiskenler dikkate alinmis olmakla birlikte s6z konusu fonksiyon iginde ikili
degiskenlerin kendi aralarindaki iliskiyi ifade eden tetrakorik korelasyon degerleri de
hesaplanabilmektedir. Ayrica olusturulan korelasyon matrisinin pozitif tanimli
olmamasit durumunda séz konusu fonksiyon en yakin pozitif tanimli matrisi
vermektedir.

Giiriilti oranlarinin senaryolara dahil edilmesi de korelasyon matrislerinin
olusturulmasi siirecinde dikkate alinmistir.

Veri setindeki toplam degisken sayist (boyut) d olsun. Bu durumda
olusturulacak korelasyon matrisinde kdsegen altinda kalan iiggendeki elemanlarin

sayis1 asagidaki gibidir:
(dx(d—-1))/2 (3.1)

Belirlenen giiriiltii oran1 i¢in bagimli degiskenle iliskisiz degisken (giirtiltii)

sayist:

(d — 1) x Giiriiltii Orani (3.2)

kadardir. Bagimli degisken ile iliskili bagimsiz degiskenlerin sayisi ise Esitlik 3.3’te
ifade edildigi gibi bagimsiz degisken sayisindan giiriiltii degiskenlerinin sayisi

cikarilarak asagidaki sekilde:

(d —1) = ((d — 1) x Guriltii Orani) (3.3)

hesaplanir. Verideki toplam degisken sayis1 “d” oldugu ic¢in bagimli degisken
cikarilarak bu islem d-1 tane bagimsiz degisken iizerinden yapilmistir. Ondalikli
cikan degerler yuvarlanarak tam sayiya doniistiiriilmektedir. Korelasyon diizeyleri
belirlenecek bagimsiz degiskenlerin sayisi ise matrisin alt iggeninde yer alan toplam
eleman sayisindan bagimsiz degisken sayist ¢ikarilarak hesaplanir ve asagidaki gibi

olur:

(dx(d—-1)/2-(d-1) (3.4)
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Hem giiriilti degiskenleri hem de iligkili degiskenler igin belirlenen bu
sayilara dayanarak tekdiize (uniform) dagilimdan, belirlenen korelasyon diizeyinde,
rasgele degerler tUiretilerek korelasyon matrisine yerlestirilir.

Korelasyon matrisi liretme siirecini bir 6rnek iizerinden ifade etmek gerekirse
1 bagiml degisken ve 29 bagimsiz degiskene sahip bir veri seti dikkate alinsin.
Bagimli degisken ikili (binary), bagimsiz degiskenler ise siirekli veri tipinde olsun.
Bu durumda boyut d=30 olur ve korelasyon matrisinin kosegeni altinda kalan
elemanlarinin sayisi (30x(30-1))/2 = 435 olur.

Giriiltii oraninin %90 olarak belirlendigi bir senaryo icin bagimli degiskenle
iligkisiz (gliriiltii) degiskenlerin sayist1 29x0,90=26,1~26 olur. Belirli bir iliski
diizeyine sahip olanlarin sayisi ise 29-26=3 olur. 26 giiriiltii degiskeninin bagimli
degiskenle aralarindaki korelasyon 0 ile 0,10 arasindan rasgele segilerek belirlenir.
Bunun i¢in giiriiltii degiskeni sayisi1 kadar tekdiize dagilimdan O ile 0,10 arasinda say1
tiiretilir.

Bu oOrnek i¢in bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki
korelasyonun yiiksek, bagimsiz degiskenlerin kendi aralarindaki korelasyonun ise
diisiik diizeyde oldugu varsayilsin. Bu durumda bagimli degisken ile iliskili 3
bagimsiz degiskene ait korelasyon degerleri tekdiize dagilim kullanilarak 0,70 ile
0,90 arasindan rasgele olarak belirlenir. Bagimsiz degiskenlerin kendi aralarindaki
korelasyon i¢in ise geriye kalan 435-29=406 korelasyon degeri 0,10-0,30 arasindan
rasgele olarak belirlenir. Boylece korelasyon matrisine ait alt tiggen elde edilmis olur.

Korelasyon matrisi olusturulduktan sonra bu matrise dayanarak belirlenen
gozlem sayis1 ve degisken sayist i¢in “rmvnorm” fonksiyonu yardimiyla ¢ok
degiskenli standart normal dagilimdan veriler tiiretilmistir. Bagimli degisken
belirlenen prevalans diizeyine gore kategorik hale getirilmistir. Bagimli degiskenin
olusturulmasinda prevalansin her tekrarda belirlenen diizeyde sabit kalmasini

saglamak i¢in BinNor i¢inde yer alan veri tiiretme fonksiyonu kullanilmamuistir.
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4. BULGULAR

Bu boliimde uygulama sonuglari tablo ve grafiklerle sunulmustur. Senaryo
sayisinin fazla olmasi nedeniyle dogruluk ve F olgiitii disindaki diger performans
Olctitlerine iliskin tablolar Ek 2’de yer almaktadir.

Smuf dagilimiin dengeli olmasit durumu i¢in ¢alisma kapsaminda belirlenen
senaryolara iligskin siniflama yontemlerinin ortalama dogruluk degerleri Tablo 4.1.’de
F oOlgiitii degerleri ise Tablo 4.2’de yer almaktadir. Tablolarda ilk siitun, senaryolari
numaralandirmak i¢in olusturulmustur. Giiriiltii oranmna iliskin siitun adi1 ‘G.O.’
olarak belirtilmis olup yiiksek giiriiltii oranina (% 90) sahip veri setlerini ifade etmek
icin “Y’, orta diizey giiriiltii oranina (%50) sahip veri setlerini ifade etmek igin ‘O’
harfleri kullamilmigtir.  Bagimhi degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki
korelasyonlar ‘BliBsiz’, bagimsiz degiskenlerin kendi aralarindaki korelasyonlar
‘Bs1zBsiz’ olarak isimlendirilmistir. ‘D’ diisiik diizey korelasyon, ‘O’ orta diizey
korelasyon ve ‘Y’ yiiksek diizey korelasyonu ifade etmektedir. Gozlem sayisina

iligkin siituna ‘n’ ve boyuta iliskin siituna da ‘d’ ad1 verilmistir.

Tablo 4.1. Dengeli Dagilim Durumunda Diger Senaryolara Gére Dogruluk

Degerleri
Dogruluk
No GO ]_)]’351112 g::; n d DVM UAA RForest RFerns NB
1 Y D D 20 100 0,358 0,494 0,453 0,661 0,458
2 Y D D 20 500 0,350 0,462 0,434 0,666 0,415
3 Y D D 20 1000 0,338 0,415 0,412 0,671 0,388
4 Y D D 50 100 0,495 0,567 0,532 0,611 0,555
5 Y D D 50 500 0,452 0,540 0,502 0,595 0,520
6 Y D D 50 1000 0,432 0,513 0,485 0,594 0,504
7 Y D D 100 100 0,577 0,609 0,582 0,604 0,586
8 Y D D 100 500 0,521 0,566 0,536 0,589 0,558
9 Y D D 100 1000 0,489 0,529 0,515 0,574 0,542
10 Y D O 20 100 0,380 0,495 0,457 0,623 0,470
11 Y D (0] 20 500 0,369 0,465 0,447 0,643 0,447
12 Y D O 20 1000 0,355 0,429 0,432 0,633 0,424
13 Y D (0] 50 100 0,499 0,567 0,526 0,579 0,534
14 Y D (0] 50 500 0,452 0,513 0,494 0,569 0,514
15 Y D (0] 50 1000 0,437 0,494 0,475 0,570 0,501
16 Y D O 100 100 0,552 0,612 0,561 0,573 0,546
17 Y D (0] 100 500 0,498 0,553 0,525 0,553 0,526
18 Y D O 100 1000 0,485 0,528 0,508 0,550 0,526
19 Y D Y 20 100 0,402 0,502 0,464 0,602 0,487
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Dogruluk

No  G.O. BBSlllZ giii n 9 —BVM  UAA  RForest RFerms NB

20 Y D Y 20 500 0,375 0,459 0,445 0,615 0,459
21 Y D Y 20 1000 0,360 0,437 0,429 0,616 0,441
2 Y D Y 50 100 0476 0574 0,508 0,550 0,512
23 Y D Y 50 500 0450 0,518 0,496 0,552 0,507
24 Y D Y 50 1000 0,443 0,498 0,478 0,552 0,499
%Y D Y 100 100 0536 0624 0,553 0,553 0,527
% Y D Y 100 500 0494 0,547 0,517 0,540 0,518
27 Y D Y 100 1000 0484 0,518 0,507 0,534 0,517
28 Y 0 D 20 100 0,389 0,569 0,505 0,686 0,496
29 Y 0 D 20 500 0,349 0,476 0,443 0,666 0,438
30 Y 0 D 20 1000 0341 0,441 0,422 0,667 0,402
31 Y 0 D 50 100 0565 0,663 0,610 0,648 0,609
2 Y 0 D 50 500 0472 0584 0532 0,621 0,550
33 Y 0 D 50 1000 0,450 0,546 0,510 0,605 0,530
34 Y 0 D 100 100 068 0,726 0,678 0,672 0,655
3B Y 0 D 100 500 0562 0618 0577 0,608 0,585
% Y 0 D 100 1000 0520 0,573 0,539 0,579 0,562
37 Y 0 0 20 100 0403 0,572 0,482 0,635 0,492
38 Y 0 0 20 500 0,368 0,478 0,450 0,639 0,449
39 v o 0 20 1000 0,358 0,449 0,442 0,643 0,443
40 Y 0 0 50 100 0544 0,666 0,583 0,608 0,565
4 Y 0 0 50 500 0462 0,568 0,518 0,585 0,525
2 Y 0 0 50 1000 0443 0,522 0,483 0,581 0,512
43 Y o) 0 100 100 0658 0,739 0,651 0,628 0,594
44 Y 0 0 100 500 0535 0614 0558 0,575 0,552
45 Y 0 0 100 1000 0496 0555 0,529 0,561 0,533
46 Y 0 Y 20 100 0420 0,568 0,490 0,602 0,507
47 Y 0 Y 20 500 0,383 0,479 0,449 0,615 0,459
48 Y 0 Y 20 1000 0,385 0465 0457 0,635 0,467
49 Y o) Y 50 100 0524 0,683 0,571 0,586 0,541
50 Y 0 Y 50 500 0469 0574 0513 0,568 0,519
51 Y 0 Y 50 1000 0449 0530 0,489 0,566 0,510
52 Y 0 Y 100 100 0631 0750 0,634 0,595 0,549
53 Y 0 Y 100 500 0516 0614 0544 0,547 0,523
54 Y 0 Y 100 1000 0487 0,552 0,518 0,539 0,513
55 Y Y D 20 100 0393 0,573 0,507 0,686 0,503
56 Y Y D 20 500 0352 0480 0444 0,661 0,426
57 Y Y D 20 1000 0,342 0,458 0,429 0,662 0,413
58 Y Y D 50 100 0,607 0,699 0,644 0,664 0,638
59 Y Y D 50 500 0490 0614 0,558 0,623 0,574
60 Y Y D 50 1000 0451 0,566 0,511 0,608 0,538
61 Y Y D 100 100 0,718 0,759 0,712 0,690 0,676
62 Y Y D 100 500 0585 0,652 0,602 0,618 0,606
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Dogruluk
No  G.O. BBSlllZ giii n 9 —BVM  UAA  RForest RFerms NB
63 Y Y D 100 1000 0535 0,603 0,559 0,595 0579
64 Y Y 0 20 100 0415 059 0,515 0,648 0,521
65 Y Y 0 20 500 0,364 0495 0,463 0,646 0,466
66 Y Y 0 20 1000 0,363 0,463 0,443 0,638 0,448
67 Y Y 0 50 100 0585 0,713 0,624 0,639 0,598
68 Y Y 0 50 500 0476 0,602 0,524 0,589 0,541
69 Y Y 0 50 1000 0447 0,561 0,510 0,583 0,525
70 Y Y 0 100 100 0697 0,776 0,687 0,646 0,613
71Y Y 0 100 500 0563 0,657 0,587 0,584 0,560
72 Y Y 0 100 1000 0517 0,592 0,548 0,569 0,546
73 Y Y Y 20 100 0408 0605 0,496 0,618 0,507
%Y Y Y 20 500 0373 0,498 0,448 0,625 0,474
75 Y Y Y 20 1000 0370 0,469 0,440 0,626 0,444
76 Y Y Y 50 100 0565 0730 0,608 0,601 0,551
7Y Y Y 50 500 0472 0600 0,524 0,572 0,524
78 Y Y Y 50 1000 0455 0553 0,504 0,565 0,515
79 Y Y Y 100 100 0,689 0802 0,688 0,624 0,573
80 Y Y Y 100 500 0549 0,666 0,584 0,565 0,542
8L Y Y Y 100 1000 0503 0,586 0,538 0,549 0,528
82 O D D 20 100 0410 0,559 0,515 0,692 0,511
83 O D D 20 500 0353 0495 0,452 0,673 0,446
84 O D D 20 1000 0,343 0457 0,425 0,674 0,422
8 O D D 50 100 0587 0,656 0,599 0,665 0,627
8 O D D 50 500 0489 0,581 0,542 0,630 0,575
87 O D D 50 1000 0456 0544 0,505 0,614 0,542
88 O D D 100 100 0678 0710 0,644 0,669 0,652
89 O D D 100 500 0581 0615 0,576 0,614 0,601
9 O D D 100 1000 0541 0,581 0,551 0,597 0,584
91 O D 0 20 100 0423 0,563 0,501 0,645 0,524
92 O D 0 20 500 0377 0470 0455 0,647 0,450
93 O D 0 20 1000 0,356 0,446 0,433 0,657 0,430
94 O D 0 50 100 0546 0,647 0,564 0,617 0,571
9% O D 0 50 500 0477 0555 0,514 0,588 0,541
% O D 0 50 1000 0451 0,527 0,500 0,578 0,517
97 O D 0 100 100 0,636 0,705 0,614 0,614 0,593
98 O D 0 100 500 0533 0584 0,542 0,573 0,554
9 O D 0 100 1000 0513 0,562 0,525 0,568 0,549
100 O D Y 20 100 0415 0538 0,480 0,603 0,506
101 O D Y 20 500 0385 0470 0,459 0,621 0,468
102 O D Y 20 1000 0,373 0454 0,441 0,617 0,449
103 O D Y 50 100 0516 0,651 0,550 0,580 0,545
104 O D Y 50 500 0468 0,541 0,503 0,567 0,521
105 O D Y 50 1000 0456 0510 0481 0,566 0,510
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Dogruluk

No  G.O. BBSlllZ giii n 9 —BVM  UAA  RForest RFerms NB

106 O D Y 100 100 0608 0,717 0,596 0,588 0,557
107 O D Y 100 500 0515 0,581 0,530 0,553 0,535
108 O D Y 100 1000 0499 0545 0518 0,543 0,528
109 O 0 D 20 100 0484 0,652 0,593 0,725 0,586
110 O 0 D 20 500 0,390 0,548 0,502 0,690 0,495
111 O 0 D 20 1000 0370 0514 0,488 0,675 0,472
112 O 0 D 50 100 0711 0,761 0,698 0,738 0,717
13 O 0 D 50 500 0570 0,651 0,609 0,675 0,638
14 0 0 D 50 1000 0515 0,611 0,569 0,650 0,605
115 O 0 D 100 100 0777 0802 0,733 0,738 0,727
16 O 0 D 100 500 0662 0695 0,647 0,669 0,657
117 © 0 D 100 1000 0613 0,647 0,610 0,643 0,628
118 O 0 0 20 100 0468 0,627 0,552 0,682 0,555
19 O 0 0 20 500 0,390 0519 0,479 0,665 0,486
120 O 0 0 20 1000 0372 0495 0,477 0,670 0,478
21 0 0 0 50 100 0640 0738 0,642 0,674 0,637
122 0 0 o) 50 500 0518 0,629 0,558 0,615 0,580
123 O 0 0 50 1000 0496 0,502 0,546 0,614 0,565
124 0 0 0 100 100 0,735 0,793 0,686 0,681 0,654
125 O o 0 100 500 0599 0668 0,598 0,617 0,504
126 O 0 0 100 1000 0557 0,616 0,571 0,597 0,581
127 O 0 Y 20 100 0462 0,646 0,538 0,643 0,541
128 O 0 Y 20 500 0414 0,538 0,492 0,629 0,506
129 O o) Y 20 1000 0,383 0475 0455 0,630 0,470
130 O o) Y 50 100 0,602 0,751 0,617 0,629 0,590
131 O 0 Y 50 500 0514 0,623 0,549 0,592 0,555
132 0 0 Y 50 1000 0480 0,576 0,522 0,585 0,537
133 O 0 Y 100 100 0,723 0811 0,679 0,649 0,609
134 O o) Y 100 500 0571 0,667 0,580 0,585 0,565
135 O 0 Y 100 1000 0538 0,608 0,550 0,578 0,559

Tablo 4.1°de dengeli dagilim durumu i¢in olusturulan 135 senaryoda, en Yyiiksek

siniflama dogrulugunun (0,811); giiriiltii diizeyinin orta, bagimli degisken ile

bagimsiz degisken arasindaki iligki diizeyinin orta, bagimsiz degiskenlerin kendi

aralarindaki iliski diizeyinin yiiksek, gbézlem sayisinin 100 ve boyut sayisinin 100

olarak belirlendigi senaryoda gerceklestigi goriilmektedir. Dogruluk degerleri genel

olarak incelendiginde UAA ve RFerns’in diger yontemlere gore daha iyi performans

gosterdigi

anlasilmaktadir.

Bununla birlikte DVM performanslarmin  giiriiltii

diizeyinin diismesi ile bir miktar arttig1 goriilmektedir.
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No GO. Bl Bsiz N d F Olgiitii
Bsiz Bsiz DVM UAA RForest RFerns NB
1y D D 20 100 0291 0,466 0,428 - 0,422
2y D D 20 500 0275 0,434 0,405 - 0,381
3y D D 20 1000 0,259 0,381 0,386 - 0,345
4y D D 50 100 0472 0,560 0,522 0,531 0,544
5 vy D D 50 500 0396 0,525 0,486 0,487 0,513
6 v D D 50 1000 0,362 0,497 0,467 0,461 0,490
Ty D D 100 100 0567 0,603 0,577 0,580 0,579
8 vy D D 100 500 0497 0,560 0,531 0,550 0,554
S v D D 100 1000 0456 0,520 0,509 0,522 0,533
10 vy D 0 20 100 0331 0,458 0,415 - -
1y D o) 20 500 0,308 0,439 0,425 - 0,411
12y D o) 20 1000 0,297 0,391 0,399 - 0,384
By D o) 50 100 0472 0558 0,516 0,524 0,520
“ v D o) 50 500 0,408 0,505 0,483 0,491 0,501
Ly D o) 50 1000 0,375 0,482 0,458 0,482 0,485
16 v D 0 100 100 0542 0,607 0,555 0,553 0,537
1y D o) 100 500 0474 0,544 0,517 0,523 0,516
18y D o) 100 1000 0449 0514 0,498 0,508 0,512
19 vy D Y 20 100 0351 0472 0,432 - 0,445
20y D Y 20 500 0312 0,426 0,417 - 0,417
2l 'y D Y 20 1000 0,295 0,395 0,385 - 0,383
2y D Y 50 100 0443 0,561 0,493 0,503 0,486
23y D Y 50 500 0418 0507 0,488 0,492 0,491
24y D Y 50 1000 0,393 0,486 0,465 0,486 0,482
25y D Y 100 100 0523 0,621 0,546 0,536 0,513
26y D Y 100 500 0467 0538 0,510 0,515 0,503
21y D Y 100 1000 0452 0,499 0,497 0,501 0,497
28y o) D 20 100 0,321 0,536 0,474 - 0,467
29y o) D 20 500 0,277 0,446 0,414 - 0,395
30y o) D 20 1000 0,250 0,414 0,390 - 0,358
3y 0 D 50 100 0,545 0,653 0,597 0,569 0,594
2y o) D 50 500 0417 0575 0,520 0,518 0,539
3By 0 D 50 1000 0,396 0,541 0,498 0,480 0,523
4y 0 D 100 100 0677 0,721 0,673 0,651 0,647
3By o) D 100 500 0542 0,614 0,573 0,574 0,579
¥y o) D 100 1000 0483 0,565 0,532 0,536 0,554
3y o) o) 20 100 0356 0,538 0,449 - 0,453
38 vy o) o) 20 500 0315 0457 0,421 - 0,406
¥y o) o) 20 1000 0,289 0,424 0,414 - 0,399
0 v o) o) 50 100 0523 0,657 0,572 0,556 0,549
4y 0 0 50 500 0417 0557 0,505 0,519 0,511
2 vy 0 0 50 1000 0,386 0,510 0,467 0,491 0,493
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F Olgiitii

No  G.O. BBSlllZ giii n 4 —5VM  UAA  RForest  RFerms NB
3y 0 0 100 100 0654 0,735 0,647 0,611 0,585
“4 v o) o) 100 500 0518 0,609 0,554 0,546 0,542
» oy o) o) 100 1000 0460 0,546 0,522 0,527 0,525
4y 0 Y 20 100 0374 0537 0,454 - 0,461
a 0 Y 20 500 0,316 0,435 0,404 - 0,410
8y o) Y 20 1000 0,326 0,430 0,421 - 0,429
9 v o) Y 50 100 0500 0,672 0,558 0,544 0,517
0y 0 Y 50 500 0424 0,563 0,497 0,502 0,494
Sy o) Y 50 1000 0,405 0,515 0,472 0,492 0,488
2y o) Y 100 100 0,625 0,747 0,630 0,577 0,537
8y o) Y 100 500 0495 0,609 0,537 0,527 0,510
4y o) Y 100 1000 0452 0,543 0,512 0,510 0,499
%y Y D 20 100 0,335 0,536 0,471 - 0,464
% v Y D 20 500 0272 0,448 0,412 - 0,388
STy Y D 20 1000 0,263 0,429 0,392 - 0,374
8y Y D 50 100 0588 0,690 0,634 0,601 0,623
%y Y D 50 500 0450 0,608 0,550 0,518 0,565
60 vy Y D 50 1000 0,386 0,558 0,498 0,495 0,526
61 v Y D 100 100 0,715 0,756 0,708 0,674 0,670
62 vy Y D 100 500 0574 0,647 0,597 0,581 0,596
63 v Y D 100 1000 0506 0,597 0,553 0,552 0,571
64 vy Y 0 20 100 0,368 - 0,482 -

65 vy Y o) 20 500 0,303 0,459 0,427 - 0,428
66 v Y o) 20 1000 0,302 0,433 0,410 -

67 vy Y o) 50 100 0571 0,704 0,618 0,591 0,585
68 vy Y 0 50 500 0437 0,590 0,513 0,520 0,527
69 v Y 0 50 1000 0,397 0,550 0,497 0,493 0,508
0y Y 0 100 100 0695 0,773 0,684 0,631 0,606
1y Y o) 100 500 0548 0,653 0,580 0,559 0,552
[ Y o) 100 1000 0486 0,585 0,541 0,535 0,535
By Y Y 20 100 0361 0,569 0,471 - 0,473
"oy Y Y 20 500 0,309 0,468 0,414 - 0,434
oy Y Y 20 1000 0,308 0,446 0,407 - 0,405
%y Y Y 50 100 0553 0,722 0,597 0,564 0,530
moy Y Y 50 500 0438 0,590 0,509 0,517 0,509
By Y Y 50 1000 0421 0,541 0,487 0,492 0,497
Ny Y Y 100 100 0683 0,800 0,685 0,610 0,558
80 vy Y Y 100 500 0532 0,660 0,576 0,542 0,527
81 vy Y Y 100 1000 0479 0579 0,533 0,519 0,515
82 o D D 20 100 0,358 0,521 0,484 - 0,475
8 o D D 20 500 0,289 0,472 0,425 - 0,417
84 o D D 20 1000 0,273 0,426 0,396 - 0,386
8% o D D 50 100 0,571 0,646 0,588 0,601 0,615
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F Olciitii
No  G.O. BBSlllZ giii n 4 —BVM  UAA  RForest RFerms NB
86 O D D 50 500 0456 0569 0,531 0,522 0,562
87 O D D 50 1000 0408 0536 0,494 0,483 0,530
88 O D D 100 100 0672 0705 0,639 0,647 0,644
89 O D D 100 500 0567 0608 0571 0,588 0,595
% O D D 100 1000 0515 0573 0546 0,561 0,574
91 O D 0 20 100 0365 0526 0,465 - 0,480
%2 O D 0 20 500 0323 0444 0,426 - 0,412
93 O D 0 20 1000 0,288 0410 0,401 - 0,389
94 O D 0 50 100 0527 0637 0,550 0,557 0,550
9% O D 0 50 500 0445 0543 0,504 0,506 0,525
% O D 0 50 1000 0,395 0515 0488 0,503 0,502
97 O D 0 100 100 0632 0702 0,609 0,599 0,584
98 O D 0 100 500 0511 0578 0,535 0,551 0,545
9 O D 0 100 1000 0488 0557 0522 0,538 0,540
100 O D Y 20 100 0371 0498 0,435 - -
01 O D Y 20 500 0,340 0439 0,424 - 0,418
102 O D Y 20 1000 0318 0416 0402 ; 0,412
103 O D Y 50 100 0489 0641 0537 0,540 0,520
104 O D Y 50 500 0432 0534 0489 0,512 0,503
105 O D Y 50 1000 0414 0495 0,464 0,493 0,492
106 O D Y 100 100 0597 0712 0589 0,569 0,545
107 O D Y 100 500 0497 0575 0,524 0,527 0,520
108 O D Y 100 1000 0466 0531 0,509 0,520 0,512
109 O o) D 20 100 0448 0619 0565 - 0,552
10 O 0 D 20 500 0,33 0519 0471 - 0,462
111 O 0 D 20 1000 0,293 0484 0,460 - 0,429
12 0O 0 D 50 100 0,707 0757 0,692 0,704 0,713
113 O 0 D 50 500 0550 0642 0,601 0,607 0,627
14 O 0 D 50 1000 0471 0600 0,561 0,573 0,593
115 O o) D 100 100 0773 0798 0,728 0,728 0,721
16 O 0 D 100 500 0659 0692 0,646 0,649 0,651
117 O 0 D 100 1000 0,604 0642 0,606 0,617 0,620
18 O 0 0 20 100 0,418 - ; - .
19 O 0 0 20 500 0342 0486 0,446 - 0,440
120 O 0 0 20 1000 0,316 0469 0445 - 0,448
21 0 o) o) 50 100 0,628 0,727 0,628 0,631 0,616
122 0 0 0 50 500 0484 0620 0,550 0,555 0,562
123 0O 0 0 50 1000 0453 0579 0,527 0,538 0,545
124 0O 0 0 100 100 0730 0789 0,682 0,666 0,643
125 O 0 0 100 500 0588 0661 0,593 0,601 0,587
126 O 0 0 100 1000 0541 0612 0566 0,575 0,572
127 0 0 Y 20 100 0416 0610 0494 - 0,492
128 O 0 Y 20 500 0372 0506 0459 - 0,468
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Tablo 4.2. (Devam)

F Olciitii

No  G.O. BBSlllZ giii n 4 —BVM  UAA  RForest RFerms NB

120 O 0 Y 20 1000 0,328 0433 0,420 - 0,420
130 O 0 Y 50 100 0,588 0,746 0,609 0,604 0,576
131 O 0 Y 50 500 0485 0614 0,534 0,544 0,533
132 0 0 Y 50 1000 0443 0567 0,512 0,523 0,522
133 O 0 Y 100 100 0717 0807 0,672 0,634 0,596
134 O 0 Y 100 500 0557 0663 0574 0,564 0,552
135 O 0 Y 100 1000 0515 0601 0545 0,554 0,547

Dengesiz dagilimlarda dogruluk degerlerinin  yorumlama anlaminda
sakincalar1 oldugu bilinmekte ve dengesiz dagilim durumlarinda genellikle farkli
Olgiitler kullanilmaktadir. Calisma kapsaminda bu nedenle F o&lgiitii ve Matthews
korelasyon katsayilart hesaplanmistir. Ancak sinif oranlarinin (pozitif/negatif) 1:2
oraninda oldugu durumlarda F 6l¢iisiiniin Matthews korelasyon katsayisindan daha
yiilksek performans gostermesi nedeniyle (49) bu boliimde ozellikle F olgiisii
tizerinde durulmus Matthews korelasyon katsayilar1 Ek 2°de verilmistir.

Tablo 4.2°de goruldiigii lizere dengeli dagilim durumunda F Slgiitii degerleri
genel olarak dogruluk degerlerine benzerlik gostermektedir. Burada da benzer
sekilde giiriiltii diizeyinin orta, bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki
iliski diizeyinin orta, bagimsiz degiskenlerin kendi aralarindaki iliski diizeyinin
yiiksek, gozlem sayisinin 100 ve boyut sayisinin 100 olarak belirlendigi senaryoda en
yiiksek deger (0,807) elde edilmistir.

Her iki Olgiitin de genel ortalamalari incelendiginde dengeli dagilim ve
yiiksek diizey giiriiltii durumunda iki 6l¢ili arasindaki en belirgin farklilik RFerns’de
goriilmektedir ve ilgili senaryolarin ortalama dogruluk degerlerinin ortalamasi 0,61
iken ortalama F degerlerinin ortalamasi 0,53 tiir. DVM ig¢in bu degerler sirasiyla 0,47
ve 0,43’tiir. Diger {i¢ yontemde ise bu ortalamalar birbirine ¢ok daha yakindir. Orta
diizey giriiltli i¢in hem dogruluk hem de F degerlerinin genel olarak arttig
sOylenebilir. Burada da yine dogruluk ve F degerleri arasindaki fark RFerns ve

DVM’de diger yontemlere gore daha fazladir.
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Sekil 4.1. Dengeli Dagilim ve Yiiksek Giiriiltii Diizeyi Durumunda G6zlem ve Boyut

Sayisi ile Korelasyon Diizeylerine Gore DVM’nin Siniflama Performansi

Bagimsiz degiskenlerin %90’ giiriiltii olarak belirlendigi ve smiflarin
dengeli dagildigi durumda gozlem sayisi, boyut sayisi ve korelasyon diizeylerindeki
degisimlere gore DVM’lerden elde edilen ortalama dogruluk degerleri Sekil 4.1°de
gosterilmektedir. Bagimsiz degiskenlerin kendi aralarindaki korelasyon diizeylerinin
DVM performansinda ciddi bir degisiklige neden olmadig1 goriilmektedir. Bagimli
degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyonun ise dogruluk degerlerini
bir miktar yiikselttigi goriilmektedir. Literatiire paralel olarak gbézlem sayis1 arttikca
performans artmaktayken boyut artisiyla birlikte performans azalmaktadir. Boyut
sayist 500 ve 1000 iken sonuglarin birbirine daha yaklagsmis olmasi ve d=100 i¢in
DVM’nin bagiml degiskenler ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiden daha ¢ok
etkilenmesi dikkat ¢cekmektedir.

UAA’nin dengeli dagilim ve yiiksek giiriiltii diizeyi durumunda performansi

Sekil 4.2°de goriildiigii lizere bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki
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korelasyondan etkilenmektedir. Her ne kadar bagimsiz degiskenlerin sadece %10’u
bagimli degisken ile iligkili olsa da bu iliski miktar1 0,70 ile 0,90 arasinda oldugunda
UAA’nin dogru siniflama orani 0,80’lere ulagsmaktadir. Bu basar1 gérece boyutun
diisiik oldugu d=100 durumu i¢in gecerli olmakla birlikte, d=1000 i¢in bagimh
degisken ile bagimsiz degiskenler arasinda diisiik iliski oldugunda 0,50’lerde olan
dogruluk orani ytiksek iligski oldugunda 0,60’lara ¢ikmaktadir.
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Sekil 4.2. Dengeli Dagilim ve Yiiksek Giiriiltii Diizeyi Durumunda G6zlem ve Boyut

Sayisi ile Korelasyon Diizeylerine Gore UAA nin Siniflama Performansi

Sekil 4.3’te ise RForest’in dengeli dagilim ve yiiksek giiriiltii diizeyinde farkli
senaryolara gore olusturulmus veri yapilarindaki performans: goriilmektedir. Burada
dogruluk oranlar1 0,412 ile 0,733 arasinda degismektedir. En basarili performans
gozlem ve boyut sayisinin 100, bagimli degisken ile bagimsiz degisken arasindaki
iligski diizeyinin orta ve bagimsiz degiskenler arasinda zayif iliskinin oldugu senaryo

icin gerceklesmistir. d=100 i¢in bagimli degiskenin bagimsiz degiskenler ile olan
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iliskisinin miktar olarak kiiciik olsa da diger boyutlara gore daha belirgin etki

yarattig1 goriilmektedir.
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Sekil 4.3. Dengeli Dagilim ve Yiiksek Giiriiltii Diizeyi Durumunda Gézlem ve Boyut

Sayisi ile Korelasyon Diizeylerine Gore RForest’in Siniflama Performansi

Sekil 4.4’te RFerns yonteminin ve Sekil 4.5’te NB yonteminin ortalama
dogru smiflama oranlarinin senaryolara gore degisimi gosterilmektedir. Sekilden de
goriildiigii iizere RFerns’in performans degisimi Onceki {i¢ yonteme gore farklilik
gostermektedir. RFerns’in diisiik gozlem sayisinda (n=20) daha iyi performans
gostermis olmasi en belirgin Ozellik olarak goriilmektedir. Bagimli degisken ile
bagimsiz degiskenler arasindaki iliski diisiikken farkli boyutlarda siniflama
performanslar1 benzerlik gosterirken s6z konusu iligki arttiginda diisiik boyut
sayisinda RFerns performansi da iyilesme gostermektedir. Dikkat ¢eken noktalardan
bir digeri ise bagimsiz degiskenler arasindaki iliski miktar1 artarken siniflama

performansinda kiigiik miktarda da olsa gbzlenen azalmadir.
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Sekil 4.4. Dengeli Dagilim ve Yiiksek Giiriiltii Diizeyi Durumunda G6zlem ve Boyut

Sayist ile Korelasyon Diizeylerine Gore RFerns’in Siniflama Performansi

NB siniflayici incelendiginde (Sekil 4.5) dengeli dagilim ve yiiksek giiriiltii
diizeyine sahip veri setlerinde bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki
iliski arttisginin siniflama performansinda c¢ok kiigiik miktarda artisa neden oldugu
goriilmektedir. Yine RFerns disindaki diger yontemlerde oldugu gibi genel olarak
gozlem sayisindaki artis dogru siniflama basarisini arttirirken boyut sayisindaki artis
dogru smiflama basarisin1 diistirmektedir. Burada dikkat ¢eken bir nokta ise bagimsiz
degiskenler arasindaki iliski arttikga 6zellikle yiiksek gozlem sayilari icin (n=50 ve
n=100) farkli boyutlarda siiflama performanslarinin birbirine yaklasmis olmasidir.

Giriiltii diizeyinin orta diizeyde (%50) oldugu ve yine dengeli dagilim
durumu i¢in diger bilesenlere gdre olusturulan veri yapilarinda yontemlerden elde
edilen ortalama dogru simiflama sonuglart Sekil 4.6 — Sekil 4.10 arasinda

gosterilemektedir.
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Sekil 4.5. Dengeli Dagilim ve Yiiksek Giiriiltii Diizeyi Durumunda G6zlem ve Boyut

Sayisi ile Korelasyon Diizeylerine Gore NB’nin Siniflama Performansi
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Sekil 4.6. Dengeli Dagilim ve Orta Giiriiltii Diizeyi Durumunda Gézlem ve Boyut

Sayisi ile Korelasyon Diizeylerine Gére DVM’nin Siniflama Performansi
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Dengeli dagilim durumunda giiriiltii diizeyi azaltildiginda DVM’nin
performanslarinda genel olarak iyilesme goriilmektedir. Ornegin Sekil 4.6°da
goriildiigii izere n=100, d=100, bagiml degisken ile bagimsiz degisken arasinda
yiiksek korelasyon, bagimsiz degiskenler arasinda diisiik korelasyon oldugu senaryo
DVM’nin en basarili oldugu senaryodur. Burada dogruluk degerleri ortalamasi 0,777
iken girilti diizeyi arttirildiginda ayni kosullar icin DVM’nin ortalama dogruluk
degeri 0,681°dir (Bkz. Tablo 4.1) Orta diizey giiriiltii varliginda diger etkenler
degerlendirildiginde ise DVM’nin siniflama performansimin yiiksek giiriiltii diizeyi

ile benzer egilim gosterdigi goriilmektedir.
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Sekil 4.7. Dengeli Dagilim ve Orta Giiriiltii Diizeyi Durumunda Gozlem ve Boyut

Sayisi ile Korelasyon Diizeylerine Gore UAA’nin Siniflama Performansi

UAA’nin da giiriiltii oranindaki azalmadan pozitif yonde etkilendigi Sekil 4.2
ile Sekil 4.7 kiyaslandiginda acikg¢a goriilmektedir. Bagimsiz degiskenler arasindaki
iliskinin belirgin bir etkisi goriilmemekle birlikte bagimli degisken ile bagimsiz
degiskenler arasindaki iligki diizeyi siniflama performansi agisindan olumlu bir etki
gostermektedir.

Sekil 4.8’de dengeli dagilim ve orta diizey giiriiltii varliginda RForest’in
siniflama basarisinin UAA yOnteminin altinda oldugu goriilmektedir. Ayrica gozlem
sayist dikkate alindiginda ayni kosullarda RForest gozlem sayisi degisikliginden
DVM ve UAA’ya gore daha az etkilenmektedir. Ornegin bagimsiz degiskenlerin
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hem kendi aralarinda hem de bagimli degisken ile aralarindaki iliski diizeyi diisiik ve
d=100 iken gozlem sayisi 20’den 100’e ¢iktiginda DVM’nin ortalama dogruluk
degerinde yaklasik 0,30’luk artis olurken, RForest’ta bu artis miktar1 yaklasik 0,15

civarindadir.
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Sekil 4.8. Dengeli Dagilim ve Orta Giiriiltii Diizeyi Durumunda G6zlem ve Boyut

Sayist ile Korelasyon Diizeylerine Gére RForest’in Siniflama Performansi
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Sekil 4.9. Dengeli Dagilim ve Orta Giiriiltii Diizeyi Durumunda G6zlem ve Boyut

Sayisi ile Korelasyon Diizeylerine Gore RFerns’in Siiflama Performansi
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RFerns yiiksek giiriiltii diizeyi varliginda oldugu gibi orta diizey giiriilti
varliginda da dengeli dagilim i¢in belirlenen kosullarda diger yontemlere gore farkli
egilim gostermektedir (Sekil 4.9). Yine yiiksek boyutlarda performans degerleri
birbirine yaklagsmakta ve yine diisiik gozlem sayisinda daha iyi performans
gostermektedir. Diger taraftan bagimsiz degiskenlerin kendi aralarindaki iliski
miktarmdaki artisin yiiksek giiriiltii diizeyine karsin burada bir miktar daha belirgin
etki yarattig1 goriilmektedir.
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Sekil 4.10. Dengeli Dagilim ve Orta Giiriiltii Diizeyi Durumunda Goézlem ve Boyut

Sayisi ile Korelasyon Diizeylerine Gore NB’nin Siniflama Performansi

Sekil 4.10°da goriildigii tizere bagimsiz degiskenler arasindaki iliski diizeyi
artttkca NB yoOnteminin siniflama performansi bir miktar azalmakta ve boyut
sayisinin  siniflama performansi iizerinde etkisi azalmaktadir. Bununla birlikte yine
bagimsiz degiskenler arasindaki iligki arttik¢a farkli gézlem sayilari i¢in sonuglar
birbirine yaklasmaktadir. Bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki
iligkinin ise siniflama performansini pozitif yonde etkiledigi goriilmektedir.

Dengesiz smif dagilimi durumunda diger bilesenlere gore olusturulan
senaryolara iligkin siniflama yontemlerinin ortalama dogruluk degerleri Tablo 4.3°te
ortalama F degerleri ise Tablo 4.4’te gosterilmektedir. UAA ydntemi literatiirde de
dengesiz dagilim durumu i¢in kabul gérmiis basarisizli§i nedeniyle karsilastirmaya

dahil edilmemistir.
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Tablo 4.3. Dengesiz Dagilim Durumunda Diger Senaryolara Gore Dogruluk

Degerleri
No G.O. Bh Bsiz n d Dogruluk
Bsiz Bsiz DVM RForest RFerns NB
1 Y ] D 20 100 0,630 0,577 0,374 0,572
2 Y ] D 20 500 0,648 0,601 0,353 0,609
3 Y ] D 20 1000 0,648 0,599 0,358 0,612
4 Y ] D 50 100 0,631 0,623 0,388 0,602
5 Y D D 50 500 0,640 0,618 0,365 0,592
6 Y D D 50 1000 0,638 0,619 0,365 0,594
7 Y D D 100 100 0,652 0,648 0,397 0,608
8 Y ] D 100 500 0,649 0,640 0,366 0,601
9 Y D D 100 1000 0,645 0,637 0,363 0,599
10 Y D 0 20 100 0,624 0,576 0,394 0,549
11 Y D 0 20 500 0,643 0,583 0,369 0,573
12 Y D 0 20 1000 0,625 0,582 0,383 0,572
13 Y D 0 50 100 0,629 0,607 0,411 0,555
14 Y D 0 50 500 0,630 0,599 0,382 0,552
15 Y D 0 50 1000 0,634 0,598 0,382 0,551
16 Y D 0 100 100 0,647 0,629 0,428 0,556
17 Y D 0 100 500 0,646 0,632 0,395 0,554
18 Y D 0 100 1000 0,645 0,628 0,384 0,561
19 Y D Y 20 100 0,607 0,561 0,437 0,519
20 Y D Y 20 500 0,621 0,569 0,397 0,542
21 Y D Y 20 1000 0,630 0,574 0,388 0,554
22 Y D Y 50 100 0,627 0,594 0,439 0,528
23 Y D Y 50 500 0,623 0,592 0,417 0,532
24 Y D Y 50 1000 0,626 0,599 0,405 0,540
25 Y ] Y 100 100 0,647 0,634 0,457 0,536
26 Y D Y 100 500 0,643 0,622 0,417 0,531
27 Y D Y 100 1000 0,647 0,621 0,404 0,535
28 Y 0 D 20 100 0,645 0,618 0,368 0,601
29 Y 0 D 20 500 0,647 0,610 0,356 0,618
30 Y 0 D 20 1000 0,641 0,598 0,363 0,610
31 Y 0 D 50 100 0,644 0,651 0,382 0,631
32 Y 0 D 50 500 0,635 0,621 0,372 0,603
33 Y 0 D 50 1000 0,639 0,622 0,364 0,606
34 Y 0 D 100 100 0,673 0,692 0,424 0,673
35 Y 0 D 100 500 0,649 0,654 0,373 0,618
36 Y 0 D 100 1000 0,646 0,640 0,364 0,612
37 Y 0 0 20 100 0,617 0,588 0,405 0,564
38 Y 0 0 20 500 0,628 0,575 0,378 0,556
39 Y 0 0 20 1000 0,623 0,571 0,383 0,570
40 Y 0 0 50 100 0,630 0,641 0,436 0,591
41 Y 0 0 50 500 0,628 0,605 0,395 0,558
42 Y 0 0 50 1000 0,638 0,609 0,378 0,568
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No G.O. Bh Bsiz n d Dogruluk
Bsiz Bsiz DVM RForest RFerns NB

43 Y 0 0 100 100 0,674 0,680 0,461 0,604
44 Y 0 0 100 500 0,649 0,640 0,399 0,573
45 Y 0 0 100 1000 0,648 0,633 0,386 0,566
46 Y 0 Y 20 100 0,614 0,575 0,433 0,537
47 Y 0 Y 20 500 0,610 0,563 0,407 0,544
48 Y 0 Y 20 1000 0,628 0,569 0,384 0,545
49 Y 0 Y 50 100 0,630 0,632 0,460 0,549
50 Y 0 Y 50 500 0,633 0,605 0,412 0,537
51 Y 0 Y 50 1000 0,627 0,595 0,402 0,535
52 Y 0 Y 100 100 0,667 0,679 0,486 0,565
53 Y 0 Y 100 500 0,642 0,631 0,431 0,545
54 Y 0 Y 100 1000 0,643 0,624 0,413 0,540
55 Y Y D 20 100 0,634 0,614 0,376 0,596
56 Y Y D 20 500 0,646 0,636 0,369 0,625
57 Y Y D 20 1000 0,643 0,609 0,360 0,615
58 Y Y D 50 100 0,653 0,679 0,397 0,667
59 Y Y D 50 500 0,649 0,678 0,409 0,683
60 Y Y D 50 1000 0,643 0,632 0,362 0,617
61 Y Y D 100 100 0,693 0,722 0,445 0,702
62 Y Y D 100 500 0,681 0,701 0,478 0,693
63 Y Y D 100 1000 0,654 0,655 0,359 0,632
64 Y Y 0 20 100 0,638 0,617 0,398 0,589
65 Y Y 0 20 500 0,631 0,585 0,379 0,568
66 Y Y 0 20 1000 0,648 0,600 0,362 0,596
67 Y Y 0 50 100 0,644 0,656 0,441 0,617
68 Y Y 0 50 500 0,628 0,613 0,399 0,572
69 Y Y 0 50 1000 0,639 0,615 0,378 0,578
70 Y Y 0 100 100 0,686 0,701 0,480 0,634
71 Y Y 0 100 500 0,651 0,650 0,410 0,584
72 Y Y 0 100 1000 0,649 0,637 0,387 0,576
73 Y Y Y 20 100 0,607 0,593 0,444 0,553
74 Y Y Y 20 500 0,617 0,569 0,397 0,543
75 Y Y Y 20 1000 0,627 0,583 0,387 0,562
76 Y Y Y 50 100 0,641 0,651 0,470 0,561
77 Y Y Y 50 500 0,631 0,608 0,416 0,544
78 Y Y Y 50 1000 0,628 0,603 0,404 0,540
79 Y Y Y 100 100 0,681 0,705 0,503 0,573
80 Y Y Y 100 500 0,648 0,641 0,433 0,556
81 Y Y Y 100 1000 0,644 0,629 0,413 0,546
82 0 D D 20 100 0,631 0,606 0,381 0,592
83 o D D 20 500 0,644 0,611 0,362 0,610
84 o D D 20 1000 0,643 0,609 0,359 0,620
85 o D D 50 100 0,645 0,647 0,396 0,640
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No G.O. Bh Bsiz n d Dogruluk
Bsiz Bsiz DVM RForest RFerns NB
86 0 ] D 50 500 0,639 0,634 0,377 0,623
87 0 ] D 50 1000 0,637 0,623 0,369 0,615
88 0 ] D 100 100 0,671 0,676 0,451 0,659
89 0 ] D 100 500 0,651 0,653 0,397 0,638
90 0 D D 100 1000 0,646 0,646 0,380 0,623
91 0 D 0 20 100 0,616 0,591 0,410 0,566
92 0 D 0 20 500 0,634 0,585 0,382 0,572
93 0 ] 0 20 1000 0,639 0,593 0,366 0,597
94 0 ] 0 50 100 0,630 0,622 0,444 0,586
95 0 ] 0 50 500 0,632 0,614 0,403 0,563
96 0 D 0 50 1000 0,628 0,606 0,394 0,567
97 o D 0 100 100 0,657 0,651 0,482 0,598
98 o D 0 100 500 0,647 0,636 0,430 0,580
99 0 D 0 100 1000 0,651 0,637 0,407 0,570
100 0 D Y 20 100 0,615 0,569 0,437 0,530
101 0 D Y 20 500 0,619 0,576 0,408 0,558
102 0 D Y 20 1000 0,622 0,573 0,394 0,563
103 o D Y 50 100 0,627 0,611 0,474 0,553
104 0 D Y 50 500 0,625 0,597 0,420 0,536
105 0 D Y 50 1000 0,629 0,601 0,407 0,548
106 0 D Y 100 100 0,650 0,649 0,491 0,556
107 0 D Y 100 500 0,644 0,628 0,440 0,545
108 o D Y 100 1000 0,646 0,629 0,421 0,546
109 o 0 D 20 100 0,650 0,662 0,381 0,651
110 o 0 D 20 500 0,643 0,629 0,366 0,620
111 0 0 D 20 1000 0,635 0,607 0,367 0,612
112 0 0 D 50 100 0,684 0,712 0,464 0,721
113 0 0 D 50 500 0,643 0,662 0,397 0,666
114 o) 0 D 50 1000 0,638 0,645 0,379 0,644
115 o 0 D 100 100 0,755 0,741 0,572 0,736
116 o 0 D 100 500 0,672 0,686 0,456 0,680
117 0 0 D 100 1000 0,654 0,666 0,410 0,653
118 0 0 0 20 100 0,643 0,635 0,428 0,608
119 0 0 0 20 500 0,633 0,606 0,393 0,593
120 o 0 0 20 1000 0,629 0,595 0,389 0,584
121 o) 0 0 50 100 0,659 0,674 0,510 0,647
122 0 0 e} 50 500 0,632 0,632 0,431 0,607
123 0 0 0 50 1000 0,633 0,622 0,404 0,594
124 0 0 0 100 100 0,717 0,705 0,572 0,652
125 0 0 0 100 500 0,657 0,659 0,479 0,609
126 o 0 0 100 1000 0,651 0,646 0,438 0,605
127 0 0 Y 20 100 0,618 0,622 0,471 0,578
128 o 0 Y 20 500 0,630 0,593 0,420 0,571
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Tablo 4.3. (Devam)

No G.O. Bh Bsiz n d Dogruluk
Bsiz Bsiz DVM RForest RFerns NB

129 0 0 Y 20 1000 0,623 0,587 0,398 0,561
130 0 0 Y 50 100 0,648 0,655 0,526 0,606
131 0 0 Y 50 500 0,627 0,618 0,456 0,567
132 0 0 Y 50 1000 0,628 0,615 0,425 0,563
133 0 0 Y 100 100 0,706 0,700 0,567 0,611
134 0 0 Y 100 500 0,648 0,647 0,483 0,580
135 0 0 Y 100 1000 0,648 0,641 0,453 0,572

Smif dagilimimin dengesiz oldugu durumlar i¢in belirlenen senaryolara
bakildiginda genel olarak DVM yonteminin diger ii¢ yonteme gore daha yiiksek
smiflama dogruluguna sahip oldugu goriilmektedir (Tablo 4.2). Diger taraftan
bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyon diizeyi diisikken NB yonteminin de
performansinda artis oldugu goriilmektedir. Ancak daha Oncede belirtildigi gibi
dogruluk degerleri ile dengesiz dagilim durumunda yapilacak bu gibi yorumlar yanlis
yonlendirmelere neden olabilmektedir. Ek 2 incelendiginde goriilecegi iizere
ozellikle dengesiz dagilim durumu i¢in yliksek dogruluk elde edilmis senaryolarin
cogunda duyarlilik ve secicilik degerleri arasinda biiylik farkliliklar bulunmaktadir.
Ornegin giiriiltii  diizeyinin orta, bagimsiz degiskenlerin kendi aralarmdaki
korelasyon diizeyinin orta, bagimli degiskenler ile arasinda korelasyon diizeyinin ise
yiiksek oldugu 100 gézlem ve 100 degisken iceren senaryo i¢in dogruluk degeri 0,71
civarinda iken duyarlilik degeri (0,27) oldukca diisiik, segicilik degeri (0,95) ise
oldukca yiiksektir. Bu nedenle dengesiz dagilim durumu ile dengeli dagilim
durumunu karsilastirmak i¢in Tablo 4.4 {izerinden senaryolari degerlendirmenin
faydali oldugu diisiiniilmektedir. Bununla birlikte biitiinliik saglamak agisindan
grafiklerde dogruluk degerleri kullanilmis ancak her grafik i¢in degerlendirmeler
kendi icinde yapilmistir. Her bir tekrar (iterasyon) i¢in F degerlerinin elde edilmedigi
senaryolar tutarli karsilastirma yapilabilmesi i¢in Tablo 4.4’de gosterilmemistir.

Tablo 4.4’te F degerleri incelendiginde dogruluk degerlerinde gozlenenin
aksine, dengesiz dagilim durumunda DVM’nin siniflama performansinin oldukca
diistiigli goriilmektedir. Buna karsin RFerns’in siniflama performansinin dengeli
dagilim durumuna goére ¢ok degismedigi ve F degerlerinin diger yontemlere gore

daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Ancak genel olarak 0,50 civarindaki bu
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degerlerin yiiksek basar1 gostermedigi acgiktir. Diger taraftan DVM, RForest ve
NB’nin boyut artisindan olumsuz etkilendigi, RFerns’in ise bu artistan ¢ok fazla
etkilenmedigi dikkat cekmektedir.

Tablo 4.4. Dengesiz Dagilim Durumunda Diger Senaryolara Gore F Degerleri

F Olciiti
No GO BIs;llZl g:i n 4 —5um RForest  RFerns NB
4 Y D D 50 100 0,038 - 0,525 0,366
5 Y D D 50 500 0,012 0,136 0,517 0,259
6 Y D D 50 1000 ; 0,117 0,519 0,197
7 Y D D 100 100 0,068 0,219 0,519 0,421
8 Y D D 100 500 0,013 0,138 0,514 0,369
9 Y D D 100 1000 0,007 0,106 0,517 0,330
13 Y D 0 50 100 0,052 0,218 0,508 0,367
14 Y D 0 50 500 0,020 0,161 0,509 0,324
15 Y D 0 50 1000 0,019 0,139 0,515 0,283
16 Y D o 100 100 0,054 0,194 0,502 0,400
17 Y D o 100 500 0,021 0,160 0,505 0,397
18 Y D O 100 1000 0,014 0,140 0,511 0,373
22 Y D Y 50 100 0,055 0,220 0,486 0,375
23 Y D Y 50 500 0,044 0,198 0,506 0,362
24 Y D Y 50 1000 0,024 0,178 0,517 0,349
25 Y D Y 100 100 0,056 0,228 0,483 0,399
26 Y D Y 100 500 0,024 0,167 0,495 0,397
27 Y D Y 100 1000 0,019 0,140 0,495 0,387
31 Y 0 D 50 100 0,070 0,267 0,520 0,399
32 Y 0 D 50 500 - 0,165 0,521 0,292
33 Y 0 D 50 1000 0,006 0,120 0,518 0,220
34 Y 0 D 100 100 0,186 0,347 0,534 0,517
35 Y 0 D 100 500 0,021 0,174 0,518 0,402
36 Y 0 D 100 1000 0,010 0,130 0,517 0,361
40 Y 0 0 50 100 0,098 0,313 0,526 0,432
41 Y 0 0 50 500 - 0,174 0,518 0,335
42 Y 0 0 50 1000 - 0,142 0,515 0,298
43 Y 0 0 100 100 0,186 0,327 0,518 0,460
44 Y 0 0 100 500 0,025 0,184 0,508 0,414
45 Y 0 O 100 1000 0,020 0,144 0,509 0,379
49 Y 0 Y 50 100 0,078 0,287 0,507 0,402
50 Y 0 Y 50 500 0,046 0,204 0,499 0,370
51 Y 0 Y 50 1000 0,027 0,178 0,514 0,350
52 Y 0 Y 100 100 0,149 0,342 0,509 0,434
53 Y 0 Y 100 500 0,032 0,188 0,507 0,420
54 Y 0 Y 100 1000 0,019 0,153 0,507 0,401
58 Y Y D 50 100 0,102 0,341 0,523 0,461
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F Olciitii
No GO BIS;llZl giii n 4 —5vm RForest  RFerns NB
59 Y Y D 50 500 0,123 0,345 0,530 0,494
60 Y Y D 50 1000 - 0,144 0,515 0,239
61 Y Y D 100 100 0,272 0,431 0,543 0,561
62 Y Y D 100 500 0,248 0,404 0,553 0,570
63 Y Y D 100 1000 0,013 0,144 0,509 0,381
67 Y Y 0 50 100 0,128 0,322 0,523 0,445
68 Y Y 0 50 500 0,028 0,196 0,522 0,354
69 Y Y 0 50 1000 0,023 0,166 0,513 0,320
70 Y Y o 100 100 0,256 0,391 0,539 0,500
71 Y Y o 100 500 0,039 0,207 0,514 0,424
72 Y Y O 100 1000 0,017 0,154 0,508 0,391
76 Y Y Y 50 100 0131 0,338 0,510 0,424
77 Y Y Y 50 500 0,046 0,203 0,506 0,377
78 Y Y Y 50 1000 ’ 0,184 0,510 0,354
79 Y Y Y 100 100 0,238 0,417 0,518 0,447
80 Y Y Y 100 500 0,034 0,204 0,506 0,422
81 Y Y Y 100 1000 0,025 0,172 0,505 0,400
85 0 D D 50 100 0,097 0,281 0,524 0,441
86 0 D D 50 500 0,027 0,201 0,520 0,339
87 0 D D 50 1000 0,015 0,149 0,521 0,281
88 0 D D 100 100 0,181 0,316 0,536 0,510
89 0 D D 100 500 0,059 0,225 0,524 0,475
90 0 D D 100 1000 0,026 0,173 0,521 0,423
94 0 D 0 50 100 0,090 0,266 0,526 0,427
95 0 D 0 50 500 0,045 0,212 0,518 0,362
96 0 D 0 50 1000 0,027 0,181 0,524 0,331
97 0 D 0 100 100 0,143 0,283 0,530 0,468
98 0 D o 100 500 0,053 0,210 0,516 0,436
99 0 D O 100 1000 0,038 0,186 0,509 0,406
103 0 D Y 50 100 0,110 0,276 0,511 0,421
104 0 D Y 50 500 0,048 0,211 0,504 0,375
105 0 D Y 50 1000 0,031 0,180 0,515 0,361
106 0 D Y 100 100 0,127 0,292 0,513 0,441
107 0 D Y 100 500 0,044 0,199 0,500 0,418
108 0 D Y 100 1000 0,035 0,183 0,503 0,401
112 0 0 D 50 100 0,294 0,459 0,555 0,583
113 0 0 D 50 500 0,093 0,304 0,528 0,454
114 0 0 D 50 1000 0,049 0,228 0,522 0,380
115 0 0 D 100 100 0527 0,518 0,601 0,633
116 0 0 D 100 500 0,193 0,352 0,547 0,555
117 0 0 D 100 1000 0,084 0,260 0,531 0,495
121 0 0 0 50 100 0,234 0,399 0,551 0,504
122 0 0 0 50 500 0,082 0,283 0,529 0,441
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Tablo 4.4. (Devam)

F Olciitii
Bh Bsiz
No GO By Bsz n d —5vm RForest  RFerns NB
123 (0] (@] (@] 50 1000 0,047 0,217 0,520 0,377
124 o) o) o) 100 100 0,415 0,457 0,573 0,547
125 (0] (0] (@] 100 500 0,118 0,305 0,529 0,481
126 (0] (@] (@] 100 1000 0,058 0,234 0,520 0,462
130 o) o) Y 50 100 - 0,382 0,545 0,485
131 o) o) Y 50 500 0,091 0,266 0,519 0,424
132 o) o) Y 50 1000 0,049 0,230 0,517 0,388
133 (0] (@] Y 100 100 0,353 0,428 0,555 0,506
134 (0] (@] Y 100 500 0,089 0,267 0,519 0,462
135 (0] (0] Y 100 1000 0,051 0,226 0,515 0,441
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Sekil 4.11. Dengesiz Dagilim ve Yiiksek Giiriiltii Diizeyi Durumunda Gozlem ve

Boyut Sayisi ile Korelasyon Diizeylerine Gére DVM’nin Siniflama Performansi

Yiiksek diizey giiriiltii ve dengesiz dagilim durumu i¢cin DVM (Sekil 4.11),
RForest (Sekil 4.12), RFerns (Sekil 4.13) ve NB (Sekil 4.14) yontemlerinin ortalama
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dogru simiflama degerlerinin veri yapisint belirleyen diger etkenlerden nasil
etkilendigi grafiklerde goriilmektedir. Bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler
arasindaki korelasyonlar, bagimsiz degiskenlerin kendi aralarindaki korelasyonlar,
farkli gozlem sayilar1 ve farkli boyut sayilar1 i¢cin DVM’nin siiflama egiliminde
ciddi farkliliklar olmadig1 goriilmektedir. Tablo 4.3’te de rahatlikla goriilecegi lizere

s0z konusu senaryolar i¢in DVM’nin dogru siniflama orani 0,60 civarindadir.
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Sekil 4.12. Dengesiz Dagilim ve Yiiksek Giiriiltii Diizeyi Durumunda Gozlem ve

Boyut Sayisi ile Korelasyon Diizeylerine Gore RForest’in Siniflama Performansi

DVM’nin aksine RForest soz konusu kosullar altinda gozlem sayisindaki
degisimden bir miktar etkilenmektedir. Gézlem sayis1 artis1 siniflama dogrulugunda
da artisa neden olmaktadir. Diger taraftan bagimli degisken ile bagimsiz degisken
arasindaki iliski arttikga diisiik boyutlarda elde edilen dogru siniflama oraninin da

kiiglik de olsa artig gosterdigi goriilmektedir.
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Giiriilti diizeyinin yiiksek, sinif dagilimlarinin ise dengesiz oldugu senaryolar
icin RFerns’in siniflama dogruluklari 0,35-0,50 arasinda degismektedir. Bagimsiz
degiskenler arasindaki iligki artisinin siniflama dogrulugunu artiric1 yonde etkisi
oldugu ve gozlem sayisi arttikca RFerns’in siniflama performansinin da bir miktar

arttig1 Tablo 4.13’te goriilmektedir.
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Sekil 4.13. Dengesiz Dagilim ve Yiiksek Giiriiltii Diizeyi Durumunda Gézlem ve

Boyut Sayisi ile Korelasyon Diizeylerine Goére RFerns’in Siniflama Performansi

Sekil 4.14°te goriildiigl tizere dengesiz dagilim ve yiiksek giiriiltii diizeyine
sahip veri setlerinde NB yontemi ile siniflama yapildiginda bagimsiz degiskenler
arasindaki iligki arttikca siniflama performansinda kiiclik azalmalar yaganmaktadir.
Bununla birlikte bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iligki miktar
arttik¢a ise siniflama performansinda kiigiikte olsa artiglar yasandigi goriilmektedir.
Gozlem ve boyut sayisindaki degisimin ise belirgin bir etkisi goriilmemektedir.

Yiiksek diizey giiriiltii i¢in belirlenen senaryolar géz Oniine alindiginda dengesiz
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dagilim durumunda NB i¢in dogru smiflama orani 0,52 ile 0,70 araliginda

degismektedir.
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Sekil 4.14. Dengesiz Dagilim ve Yiiksek Giiriiltii Diizeyi Durumunda Gozlem ve

Boyut Sayisi ile Korelasyon Diizeylerine Gére NB’nin Siniflama Performansi

Girtlti diizeyi %50 olarak ayarlandiginda dengesiz dagilima sahip farkl

karakterlerdeki verilerde DVM, RForest, RFerns ve NB yontemlerinin ortalama
siiflama dogruluklar1 sirastyla Sekil 4.15, Sekil 4.16, Sekil 4.17 ve Sekil 4.18°de

verilmistir. Sekil 4.15 incelendiginde bagimli degiskenin bagimsiz degiskenler ile

orta diizey korelasyona sahip oldugu ve boyut sayisinin diisiik (d=100) tutuldugu

durumlarda DVM’nin smiflama performansimin goézlem sayis1 arttikca arttig

goriilmektedir. Bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin ise performans iizerinde

etkisi olmadig1 goriilmektedir.
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Sekil 4.15. Dengesiz Dagilim ve Orta Giiriiltii Diizeyi Durumunda G6zlem ve Boyut

Sayist ile Korelasyon Diizeylerine Gore DVM nin Siiflama Performansi
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Sekil 4.16. Dengesiz Dagilim ve Orta Giiriiltii Diizeyi Durumunda Gézlem ve Boyut

Sayisi ile Korelasyon Diizeylerine Gére RForest’in Siniflama Performansi

Sekil 4.16’da goriildigli gibi belirlenen tiim kosullar i¢in gdzlem sayisi
arttikca RForest’in siniflama performansi artmaktadir. Bagimli degisken ile bagimsiz
degiskenler arasindaki diisiik diizeyde iliski varken bagimsiz degiskenlerin kendi
aralarindaki iligkinin siniflama performansi iizerinde belirgin bir etkisi goriilmemekle

birlikte bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iligki orta diizeye
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yiikseldiginde bagimsiz degiskenlerin kendi aralarindaki iligkinin performans
tizerinde ters yonlil bir etkisi oldugu goriilmektedir. Diger taraftan boyut etkisi de

bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasinda orta diizey bir iliski varken daha

cok ortaya ¢ikmaktadir.
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Sekil 4.17. Dengesiz Dagilim ve Orta Giiriiltii Diizeyt Durumunda Gézlem ve Boyut

Sayisi ile Korelasyon Diizeylerine Gore RFerns’in Siiflama Performansi

Dengesiz Dagilim ve Orta Giiriiltii Diizeyi Durumunda RFerns’in davranislari
incelendiginde gozlem sayisindan genel olarak etkilendigi goriilmektedir. DVM’ye
benzer sekilde oOzellikle bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasinda orta
diizey iliski oldugu ve boyutun diisiik oldugu durumda gozlem sayis1 artisinin
performansta belirgin artis yarattifi goriilmektedir. Diger taraftan Sekil 4.17°de de
gorildiigli lizere RFerns’in belirlenen tiim kosullar i¢in sagladigi ortalama dogru
siniflama orani1 genel olarak 0,60’ altinda kalmaktadir. Bagimsiz degiskenlerin
kendi aralarindaki iliskideki ve bagimli degiskenle aralarindaki iliskideki artisin
siiflama performansinda kii¢lik miktarda artis yarattigini soylemek miimkiindiir.

NB yonteminin siniflama performansi sinif dagilimi dengesiz ve orta diizey
giiriiltii varliginda bagimli degisken ile bagimsiz degisken arasindaki korelasyonun
artisina paralel olarak bir miktar artis gostermektedir (Tablo 4.18). Bagimsiz
degiskenler arasindaki korelasyon diizeyinin artmasi durumunda ise smiflama

performansinda azalma yasanmaktadir. Bagimli degisken ile bagimsiz degisken
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arasinda iliski diisiik seviyedeyken boyut degisimlerinin performansi etkilemedigi,

orta seviyedeyken ise diigiik boyutta siniflama performansinin diger boyutlara gore
daha yiiksek oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.18. Dengesiz Dagilim ve Orta Giiriiltii Diizeyi Durumunda Gozlem ve Boyut

Sayisi ile Korelasyon Diizeylerine Gore NB’nin Siniflama Performansi
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5. TARTISMA

YBDOG vyapilara sahip veri setlerinde siniflama problemleri ile ilgili olarak
literatiirde genellikle bu veri yapilarinin klasik yapilardan farkli olmasinin géz ardi
edildigi dikkat c¢ekmektedir. Bu tez c¢alismasi ile ihmal edilen bu durumun
uygulamada yaratabilecegi etkiler gézlenmeye ¢alisilmistir. Bu baglamda YBDOG
verilerin ~ siniflandirilmasinda  hem siklikla kullanilan makine &grenmesi
yontemlerinin hem de heniiz yaygin uygulamaya sahip olmayan yontemlerin
performanslari incelenerek bu alandaki boslugu doldurmak ve oneriler gelistirmek
amaclanmistir. Daha ileri ¢alismalara bir basamak olusturmasi agisindan da kapsamli
senaryolar kurgulanarak ¢ok yonlii karsilastirmalar yapilmaya calisilmistir.

Literatiirde YBDOG yapilar iizerinde benzetim uygulamalar1 ile performans
karsilastirilmast ¢ok fazla bulunmamaktadir. Var olan c¢alismalarda (13,23) da
gbézlem ve boyut sayisi ile bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki
iligkilerin 6n planda tutuldugu, 6zellikle mikro dizilim verilerde karsilasilan en
onemli sorunlardan biri olan glrilti degiskenlerin varlifinin  benzetim
uygulamalarinda c¢ogunlukla ihmal edildigi gozlenmektedir. Dolayisiyla veri
yapilarmi belirleyen bir¢cok etkeni géz Oniline almasi acgisindan bu ¢alisma diger
calismalardan ayrilmaktadir.

Aragtirmacilarin  genellikle klasik uygulamalarda bagarili olan simiflama
yontemlerini kullanarak farkli tekniklerle boyut sayisi indirgenmis veriler iizerinde
calistiklart Boliim 2’de drnekleri ile ortaya konmustur. Ozellikle DVM ve RForest
yontemlerinin bu ¢aligmalarda dnemli bir yerinin oldugu agiktir (15-19). Ancak tez
calismasi sonucunda elde edilen bulgular incelendiginde arastirmacilarin bu konuda
daha dikkatli olmasi gerektigi ortaya c¢ikmaktadir. DVM acisindan sonuglara
bakildiginda boyut artarken yontemin siniflama basarisinin azaldig1 goriilmektedir.
Gergek veri uygulamalarinda da aragtirmacilari yonlendiren etkilerden birinin bu
oldugu diisliniilmektedir. Ciinkili daha once deginildigi gibi bu ¢aligmalarin ¢ogunda
oncelikle boyut indirgemesi yapilmaktadir, bu da diisiik boyutta DVM’nin daha
basarili olmasi sonucunu dogurmaktadir. Ancak Pamuk¢u’nun (50) ¢alismasinda
degindigi gibi boyut indirgeme ile genellikle tek degiskenli se¢im yapilmasindan
dolay1 degiskenler arasi etkilesimler goz ardi edilmektedir. Diger taraftan giiriiltii

iceren yapilarda PCA gibi yontemlerin performanslarinda kayiplar yasanmaktadir.
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Dolayisiyla boyut indirgeme isleminden kaynaklanabilecek bu olumsuzluklarin goz
ardi edilmesi literatiirdeki uygulamalarin da sonuglarinin dikkatle incelenmesi
gerektigini gostermektedir. Bu tez calismasinda hem giiriiltli oranlarinin dikkate
alinmis olmasinin hem de tiim degiskenler ile ¢alisilmis olmasinin bu agidan faydali
bilgiler ortaya koydugu diistiniilmektedir.

Calismada dikkate deger noktalardan birisi de gorece yeni olan iki siniflama
yonteminin gosterdigi smiflama performanslaridir. UAA zaten YBDOG diizenlere
Ozel olarak gelistirilmis olmakla birlikte kapsamli senaryolarda da basarili sonuglar
vermektedir. Daha ¢ok boyut ve gbézlem sayisi iizerine odaklanan ¢aligmalarda (23)
yiikksek performansi gosterilmis olan UAA yonteminin, bagimli degisken ile
bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiden ve giiriiltii diizeyinden etkilendigi bu
calisma ile ortaya konmus olmaktadir.

Diger bir yeni yontem olan RFerns’e bakildiginda ise dengeli dagilim ve
diisiik gézlem sayisinda diger yontemlere gore daha basarili oldugu goriilmektedir.
RForest’a gore daha basit ve etkili bir yontem gelistirmek amaciyla Semi-Naive
Bayes temeline dayanarak gelistirilen bu smiflayicinin birgok senaryo i¢in her iki
yontemden de daha yiiksek performans gostermesi, temelinde yatan rasgelelik
fikrinin 6zellikle YBDOG yapilarda olumlu etkisi oldugunu diisiindiirmektedir. Bu
yontemin dengesiz dagilim durumunda performansinda 6nemli degisikliklerin

olmamasi da dikkat ¢eken diger bir 6zelligidir.



63

6. SONUC VE ONERILER

Calisma sonuglari literatiirde siklikla kullanilan ve 6zellikle mikro dizilim
veriler ile smiflama problemlerinde karsimiza ¢ikan makine Ogrenmesi
algoritmalarinin siniflama performanslarmin farkli YBDOG veri yapilarinda farkli
egilimler gosterdigini ortaya koymaktadir. Bununla birlikte dogru siniflama
basarilarina iligkin olciitler dikkatle incelendiginde s6z konusu algoritmalarin yiiksek
performansa sahip olmadigi da goriilmektedir. Asagida ¢alisma sonuglar1 genel
olarak 6zetlenmekte ve bunlara iliskin 6neriler sunulmaktadir.

Klasik yapilarda oldukca basarili ve lstlin 6zellikleri olan DVM yontemi
YBDOG veri yapilarinda tahmin edildigi 6lciide basar1 gosterememektedir. Ozellikle
mikro dizilim ¢alismalarinda bu yontemin siklikla tercih ediliyor olmasi bu anlamda
tizerinde dikkatle durulmasini gerektirmektedir.

Siniflayicilar agisindan genel yapi1 gozlem sayilart ile artan performans
egilimi gostermekteyken RFerns bu yapidan farkli davranig sergilemektedir.
Ozellikle dengeli dagilim ve diisiik 6rneklem genisligine sahip yapilarda bu
yontemin digerlerinden daha yiiksek performans gostermesi dikkat cekmektedir.
Heniiz saglik alaninda ¢ok sayida uygulamasi bulunmayan bu yontemin gozlem
sayisinin oldukea diigiik oldugu mikro dizilim ve tibbi goriintiileme calismalarina
katk1 saglayacagi diisiiniilmektedir.

F ol¢iitii dikkate alinarak dengeli dagilim ve dengesiz dagilim durumunda
siniflama performanslarindaki degisim incelendiginde prevalans degisikliginden en
fazla DVM’nin etkilendigi goriilmektedir. RFerns ise bu durumdan en az etkilenen
yontem olarak ©one c¢ikmaktadir. Bununla birlikte dengesiz dagilim durumunda
smiflama performanslarinin biiylik oranda 0,50’ler altinda kalmasi aslinda farkli
yaklasimlar ile bu problemlerin ¢oziilmesi gerektigini de diistindiirmektedir.

UAA yonteminin simif dagilimlarinin dengeli oldugu senaryolardaki yiiksek
basarisi, yontemin gercek uygulamalarda aragtirmacilara daha dogru bilgiye ulasma
konusunda yardimci1 olacag: kanaatini olusturmaktadir. Bununla birlikte bu yontemin
dengesiz dagilimlar icin gelistirilmis hali olan AUAA’nin da bilgisayar ortaminda
gelistirilerek kolay uygulanabilir hale getirilmesi ve dengesiz dagilimlarda sagladigi

siniflama performansinin incelenmesi 6nem arz etmektedir.
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Burada cok sayida senaryo iizerinde ¢alisilmis olsa da daha genel kanilara
ulagabilmek ig¢in ileri caligmalarla bu kapsamin daha da genisletilmesi gerektigi
diisiiniilmektedir. Ozellikle yiiksek kapasiteli bilgisayarlarla calisilarak boyut
sayisinin on binlerin tizerinde oldugu senaryolarin gelistirilmesiyle mikro dizilim
verilerine daha benzer yapilarin ortaya konmasi faydali olacaktir. Boyutun yani sira
YBDOG veri yapist kapsaminda daha farkli gozlem sayilart ve farkli giiriiltii
diizeylerinde ¢alismalarin tekrarlanmasi da énemlidir. Bu ¢alismada yalnizca siirekli
veri tipinde bagimsiz degiskenler ve iki sinifli siniflama problemleri ile ¢alisildigi da
g0z oniinde bulundurulmalidir. Kategorik bagimsiz degiskenler i¢eren ve ¢ok sinifli
veri yapilart i¢in performans karsilastirmasinin literatiire katki saglayacagi
diistiniilmektedir.

Yalnizca bes siniflama algoritmasinin dikkate alindigi bu calismanin diger
makine 6grenmesi yontemlerini kapsayacak sekilde genisletilmesi de YBDOG veri
setleri ile siiflama problemleri konusunda literatiire katki saglayacaktir. Diger bir
Oonemli nokta ise bu ¢alisma kapsaminda R yaziliminda standart (default) olan model
parametrelerinin kullanilmis olmasidir. Model parametrelerini de dikkate alarak
yapilacak olan ileri ¢alismalar ile bu konuda daha farkli sonuglarin elde edilebilecegi

distiniilmektedir
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EKLER
EK 1: Benzetim Calismasi Kod Ornegi

#Senaryo Girdileri Tanimlama

n=20

nbin=1

nnor=99

d=nbin+nnor

prop.bin=rep(0.5,nbin)

mean=rep(0,d)
d_cl=ceiling((d-1)*0.10)
cl=runif(d_c1,0.10,0.30)
c2=runif(d-1-d_c1,0,0.10)
c3=runif(((d*(d-1)/2)-(d-1)),0.10,0.30)
corr.vecl=append(cl,c2)
corr.vec=append(corr.vecl,c3)
cmatl=lower.tri.to.corr.mat(corr.vec,d)
cmat2=make.positive.definite(cmatl)
cmat3=(cmat2+t(cmat2))/2
cmat4=make.positive.definite(cmat3)
cmat=cov2cor(cmat4)
sigma.star=compute.sigma.star(no.bin=nbin,no.nor=nnor,prop.vec.bin=prop.bin,corr.
mat=cmat)
fonksiyon=function(n,d,sigma.star,num.sim)

#Veri Tiiretme
mydata=rmvnorm(n,mean,sigma.star$sigma_star)

#Egitim ve Test Setleri Olusturma

myBreaks= quantile(mydata[,1],c(0,.5,1))
y=cut(mydata[,1],breaks=myBreaks,include.lowest=TRUE,labels=c(""0","1"))
mydata=data.frame(y,mydata[,-1])

smp_size <- floor(0.75 * nrow(mydata))

train_ind <- sample(seq_len(nrow(mydata)), size = smp_size)
mydata_train <- mydata[train_ind, ]

mydata_test <- mydata[-train_ind, ]
y_test=factor(mydata_test[,1],levels=c(0,1),labels=c(*"0","1"))
y_train=factor(mydata_train[,1],levels=c(0,1),labels=c("0","1"))
mydata_train=data.frame(y_train,mydata_train[,-1])
mydata_test=data.frame(y_test,mydata_test[,-1])

#Modelleme (Ogrenme Siireci)

model.svm= svm(y_train~.,data=mydata_train,na.action=na.omit,type="C")
model.dwd=kdwd(y_train~.,data=mydata_train,na.action=na.omit)
model.RForest=randomForest(y_train~.,data=mydata_train)
model.RFerns=rFerns(y_train~.,data=mydata_train)
model.NBayes=naiveBayes(y_train~.,data=mydata_train)
predl.1=factor(predict(model.svm,mydata_test),levels=c(0,1),labels=c(*"0","1"))
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tablo.svm=table(predl.1,y test)
pred2.1=factor(predict(model.dwd,mydata_test),levels=c(0,1),labels=c(*"0","1"))
tablo.dwd=table(pred2.1,y_test)
pred3.1=factor(predict(model.RForest,mydata_test),levels=c(0,1),labels=c(""0","1"))
tablo.RForest=table(pred3.1,y_test)
pred4.1=factor(predict(model.RFerns,mydata_test),levels=c(0,1),labels=c("0","1"))
tablo.RFerns=table(pred4.1,y_test)
pred5.1=factor(predict(model.NBayes,mydata_test),levels=c(0,1),labels=c(""0","1"))
tablo.NBayes=table(pred5.1,y_test)

#Grafik Olusturma

graf=read.csv2(file.choose(), header=TRUE)
a=(gplot(n,DVM,data=graf,color=d,shape=d,facets=BliBsiz~Bs1zBsi1z,xlab="DVM",
ylab="Dogruluk",ylim=c(0.30,0.90)))+geom _line()
b=(gplot(n,UAA,data=graf,color=d,shape=d,facets=BliBsiz~Bs1zBsi1z,xlab="UAA",
ylab="Dogruluk",ylim=c(0.30,0.90)))+geom_line()
c=(gplot(n,Rforest,data=graf,color=d,shape=d,facets=BliBs1z~Bsi1zBs1z,xlab="Rfore
st",ylab="Dogruluk",ylim=c(0.30,0.90)))+geom_line()
d=(gplot(n,Rferns,data=graf,color=d,shape=d,facets=BliBsi1z~Bs1zBsiz,xlab="Rferns
", ylab="Dogruluk",ylim=c(0.30,0.90)))+geom _line()
e=(gplot(n,Nbayes,data=graf,color=d,shape=d,facets=BliBsiz~BsizBsiz,xlab="Nbay
es",ylab="Dogruluk",ylim=c(0.30,0.90)))+geom_line()
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No ez o, Bh | Bsiz " g DVM UAA RForest RFerns NB
Bsiz | Bsiz Duy. | Sec. | Mkk | Duy. | Seec. | Mkk | Duy. | Sec. | MKk | Duy. | Sec.| Mkk | Duy. | Sec. | Mkk
4 Dengeli % D D| 50| 100 | 0562 | 0,554 -| 0598 | 0585 - | 0564 | 0569 -| 0558 | 0542 -| 0574 | 0567 -
5 Dengeli % D D| 50| 500 | 0523 | 0526 -| 0562 | 0574 -| 0534 | 0544 -| 0525 | 0531 -| 0544 | 0558 -
6 Dengeli % D D| 50| 1000 | 0518 | 0,518 - | 0542 | 0557 -| 0525 | 0535 -| 0509 | 0522 -| 0536 | 0532 -
7 Dengeli \% D D| 100 | 100 | 0,595 | 0,605 -| 0618 | 0625 | 0247 | 0597 | 0598 | 0,198 | 0589 | 0581 | 0,178 | 0,591 | 0,592 | 0,184
8 Dengeli % D D| 100 | 500 | 0,557 | 0,563 -| 0586 | 0591 | 0182 | 0558 | 0,557 | 0,119 | 0564 | 0553 -| 0568 | 0560 | 0,129
9 Dengeli Y D D | 100 | 1000 | 0,547 | 0,527 -| 0562 | 0554 -| 0542 | 0534 | 0079 | 0,536 | 0,544 -| 0548 | 0550 | 0,100
13 Dengeli % D O| 50| 100 | 0547 | 0548 -| 0595 | 0582 -| 0559 | 0545 -| 0543 | 0539 -] 0549 | 0534 | 0,085
14 Dengeli % D O| 50| 500 | 0519 | 0517 -| 0545 | 0544 -| 0529 | 0527 -| 0513 | 0526 -| 0529 | 0520 -
15 Dengeli \'% D O| 50| 1000 | 0497 | 0524 -| 0532 | 0533 -| 0513 | 0516 -| 0515 | 0507 -| 0517 | 0517 -
16 Dengeli % D O | 100 | 100 | 0572 | 0585 -| 0623 | 0631 | 0258 | 0574 | 0,580 | 0,157 | 0561 | 0552 -| 0546 | 0552 | 0,099
17 Dengeli \'% D O | 100 | 500 | 0534 | 0539 -| 0574 | 0584 | 0167 | 0542 | 0,549 | 0,095 | 0535 | 0528 -| 0532 | 0532 | 0,064
18 Dengeli Y D O | 100 | 1000 | 0524 | 0526 -| 0551 | 0562 -| 0523 | 0533 | 0059 | 0517 | 0,534 -| 0521 | 0536 | 0,058
22 Dengeli Y D Y| 50| 100 | 0524 | 0529 -| 0,600 | 0,600 -| 0534 | 0534 -| 0518 | 0533 -| 0515 | 0519 -
23 Dengeli Y D Y| 50| 500| 0519 | 0498 -| 0556 | 0546 -| 0532 | 0519 -| 0515 | 0505 -| 0515 | 0501 -
24 Dengeli Y D Y | 50| 1000 | 0499 | 0516 -| 0535 | 0538 -| 0509 | 0515 -| 0510 | 0507 -| 0507 | 0509 | 0,017
25 Dengeli \'% D Y | 100 | 100 | 0560 | 0568 -| 0641 | 0643 | 0289 | 0562 | 0,575 | 0,140 | 0543 | 0542 | 0,088 | 0529 | 0,531 | 0,063
26 Dengeli Y D Y | 100 | 500 | 0524 | 0534 -| 0574 | 0576 -| 0534 | 0539 | 0075 | 0,525 | 0,524 -] 0517 | 0521 | 0,039
27 Dengeli Y D Y | 100 | 1000 | 0519 | 0519 -| 0543 | 0555 -| 0520 | 0530 | 0051 | 0507 | 0528 -| 0508 | 0527 | 0,036
31 Dengeli Y o) D| 50| 100 | 0612 | 0,621 -| 0677 | 0685 0,631 | 0,639 -| 0586 | 0,600 -| 0618 | 0627 -
32 Dengeli \% o) D| 50| 500 | 0537 | 0,558 -| 0608 | 0615 0,567 | 0,574 -| 0556 | 0542 -| 0568 | 0574 -
33 Dengeli \% o) D| 50| 1000 | 0,553 | 0,505 -| 0592 | 0562 0,556 | 0,541 -| 0528 | 0539 -| 0569 | 0542 -
34 Dengeli Y o) D| 100 | 100 | 0,702 | 0,697 | 0405 | 0,738 | 0,734 | 0,474 | 0,694 | 0,686 | 0,384 | 0,653 | 0,656 | 0,324 | 0,659 | 0,660 | 0,321
35 Dengeli \% o) D| 100 | 500 | 0,588 | 0,608 -| 0638 | 0638 | 0283 | 059 | 059 | 0200 | 0585 | 0573 -] 0589 | 059 | 0,184
36 Dengeli Y o) D | 100 | 1000 | 0,550 | 0,570 - | 0593 | 0600 | 0201 | 0555 | 0564 | 0,124 | 0547 | 0551 -| 0564 | 0573 | 0,139
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Bl | Bsiz DVM UAA RForest RFerns NB
No | Dagthm | GO\ oy | Ba 4 ‘ Duy. | Seg. | Mkk | Duy. | Sec. | Mkk | Duy. | Sec. | Mkk | Duy. | Sec. | Mkk | Duy. | Sec. MKk
y ¢ y ¢ y ¢ y ¢ y ¢
40 | Dengeli Y o) O| 50| 100 | 0588 | 0590 - | 0687 | 0681 - | 0605 | 0,607 -] 0569 | 0575 “ | 0571 | 0571 -
41 | Dengeli Y 0 O| 50| 500| 0525 | 0533 - | 0595 | 0,602 - | 0551 | 0558 - | 0547 | 0521 - | 0538 | 0536 -
42 | Dengeli Y 0 O| 50| 1000 | 0505 | 0533 - | 0559 | 0563 “| 0519 | 0533 - | 0521 | 0518 ~| 0524 | 0539 -
43 | Dengeli Y 0 O] 100 | 100 | 0676 | 0,674 | 0359 | 0,749 | 0,751 | 0,502 | 0,665 | 0,661 | 0,330 | 0,619 | 0,611 ©| 0599 | 0593 | 0194
44 | Dengeli Y 0 O | 100 | 500 | 0579 | 0561 ~| 0637 | 0636 | 0281 | 0584 | 0570 - | 0557 | 0553 -] 0557 | 0553 | 0112
45 | Dengeli Y o) O | 100 | 1000 | 0533 | 0542 - | 0585 | 0584 - | 0550 | 0551 | 0,106 | 0541 | 0533 ~| 0540 | 0536 | 0077
49 | Dengeli Y 0 Y| 50| 100 | 0572 | 0569 - | 0,705 | 0,702 “| 0598 | 0594 - | 0559 | 0562 “| 0546 | 0544 -
50 | Dengeli Y o) Y| 50| 500| 0521 | 0532 - | 0604 | 0611 - | 0539 | 0550 - | 0515 | 0543 - | 0515 | 0529 -
51 | Dengeli Y o) Y | 50| 1000 | 0515 | 0513 - | 0563 | 0570 “| 0520 | 0528 - | 0509 | 0530 -] 0510 | 0528 | 0038
52 | Dengeli Y 0 Y | 100 | 100 | 0656 | 0,650 | 0,315 | 0,766 | 0,761 | 0529 | 0,654 | 0,641 | 0,298 | 0,587 | 0,584 | 0,175 | 0558 | 0545 | 0,105
53 | Dengeli Y o) Y | 100 | 500 | 0543 | 0551 ~| 0636 | 0638 - | 0558 | 0564 | 0126 | 0535 | 0533 ©| 0523 | 0525 | 0048
54 | Dengeli Y 0 Y | 100 | 1000 | 0514 | 0532 - | 0586 | 0578 “| 0537 | 0536 | 0076 | 0519 | 0524 -] 0513 | 0518 | 0,033
58 | Dengeli Y Y D| 50| 100 | 0,636 | 0,667 - | 0709 | 0,723 - | 0660 | 0679 -1 0629 | 0592 ©| 0642 | 0657 | 0303
59 | Dengeli Y Y D| 50| 500| 0567 | 0554 ~| 0646 | 0,633 ~| 059 | 0590 - | 0556 | 0553 ~| 0598 | 0585 -
60 | Dengeli Y Y D| 50| 1000 | 0528 | 0530 - | 0602 | 0590 - | 0549 | 0551 - | 0541 | 0532 - | 0563 | 0559 -
61 | Dengeli Y Y D| 100 | 100 | 0,731 | 0,736 ~| 0,769 | 0,769 | 0537 | 0,722 | 0,726 | 0,450 | 0,680 | 0,668 ~| 0679 | 0681 | 0361
62 | Dengeli Y Y D| 100 | 500 | 0,623 | 0617 ~| 0671 | 0670 | 0,346 | 0,625 | 0618 | 0,250 | 0590 | 0,587 ©| 0609 | 0614 | 0223
63 | Dengeli Y Y D | 100 | 1000 | 0,575 | 0,580 ~| 0627 | 0628 - | 0581 | 0580 | 0,166 | 0568 | 0,556 ©| 0582 | 0589 | 0173
67 | Dengeli Y Y O| 50| 100 0627 | 0623 “| 0734 | 0726 | 0461 | 0,660 | 0,637 - | 0609 | 0594 ©| 0612 | 059 | 0213
68 | Dengeli Y Y O| 50| 500| 0537 | 0541 - | 0620 | 0,638 - | 0551 | 0564 - | 0544 | 0534 - | 0550 | 0554 -
69 | Dengeli Y Y O| 50| 1000 | 0526 | 0511 © | 059 | 0594 - | 0548 | 0547 - 0520 | 0529 - | 0538 | 0537 -
70 | Dengeli Y Y O] 100 | 100 | 0,716 | 0,710 | 0433 | 0,788 | 0,785 | 0,572 | 0,700 | 0,698 | 0,401 | 0,640 | 0,630 ©| 0619 | 0615 | 0236
71 | Dengeli Y Y O | 100 | 500 | 0589 | 0,596 -| 0675 | 0679 | 0363 | 0598 | 0609 | 0213 | 0567 | 0,562 ©| 0564 | 0563 | 0128
72 | Dengeli Y Y O | 100 | 1000 | 0552 | 0558 - | 0620 | 0616 - | 0568 | 0567 | 0,140 | 0542 | 0553 ©| 0547 | 0553 | 0102
76 | Dengeli Y Y Y| 50| 100 | 0614 | 0,600 -] 0,750 | 0,748 - | 0634 | 0633 - | 0579 | 0579 ~| 0559 | 0557 -
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Bl Bsiz DVM UAA RForest RFerns NB
No Dagihim G.O. Bsiz Bsiz n d

Duy. Sec. Mkk Duy. Sec. MKk | Duy. Sec. MKkk Duy. Sec. Mkk Duy. Sec. | Mkk

77 Dengeli Y Y Y 50 500 | 0,534 | 0,524 - | 0630 | 0,631 - | 0551 | 0557 - 0,538 | 0,524 - | 0540 | 0,515 | 0,058
78 Dengeli Y Y Y 50 | 1000 | 0,538 | 0,503 - | 0596 | 0,583 - | 0541 | 0,539 - 0,517 | 0,520 - | 0530 | 0517 -
79 Dengeli Y Y Y | 100 100 | 0,697 | 0,713 | 0417 | 0,813 | 0,812 | 0,625 | 0,696 | 0,703 | 0,401 | 0,616 | 0,613 | 0,236 | 0566 | 0,582 | 0,152
80 Dengeli Y Y Y | 100 500 | 0,579 | 0577 -| 0686 | 0689 | 0384 | 0598 | 0,600 | 0,204 | 0,551 | 0,554 - | 0542 | 0547 | 0,091
81 Dengeli Y Y Y | 100 | 1000 | 0,549 | 0,529 - | 0621 | 0,609 -| 0562 | 0551 | 01117 | 0,531 | 0,532 - | 0532 | 0529 [ 0,063
85 Dengeli 0] D D 50 100 | 0,626 | 0,635 -| 0671 | 0670 | 0,344 | 0,618 | 0,631 - 0,617 | 0,615 - | 0637 | 0635 | 0276
86 Dengeli 0] D D 50 500 | 0,573 | 0,545 -| 0609 | 0610 | 0,223 | 0,583 | 0,576 - 0,551 | 0,575 - | 0598 | 0,589 -
87 Dengeli 0] D D 50 | 1000 | 0,554 | 0519 - | 0588 | 0,565 - | 0556 | 0,537 - 0,525 | 0,550 - | 0577 | 0,552 -
88 Dengeli 0] D D | 100 100 | 0,691 | 0,694 | 0,389 | 0,716 | 0,724 | 0,440 | 0,657 | 0,657 | 0,317 | 0,649 | 0,655 - | 0654 | 0,654 | 0,308
89 Dengeli 0] D D | 100 500 | 0,606 | 0,607 -| 0626 | 0,635 | 0,267 | 0,593 | 0,588 | 0,185 | 0,595 | 0,591 - | 0606 | 0,600 [ 0208
90 Dengeli 0] D D | 100 | 1000 | 0,573 | 0576 - | 0,602 | 0,599 -| 0574 | 0565 | 0,143 | 0,570 | 0,575 - | 0586 | 0591 | 0,178
94 Dengeli o] D 0 50 100 | 0,599 | 0,589 - | 0676 | 0,661 - | 05589 | 0,593 - 0,570 | 0,597 - | 0578 | 0,580 -
95 Dengeli o] D o) 50 500 | 0,553 | 0,523 - | 0588 | 0576 - | 0557 | 0,534 - 0,524 | 0,553 - | 0558 | 0540 [ 0,099
96 Dengeli o] D 0 50 | 1000 | 0,498 | 0,535 - | 0556 | 0,564 - | 05533 | 0,537 - 0,531 | 0,518 - | 0525 | 0,532 -
97 Dengeli o] D O | 100 100 | 0,655 | 0,650 | 0,312 | 0,715 | 0,716 | 0,434 | 0,623 | 0,629 | 0,255 | 0,607 | 0,601 | 0,215 | 0595 | 0,593 | 0,190
98 Dengeli o] D O | 100 500 | 0,558 | 0,570 - | 0605 | 0604 | 0215 | 0,559 | 0560 | 0,122 | 0561 | 0,554 - | 0560 | 0552 | 0,114
99 Dengeli o] D O | 100 | 1000 | 0556 | 0,542 - | 0598 | 0578 - | 0553 | 0535 | 0,091 | 0550 | 0,546 - | 0554 | 0551 | 0,107
103 Dengeli o] D Y 50 100 | 0,557 | 0,564 - | 0675 | 0,675 - | 0572 | 0574 - 0,555 | 0,555 - | 0541 | 0,554 -
104 Dengeli o] D Y 50 500 | 0,531 | 0,520 - | 0589 | 0,564 - | 0537 | 0534 - 0,534 | 0,529 - | 0534 | 0522 -
105 Dengeli o] D Y 50 | 1000 | 0,525 | 0,511 - | 0542 | 0553 - | 0511 | 0517 - 0,512 | 0,527 - | 0519 | 0515 -
106 Dengeli 0] D Y | 100 100 | 0,627 | 0,630 - | 0,730 | 0,731 - | 0607 | 0611 | 0,220 | 0579 | 0,581 | 0,164 | 0,562 | 0,555 | 0,121
107 Dengeli o] D Y | 100 500 | 0,557 | 0,538 - | 0615 | 0,597 - | 0553 | 0542 | 0,097 | 0539 | 0541 | 0,082 | 05540 | 0,534 | 0,076
108 Dengeli 0] D Y | 100 | 1000 | 0,518 | 0,542 - | 0566 | 0,578 - | 0529 | 0540 | 0,509 | 0529 | 0,530 | 0,062 | 0,521 | 0,540 | 0,061
112 Dengeli 0] 0 D 50 100 | 0,735 | 0,739 - | 0,776 | 0,768 | 0,546 | 0,717 | 0,717 - 0,714 | 0,685 - | 0733 | 0,711 -
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Bh | Bsiz DVM UAA RForest RFerns NB

No Dagihim G.O. Bsiz | Bsiz n d

Duy. Sec. MKk | Duy. Sec. | Mkk | Duy. Sec. MKk | Duy. Sec. | Mkk | Duy. Sec. | Mkk
113 Dengeli (0] D 50 | 500 | 0,626 0,625 - | 0,670 | 0,677 | 0,350 | 0,638 0,641 - | 0,628 0,609 - | 0,653 | 0,648 -
114 Dengeli 0] 0 D 50 | 1000 | 0,558 0,601 - | 0,624 | 0,652 - | 0,598 0,610 - | 0,609 0,562 - | 0,613 | 0,630 -
115 Dengeli o 0 D 100 100 | 0,783 0,785 0,570 | 0,806 | 0,810 | 0,616 | 0,741 0,739 | 0,483 | 0,733 0,726 | 0,469 | 0,730 | 0,726 | 0,459
116 Dengeli (0] 0 D 100 500 | 0,686 0,670 - | 0711 | 0,703 | 0,416 | 0,670 0,651 | 0,324 | 0,657 0,651 "1 0665 | 0,652 | 0,320
117 Dengeli 0] 0] D 100 | 1000 | 0,635 0,638 - | 0,661 | 0,664 - | 0,628 0,625 | 0,257 | 0,622 0,622 "1 0630 | 0,632 | 0,264
121 Dengeli 0] 0] 0 50 100 | 0,681 0,664 - | 0,756 | 0,748 | 0,504 | 0,668 0,654 - 0,643 0,648 © 10641 | 0,641 | 0,284
122 Dengeli 0] 0 0 50 500 | 0,568 0,572 - | 0,657 | 0,647 - | 0,590 0,581 - 0,574 0,576 "1 0587 | 0,587 | 0,177
123 Dengeli 0] 0] 0 50 | 1000 | 0,549 0,564 - | 0,615 | 0,625 - | 0,565 0,592 - 0,560 0,567 “ | 0566 | 0,588 -
124 Dengeli 0] 0 0 100 100 | 0,742 0,752 0,497 | 0,801 | 0,802 | 0,602 | 0,697 0,696 | 0,395 | 0,672 0,677 | 0,356 | 0,650 | 0,662 | 0,315
125 Dengeli 0] 0 0 100 | 500 | 0,622 0,622 - | 0,679 | 0,690 | 0,373 | 0,615 0,608 | 0,226 | 0,612 0,596 | 0,213 | 0,604 | 0,587 | 0,193
126 Dengeli 0] 0 0 100 | 1000 | 0,591 0,580 - | 0639 | 0634 | 0281 | 0,589 0587 | 0,179 | 0,584 0,575 " 10582 | 0,585 | 0,168
130 Dengeli o] 0 Y 50 100 | 0,637 - | 0,769 - - | 0,640 - - | 0,623 - © 10599 - -
131 Dengeli o] o) Y 50 500 | 0,558 0,558 - | 0,650 | 0,645 - | 0,569 0,573 - | 0,556 0,567 ~ | 0,554 | 0,559 -
132 Dengeli o] 0 Y 50 | 1000 | 0,539 0,534 - | 0,610 | 0,607 - | 0,556 0,550 - | 0,548 0,537 ~ | 0,549 | 0,540 N
133 Dengeli o] 0] Y 100 100 | 0,732 0,734 0471 | 0,818 | 0,819 | 0,637 | 0,687 0,688 | 0,378 | 0,642 0,643 | 0,292 | 0,607 | 0,610 | 0,221
134 Dengeli o] 0 Y 100 500 | 0,601 0,588 - | 0692 | 0678 | 02376 | 0,599 0589 | 0,192 | 0,572 0,577 | 0,154 | 0,570 | 0,564 | 0,135
135 Dengeli o] 0] Y 100 | 1000 | 0,558 0,575 - | 0629 | 0,634 | 0,274 | 0,566 0567 | 0,136 | 0,563 0,563 | 0,130 | 0,560 | 0,560 | 0,121
139 | Dengesiz Y D D 50 100 . 0,982 0,038 . 0,896 . . 0,038 . " | 0,755 N
140 | Dengesiz Y D D 50 500 . 0,994 0,012 ) 0,917 ) ) 0,012 - ~ | 0,803 N
141 | Dengesiz Y D D 50 | 1000 ) 0,996 _ . 0,935 . . 0,007 ) " | 0,849 -
142 | Dengesiz Y D D 100 100 | 0,049 0,980 0,068 0,167 0,915 ~ | 0,959 0,089 ~ | 0,441 | 0,706 B
143 | Dengesiz Y D D 100 500 | 0,010 0,993 0,013 0,099 0,938 © | 0,981 0,032 © 10371 | 0,733 B
144 | Dengesiz Y D D 100 | 1000 | 0,005 0,996 0,007 0,075 0,952 ~ | 0,989 0,018 ~ 10,323 | 0,759 B
148 | Dengesiz Y D 0 50 100 ) 0,964 0,052 ) 0,856 ) ) 0,117 ) T | 0,647 B
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Bl | Bsiz DVM UAA RForest RFerns NB
Noo | Dagbm | GOT gy | Baw "I Y ouy | sen | Wkk| Duy | se. | mkk | Duy. | sec. | Mkk | Duy. | se. | Mkk | Duy. [ seq. | MKk
y ¢ y ¢ y ¢ y ¢ y ¢
149 | Dengesiz | Y| D| o] 50| 500 | 0o | oo | osn2 - -1 0,055 - -1 0676 -
150 | Dengesiz| Y| D| o] 50| 1000 | osea| o010 | osge1 - -1 0047 - -1 0,705 -
151 | Dengesiz | Y| D| o 100] 1000039 | 0977 | ggsa 0,150 | 0,895 - | ogs5 | 0,190 - | 0455 | 0,615 -
152 | Dengesiz | Y| D] o 100 5000016 | 0990 | g1 0121 | 0916 - | 0906 | 0,111 - | 0449 | 0,616 -
153 | Dengesiz | Y| D] o 10010000011 | 0992 (014 0,104 | 0921 - | 0940 | 0,074 - | 0407 | 0652 -
157 | Dengesiz| Y| D| v | 50| 100 | oesa | goss | o8z - 0,225 - | o578 -
158 | Dengesiz | Y| D] Y| 50| 5000041 0965 (044 0180 | 0848 - | o870 | 0,140 - | 0413 | 0,608 -
150 | Dengesiz | Y| D| Y[ 5010000025 0977 | (g4 0158 | 0869 - 0923 | 0,004 - [ 0,400 | 0,634 -
160 | Dengesiz | Y| D[ Y| 100] 1000042 0975 | (0s6 0182 | 0888 - | 0763 | 0,284 - | 0478 | 0570 | 0048
161 | Dengesiz | Y| D] Y| 100] 5000019 | 0986 | (004 0131 | 0898 - | ogaz | 0176 - | 0472 | 0567 | 0038
162 | Dengesiz | Y| D| Y| 100] 1000|0015 | 0987 | 010 0,108 | 0,903 - | og70 | 0,145 - | 0453 | 0,584 -
166 | Dengesiz | Y| o| D| 50| 100 | oeet| oo - | o008 - 0,040 - o777 -
167 | Dengesiz| Y| o] D| 50| 500 | o901 . | o016 - 0,015 - - | 0808 -
168 | Dengesiz | Y| o| D[ 5010000005 0997 (006 - o932 - | 0,904 | 0,006 - 0,210 | 0,852 -
169 | Dengesiz | Y| of D[ 100] 1000132 | 0977 | (g6 0,264 | 0,935 - | 0965 | 0,122 - | 0,528 | 0,750 -
170 | Dengesiz | Y| of D 100 5000014 | 0994 | g1 0,124 | 0,949 - | 0982 | 0,039 - | 0400 | 0,745 -
171 | Dengesiz | Y| of D[ 100] 1000|0007 | 099 | 010 0091 | 0,948 - | o988 | 0021 - | 0,355 | 0,765 -
175 | Dengesiz | Y| o] o] 50| 100 | 0ess | ooes | o8 - 0,143 - - | 0666 -
176 | Dengesiz | Y| o] o] 50| s00 | o099 . | osrs - 0,065 - - | 0685 -
177 | Dengesiz | Y| o] o] 50/ 1000 | og9se ] | o804 - 0,040 - - 0723 -
178 | Dengesiz | Y| of ol 100] 1000138 | 0972 (16 0259 | 0,916 - | og6a | 0,234 - | 0,516 | 0,654 | 0,170
179 | Dengesiz | Y| of ol 100 5000020 | 0988 | (005 0,139 | 0916 - | o914 | 0117 - | 0465 | 0,637 | 0,101
180 | Dengesiz | Y| o] o 100/ 1000|0015 | 0992 | (000 0,108 | 0923 - | 0937 | 0083 - 0411 | 0,657 -
184 | Dengesiz | Y| of Y| 50| 1000070 | 095 | qo7g 0261 | 0862 - | o828 | 0,234 - | 0477 | 0,504 -
185 | Dengesiz | Y| O] Y| 50| 5000045 | 0963 (046 0,188 | 0,850 - | oge1 | 0,139 - | 0437 | 0,600 -
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Bl | Bsiz DVM UAA RForest RFerns NB
No | Daghm | GO\ oy s | " T[T T se | mkk | ouy. | se. | mkk | Duy. | sec. | Mkk | Duy. | se. | Mkk | Duy. [ seq. | MKk
y ¢ y ¢ y ¢ y ¢ y ¢
186 | Dengesiz Y o Y 50 | 1000 | 0,027 0,977 0,027 0,158 0,864 “ | 0,918 0,093 “ | 0,398 | 0,626 -
187 Dengesiz Y (6] Y 100 100 | 0,108 0,971 0,149 0,274 0,904 “ 1 0,800 0,311 10515 | 0,592 | 0,105
188 Dengesiz Y (0] Y 100 500 | 0,024 0,984 0,032 0,146 0,905 “ 1 0,853 0,191 “ 10,493 | 0,576 | 0,069
189 | Dengesiz Y o Y 100 | 1000 | 0,014 0,989 0,019 0,116 0,911 “ | 0,882 0,147 “ | 0,468 | 0,585 -
193 | Dengesiz Y Y D 50 100 | 0,087 0,978 0,102 0,298 0,914 “ | 0,990 0,061 - | 0,470 | 0,794 -
194 | Dengesiz | Y| Y| D| 50| 500 | 0971 | g123 “| 0915 - - | 0072 - - | 0,800 -
195 | Dengesiz Y Y D 50 | 1000 0,997 R - 0,936 - - 0,007 B " | 0,855 -
196 | Dengesiz Y Y D 100 100 | 0,193 0,977 0,272 0,335 0,942 “ | 0,962 0,152 “ 0570 | 0,779 | 0,354
197 | Dengesiz Y Y D 100 500 | 0,195 0,957 0,248 0,322 0,917 © | 0,952 0,210 “ | 0,615 | 0,738 | 0,346
198 | Dengesiz Y Y D 100 | 1000 | 0,009 0,996 0,013 0,101 0,956 “ | 0,987 0,024 10371 | 0,779 -
202 | Dengesiz | Y| Y| O 50| 100 - | 0965 | (128 - | o887 - - | o152 - - | 0,704 -
203 | Dengesiz Y Y O 50 500 | 0,027 0,980 0,028 0,171 0,886 “ | 0,950 0,068 © | 0,382 | 0,696 :
204 | Dengesiz Y Y o 50 | 1000 | 0,021 0,990 0,023 0,143 0,895 “ | 0,958 0,044 © | 0,344 | 0,727 -
205 | Dengesiz Y Y O 100 100 | 0,181 0,972 0,256 0,305 0,926 “ | 0,886 0,248 10544 | 0,685 | 0,229
206 | Dengesiz Y Y O 100 500 | 0,028 0,991 0,039 0,155 0,925 “ | 0,917 0,129 "1 0,469 | 0,650 -
207 | Dengesiz Y Y O 100 | 1000 | 0,012 0,991 0,017 0,114 0,924 “ 1 0,933 0,088 “ | 0,423 | 0,665 -
211 | Dengesiz Y Y Y 50 100 - 0,949 0,131 - 0,860 B - 0,247 i - | 0,598 -
212 | Dengesiz Y Y Y 50 500 | 0,043 0,970 0,046 0,180 0,865 © | 0,882 0,137 © | 0434 | 0,613 -
213 | Dengesiz Y Y Y 50 | 1000 - 0,972 _ - 0,868 B - 0,100 i -1 0,631 -
214 | Dengesiz Y Y Y 100 100 | 0,172 0,964 0,238 0,338 0,912 “ | 0,798 0,336 © | 0527 | 0,600 | 0,126
215 | Dengesiz Y Y Y 100 500 | 0,025 0,986 0,034 0,157 0,910 © | 0,858 0,196 © 10492 | 0,591 | 0,082
216 | Dengesiz Y Y Y 100 | 1000 | 0,019 0,987 0,025 0,132 0,906 - | 0,881 0,148 " 10,461 | 0,594 | 0,056
220 | Dengesiz 0} D D 50 100 | 0,090 0,971 0,097 0,248 0,889 “ | 0,978 0,060 “ | 0,458 | 0,755 -
221 | Dengesiz 0 D D 50 | 500 -| 0,989 0,027 -| 0913 ) - 0,027 - - | 0,802 -
222 | Dengesiz | O| D| D| 50| 1000 - | 0992 | go15 - | 092 - - | 0012 - “ | 0,833 -
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Bl | Bsiz DVM UAA RForest RFerns NB
Noo | Dagbm | GOT gy | Ba "I Y ouy | sen | Wkk| Duy | se. | mkk | Duy. | sec. | Mkk | Duy. | se. | Mkk | Duy. [ seq. | MKk
y ¢ y ¢ y ¢ y ¢ y ¢
223 | Dengesiz | ©O| D] D| 100| 100] 0130 | 0966 | 141 0245 | 0913 - | 0940 | 0,180 - | 0,540 | 0,726 | 0,266
224 | Dengesiz| ©O| D| D[ 100| 500 | 0043 ] 0985 | gs0 0,168 | 0,925 -1 o971 | 0080 - o501 | 0,721 -
225 | Dengesiz | ©O| D| D[ 100/ 1000 | 0020 | 0992 | (006 0125 | 0,939 - | o980 | 0,047 - 0431 | 0736 -
229 | Dengesiz| o] D| o] 50| 100 | 0eso [ gog0 | o863 - | 0150 - - | 0660 -
230 | Dengesiz | O] D[ of 50| 5000042 0972 (ou5 0,188 | 0,868 - | 0940 | 0,086 - | 0,406 | 0,664 -
231 | Dengesiz | ©O| D| O 5010000025 0981 ggp7 0152 | 0,882 - | 0950 | 0,057 - | 0,358 | 0,704 -
232 | Dengesiz | O] D] o 100] 1000205 | 0966 | (143 0227 | 0892 - | o856 | 0,270 - | 0532 | 0,638 | 0,166
233 | Dengesiz| ©O| D| o 100] 5000042 0979 | (0ss 0,167 | 0,899 | oge2 | 0171 - | 0497 | 0,632 -
234 | Dengesiz | 0| D] o 100/ 1000|0030 | 0985 | gsg 0,147 | 0,908 - | o914 | 0,127 - | 0,460 | 0,634 -
238 | Dengesiz | o| D| v | 50| 100 | oess | gag0 | o834 - | 0,260 - - | 0590 -
239 | Dengesiz | o] D| VY| 50| 500 | 09ss | gous | o843 - -] 0,150 - - | 0603 -
240 | Dengesiz | O] D] Y| 5010000030 | 0975 (g 0,160 | 0,866 | 0922 | o101 - | 0,405 | 0,634 -
241 | Dengesiz | O] D] Y| 100| 1000004 | 0965 107 0232 | 0889 - o779 | 0324 - | 0,524 | 0,576 | 0,009
242 | Dengesiz | O] D[ Y| 100] 5000038 0977 | (s 0,161 | 0,890 - | 0829 | 0,210 - | o501 | 0571 | 0070
243 | Dengesiz | O] D] Y| 100/ 1000|0027 | 0983 (035 0,144 | 0,899 - | o863 | 0,174 - | 0,466 | 0,593 | 0,059
247 | Dengesiz | 0| of D[ 50| 1000260 | 0952 | (20 0,407 | 0,906 - | o981 | 0,154 - | 0,608 | 0,799 -
248 | Dengesiz| o] o| D| 50| 500 | 0ors | goes | o011 - | oos2 - - | 0802 -
249 | Dengesiz | o] o] D| 50| 1000 | oess | oo | o923 - - 0027 - | os18 -
250 | Dengesiz | O] o D 100 1000437 | 0941 (507 0435 | 0915 - | 0938 | 0362 - | 0,681 | 0,769 | 0442
251 | Dengesiz| ©O| o D[ 100] 5000147 0968 | 105 0277 | 0919 | o961 | 0171 - [ o601 | 0,727 | 0323
252 | Dengesiz | 0| ©o| D[ 100/ 1000|0062 | 0983 | (g4 0192 | 0,934 | o971 | 0005 - | 0,514 | 0,734 -
256 | Dengesiz| O| o] o 50| 100 | oo | oo | o864 - | 0,266 - - | 0609 -
257 | Dengesiz| O] o] o] 50| 500 | 0ee2 | g | osges - S| o027 - - | 0684 -
258 | Dengesiz | ©O| o o 5010000050 | 0970 | 047 0,194 | 0879 - | o954 | 0,085 - [ 0414 | 0710 ;
250 | Dengesiz | ©O| ©O| o 100| 1000332 | 0940 | ga1s 0389 | 0,887 - | ogas | 0415 - | 0,626 | 0,667 | 0285
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Bl | Bsiz DVM UAA RForest RFerns NB
No Dagihim G.O. B B n d

SIZy pos1Z Duy. Seg. Mkk | Duy. ‘ Seg. | Mkk | Duy. Se¢c. | Mkk | Duy. Se¢. | Mkk | Duy. | Sec. | Mkk
260 | Dengesiz (0] 0 0 100 | 500 | 0,093 0,965 0.118 0,249 0,886 ~ | 0,869 0,262 “ 10552 | 0643 | 0,191
261 | Dengesiz (0] 0 0 100 | 1000 | 0,044 0,979 0.058 0,185 0,901 ~ | 0,900 0,182 ~ | 0518 | 0,655 -
265 | Dengesiz 0] (o) Y 50 | 100 - 0,931 - - 0,846 - - 0,327 - - | 0,629 -
266 Dengesiz 0} O Y 50 500 - 0,946 0.091 - 0,847 N - 0,205 ” - | 0,615 -
267 | Dengesiz (0] 0 Y 50 | 1000 | 0,050 0,968 0.049 0,211 0,868 ~ | 0,904 0,131 © | 0,448 | 0,648 -
268 | Dengesiz o] 0 Y 100 | 100 | 0,274 0,948 0.353 0,358 0,891 “ | 0,798 0,437 ~ 10602 | 0616 | 0,212
269 | Dengesiz o] 0 Y 100 | 500 | 0,069 0,968 0.089 0,219 0,889 “ | 0,822 0,289 ~ | 0,547 | 0,600 | 0,142
270 | Dengesiz o] 0 Y 100 | 1000 | 0,041 0,979 0.051 0,181 0,897 ~ | 0,856 0,227 ~ | 05519 | 0,603 -




