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OZET

Cok Etiketli Stmiflandirma Problemi icin ikili Alaka Diizeyi Algoritmasi
Gelistirilmesi

GURBUZ, Ahmet

Yiiksek Lisans Tezi, Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Tez Danismani: Prof. Dr. M. Serdar KORUKOGLU
Ikinci Tez Danismani: Dog. Dr. Aytug ONAN

Agustos 2021, 55 sayfa

Gilintimiizde teknolojinin gelismesiyle birlikte veri boyutlarinda ve veri
cesitliliginde ciddi bir artis goriilmektedir. Artan verinin analizi ve kullanimi
makine 6grenmesi yontemlerinin yardimiyla kolaylagsmaktadir. Bu veri ¢esitliligi
ile ortaya ¢ikan veri tiirlerinden biri de ¢ok etiketli verilerdir. Cok etiketli veriler
cok etiketli simiflandirma problemini ortaya ¢ikarmistir. Siniflandirma, bir veriyi
Ozelliklerini analiz ederek Onceden belirlenmis bir etiket ile iliskilendirme
islemidir. Cok etiketli siniflandirma ise bir verinin ayn1 anda 6zellikleriyle iliskili
birden ¢ok etiket ile iliskilendirilebildigi bir siniflandirma tiirtidiir. Bu tez ¢aligmasi
kapsaminda var olan ¢ok etiketli siniflandirma yontemleri incelenmis ve bir
problem doniisiim metodu olan ikili alaka (binary relevance) yontemini iyilestiren
BRS, BRA, BRLP ve topluluk 6grenmesi (ensemble learning) yontemleri olmak
lizere toplamda 4 yontem ortaya konulmustur. Caligma kapsaminda ortaya koyulan
yontemler ile literatiirde var olan yontemler deneysel olarak 17 adet veri seti ile 13
metrik bakimindan karsilagtirilmigtir. Deneyler sonucunda g¢alisma kapsaminda
ortaya koyulan bazi yontemlerin literatiirde var olan yontemleri geride biraktigi
gozlemlenirken bazilarinin ise var olan yontemler ile kiyaslanabilecek diizeyde

sonuglar ortaya koydugu gozlemlenmistir.

Anahtar sozciikler: Makine 6grenimi, ¢ok etiketli siniflandirma, ikili alaka

diizeyi, topluluk 6grenmesi
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ABSTRACT

Improving Binary Relevance Algorithm For Multilabel Classification
Problem

GURBUZ, Ahmet

MSc, Computer Engineering
Supervisor: Prof. M. Serdar KORUKOGLU
Supervisor: Assoc. Prof. Aytug ONAN

August 2021, 55 pages

Nowadays with the technological improvements a serious increase on size
and variety of data can be observed. Machine learning makes it easier to analysis
and usage of this data. One of the data types that emerges with the increasing
variety of data is multi label data. With the multilabel data, multilabel classification
problem arises. Classification is process of associating an instance with a
predefined label by analyzing its attributes. Multilabel classification is type of
classification that an instance can be associated with multiple labels based on its
attributes. In this thesis study existing multi label classification methods are studied
and 4 methods such as BRS, BRA, BRLP and ensemble methods that improves
binary relevance method which is a problem transformation method for multi label
classification problem are suggested. In the scope of this study proposed methods
and methods that exists in the literature experimentally compared using 17 datasets
based on 13 metrics. In the results of experiments, it is observed that some of
suggested methods passed the existing methods performance wise and some
suggested methods can compete existing methods performance wise.

Keywords: Machine learning, multi label classification, binary relevance,
ensemble learning
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ONSOZ

Son yillardaki teknolojik gelismeler ile ortaya ¢ikan verilerin boyutu ve
cesitliligi hizla artmaktadir. Bu artis beraberinde verilerin analizi ve
anlamlandirma ihtiyacin1 da arttirmaktadir. Yiiksek lisans ve lisans siirecinde
aldigim yapay zeka ve makine 6grenmesi dersleri siiresince bu ihtiyaci daha iyi
bir sekilde gozlemledim. Degerli danismanim Prof. Dr. M. Serdar Korukoglu ile
goriiserek ve Onerilerini dinleyerek cok etiketli siniflandirma problemi hakkinda
bilgi edindim ve bu alanda ¢alismak {izere karar aldik.

Cok etiketli siniflandirma problemi i¢in yapilan calismalar1 inceledigimde
anlasilmasi ve uygulamasi oldukga basit olan ikili alaka diizeyi (binary relevance)
yonteminin etiketler arasi iliskileri Onemsemedigi i¢in g6z ardi edildigini
gozlemledim. Bu sebeple tez galismam kapsaminda ikili alaka diizeyi (binary
relevance) yonteminin bu dezavantajini ortadan kaldiran iyilestirmeler iizerine
calismaya karar verdik. Bu iyilestirmeleri bir destek modeli olusturma, veri seti
ozellik uzay1 genisletme ve topluluk 6grenimi yontemleri ile gerceklestirmeyi ve
bu yontemleri deneysel bir sekilde var olan yontemler ile karsilastirmaya karar
verdik.

Calisma stiresince c¢ok etiketli siniflandirma hakkinda yapilmis caligmalar
inceledim ve bu aragtirmalarim bana bu alanda bircok yeni bilgi katti. Ben de
gerceklestirdigim caligmalarin ve ortaya koydugum yontemlerin gelecekte
yapilacak olan ¢aligmalara ve bilime katki saglamasini umuyorum.

[ZMIR
20/08/2021

Ahmet Gurbiiz
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1 GIRiS

Gliniimiizde insanlar tarafindan her saat, her dakika ¢ok biiyiik miktarlarda
veri Uretilmektedir. Verinin smiflandirilmasi, veri lizerinden tahmin ve analiz
yapilmasi insanlar i¢in bir ihtiyag halini almistir. Bu tiir tahmin ve analiz islemleri
insanlarin veya firmalarin stratejik ve kritik kararlarinda yapilabilecek birgok
hatanin Oniine ge¢ilmesini saglayabilmektedir ve gelecege yoOnelik alinacak
kararlarda yol gosterici olmaktadir.

Verilerin biiylimesi ve karmagiklagmasi bu tiir tahmin ve analiz iglemlerinin
insanlar tarafindan gerceklestirilmesini zorlastirmaktadir. Bu ylizden bu tiir
islemler icin bilgisayarlarin kullanimi olduk¢a yayginlagsmistir. Makine 6grenmesi
yontemlerinin de yayginlasmasi ve gelismesi ile veri {izerinden tahmin yapmak
icin makine Ogrenmesi yoOntemlerinin kullanilmasi1 gilinlimiizde oldukca
popiilerdir.

Makine O6grenmesinde bilgisayar programinin veri seti girisinden bir
ogrenme gerceklestirip sonrasinda yeni gozlemleri siniflandirmak i¢in bu
ogrenmeyi kullandigi denetimli 6grenme yaklagimina siniflandirma adi
verilmektedir. Kotsiantis et al. (2006) ¢alismalarinda siniflandirmanin amacini
tahmin edici Ozellikler kullanarak sinif etiketlerinin dagiliminin bir modelini
olusturmak ve ortaya ¢ikan siniflandirici ile tahmin edici 6zelliklerin bilindigi
fakat sinif etiketi degerlerinin bilinmedigi test drneklerine sinif etiketleri atamak
olarak tanimlamistir. Klasik bir simiflandirma isleminde girdi olarak verilen veri
setinin her bir 6rnegi bir adet sinifa sahiptir. Her bir 6rnek icin 6rnek igerisindeki
veriler, 6rnegin siifi ile iliskilendirilir. Bu iligkilendirmeler sonucunda bir model
ortaya ¢ikar. Simifi bilinmeyen bir 6rnek bu model araciligi ile incelenerek bu
ornegin siifi hakkinda bir tahmin yapilir.

Giinliik hayatta karsimiza ¢ikan birgok veri ayn1 anda birden ¢ok kategoriye
veya etikete sahip olabilmektedir. Bu durum ¢ok etiketli siniflandirma problemini
ortaya c¢ikarmigtir. Tsoumakas and Katakis (2007) kaynaginda c¢ok etiketli
siiflandirma probleminin metin siniflandirma ve medikal tan1 alanlarinda ortaya
ciktig1 belirtilmistir. Cok etiketli siniflandirma probleminde veri setinin her bir
ornegi ayn1 anda birden ¢ok sinif ile iliskili olabilmektedir yani birden ¢ok etikete
sahip olabilmektedir. Klasik siniflandirma yontemleri bu islem i¢in uygun
degildir. Bu sebeple ¢ok etiketli siniflandirma yontemleri ortaya ¢ikmistir.

Cok etiketli siniflandirma yontemleri arasinda ortaya atilan en basit ve kolay
anlasilir yontem ikili alaka (binary relevance) yontemidir. Bu yontemin en biiyiik
dezavantaji etiketler arasi iliskileri degerlendirememesidir. Bu sebeple daha
karmasik yontemler ortaya ¢ikmuistir.

Bu calisma kapsaminda ikili alaka diizeyi yonteminin bir dezavantaji olan
etiketler arasi iligkileri degerlendirememe durumunu ortadan kaldiran cesitli



iyilestirmeler yaparak yeni yontemler gelistirilmis ve bu yontemler literatiirde var
olan diger yontemler ile deneysel olarak karsilastirilmistir. Bu sekilde cesitli
metrikler ve veri setleri ile ortaya koyulan ydntemlerin var olan yontemler
karsisindaki performansinin gézlemlenmesi hedeflenmistir.

Tez caligmasinin ikinci boliimiinde bu konuda daha oOnce yapilmis
calismalara deginilmistir. Ucgiincii boliimde makine Ogrenmesi, tek etiketli
siniflandirma, ¢ok etiketli siniflandirma konular1 anlatilmistir. Dordiincti bolimde
cok etiketli simniflandirma yontemleri, problem doniisiim metotlar1 ve algoritma
adaptasyon metotlar1 hakkinda bilgi verilmistir. Besinci boliimde ortaya ¢ikartilan
yontemler ve deneyler i¢in gelistirilen uygulama hakkinda bilgi verilmistir.
Altinc1 bolimde deney kosullari, kullanilan veri setleri, kullanilan basar1
degerlendirme metrikleri, deney parametreleri ve deney sonuglart agiklanmig ve
yorumlanmustir.



2 ONCEKIi CALISMALAR

Bu boliimde ikili alaka diizeyi yontemini iyilestiren g¢alismalara ve bu
caligmalarin sonuglarina yer verilmistir.

Read et al. (2009) ¢alismalarinda BR yonteminin etiketler aras1 bagimsiz bir
sekilde degerlendirme yaptigindan dolay1 literatiirde g6z ardi edilmesi, mevcut
yontemlerin etiketler arasi iligkileri kullanarak degerlendirme yapmak i¢in yiiksek
karmagikliga sahip modeller olusturmasi sebepleriyle biiyiik veri setleriyle
Olgeklenebilir olan siniflandirict zinciri (classifier chain) yontemini sunmuslardir.
Calismada ortaya koyulan yoOntemin etiketler arasi iliskileri modellerken
karmagiklig1 da kabul edilebilir seviyede tuttugu belirtilmistir. Cesitli veri setleri
ve metrikler kullanarak yaptiklar1 deneysel degerlendirmelerde yontemin mevcut
yontemler ile rekabet gliciinii géstermislerdir.

Tsoumakas et al. (2009) ¢aligsmalarinda BR yonteminin lineer karmagikliga
sahip oldugunu fakat etiketler arasi iligkileri hesaplamaya dahil etmediginden
dolay1 etiket kombinasyonlarinin dogru bir sekilde tahmin edilemeyebilecegine
deginilmis ve bu problemin istifleme (Stacking) yontemiyle hafifleyebilecegine
deginmislerdir. Calisma icerisinde istifleme ydnteminin makine Ogreniminde
kullanim ge¢misine dair bilgiler verilmis ve c¢ok etiketli siniflandirma igin bir
istifleme yontemini 2BR olarak isimlendirmislerdir. Ayrica c¢alismalarinda
istifleme yoOnteminin ilk katmani (base-level) i¢in budama uygulanmasini
onermislerdir. Bu sayede 6zellik uzayinin boyutu azalirken sistem etkinliginin ve
performansinin arttigini belirtmislerdir.

Montafies et al. (2014) ¢alismalarinda zincirleme ve istifleme yontemleri
gibi bir bagka meta-6grenme yontemi olan bagimli ikili alaka diizeyi (dependent
binary relevance) yontemini ortaya koymuslardir. DBR yonteminin hem
zincirleme hem de istifleme yontemlerinin 6zelliklerini  barindirdigini
belirtmislerdir. Calisma kapsaminda Onerilen yontem ile mevcut yontemler
deneysel olarak ¢ok etiketli veri setleri ve ¢ok etiketli siniflandirma yaygin olarak
kullanilan metrikler ile karsilastirilmislar ve DBR yonteminin 1yi bir performans
sergiledigini kanitlamislardir.

Chen et al. (2021) ¢aligmalarinda DBR yo6nteminin performansini arttirmak
amaciyla istifleme yOnteminin yani sira etiket se¢imi islemi de yapan Etiket
Secimli Istifleme (Stacking Model with Label Selection) isimli ydntemi ortaya
koymuslardir. Yontem ilk katmanda ayn1 BR yontemi gibi ¢aligmakta fakat ikinci
katmanda her bir etiket icin bir etiket se¢im islemi yaparak her bir etiket i¢in en
alakal1 etiketlerin kiimesini segerek ikinci katmanin 6zellik kiimesini bu etiketler
ile genisletmektedir. Calisma kapsaminda ortaya koyulan yontem deneysel olarak
diger yontemlerle karsilastirilmis ve yontemin mevcut yontemlerle rekabet
edebilecegi dogrulanmistir. Calismada ortaya koyulan yontemin hem etkili hem
de gii¢lii oldugu belirtilmistir.



Alazaidah et al. (2015) galismalarinda hem problem doéniisiim metotlarini
hem de algoritma adaptasyon yontemlerini kullanarak etiketler arasi iliskilere
dayali MLC-ACL isimli bir yontem ortaya koymuslardir. Ortaya koyduklari
yontem ilk olarak cok etiketli veri setini sik goriilen etiket kriterine gore tek
etiketli veri setine ¢evirmekte ardindan PART (Frank and Witten, 1998)
algoritmas1 ile tek etiketli veri seti iizerinden smiflandirma kurallar
olusturmaktadir. Son olarak apriori algoritmasi ile etiketler arasindaki pozitif
iligkiler bulunarak tek etiketli kurallar ¢ok etiketli kurallara doniistiiriilmektedir.
Ortaya koyulan yontem iki adet veri seti ve li¢ adet metrik ile deneysel olarak test
edilmis ve mevcut diger yontemler ile karsilastirilmistir. Deneyler sonucunda
ortaya koyulan yoOntemin mevcut yoOntemlere gore makul bir performans
gosterdigi agiklanmistir.

Cherman et al. (2011) calismalarinda BR yonteminin bir uzantisi olarak
BR+ adli bir yontem ortaya koymuslardir. Ortaya koyduklari yontemin iki adet
varyasyonu bulunmaktadir. Ilk varyasyon BR+ No Update, DBR ydntemiyle cok
benzerlik gostermektedir. Yontem icerisinde iki adet smniflandirici katman
bulunmakta, ilk katman BR yo6ntemiyle ayni, ikinci katmanda ise her bir etiket
icin diger tiim etiketler kullanilarak 06zellik uzaymi genisleten bir model
olusturulmustur. Ikinci varyasyon BR+ Update Order ise bu yontem ile
zincirleme yaklagimini birlestirerek ikinci katmandaki her bir modelden elde
edilen tahminler ile bir sonraki model icerisindeki etiket degeri giincellenerek
basarimi arttirmak amaglanmigtir. Calisma kapsaminda ortaya koyulan yontem ile
iki diger ¢ok etiketli siniflandirma ydntemi karsilastirilmis ve ortaya koyulan
yontemin diger iki yonteme gore iyilestirme sagladigi agiklanmustir.

Li and Zhang (2014) calismalarinda kontrollii etiket iliskilerinden
yararlanmay1 gerceklestirmek i¢in, iki agamali bir filtreleme prosediiriine dayali
olarak BR icin yeni bir gelistirme 6nerilmistir. Onerilen ydntemin ilk asamasinda
veri setinin gecerleme igin ayrilmis bir pargasi ve F-puani (F-measure) metrigi
kullanilarak bir budama islemi gerceklestirilir. Ikinci adimda ise budanmamis
etiketler 6zellik olarak kullanilir ve Oznitelik se¢imi yontemi ile yakin iliskili
etiketler belirlenir. Calisma kapsaminda on dort ¢ok etiketli veri setinde kapsamli
deneyler gerceklestirilmis, Ozellikle etiket alaninda ¢ok sayida smif etiketi
bulundugunda, kontrollii etiket iliskilerinden yararlanmanin istiinliik sagladigi
aciklanmustir.

Tenenboim et al. (2010) c¢alismalarinda ¢ok etiketli veri seti etiketli
arasindaki iliskileri bulan ve modelleyen bir yaklasim ortaya koymuslardir.
Calismalarinda ilk olarak etiketler arasi iliskileri bulan ardindan etiket kiimesini
birbirini dislayan birkac alt kiimeye bdlen ve son olarak elde edilen etiketler arasi
iligkiler ile c¢ok etiketli siniflandirma islemi gergeklestiren bir algoritma
gelistirmiglerdir. Calismada bagimsiz etiketleri tespit etmek igin ki-kare testi
kullanilmistir.  Kesfedilen iliskileri iceren cok etiketli smiflandirma igin Ikili



alaka diizeyi (binary relevance) ve label powerset yontemlerinin bir
kombinasyonu kullanilmistir.



3 MAKINE OGRENMESI

Makine 6grenimi bilgisayar sistemlerinin agik¢a programlanmadan belirli
bir gorevi gergeklestirmek icin kullandig algoritmalarin ve istatistiksel modellerin
bilimsel ¢aligmasidir. (Mahesh,2019) Makine 6grenmesi, bilgisayarlarin veriler
lizerinden ogrenme islemi gergeklestirerek c¢esitli c¢ikarimlar yapabilmesini
saglayan, yapay zekanin bir alt dalidir. Makine 6grenmesi, bilgisayarlarin insanlar
gibi veriler lizerinden deneyim yoluyla herhangi bir dis etki olmadan 6grenme
gergeklestirerek tahminler yapmasi ile ilgilenir. Bu 6grenme islemi genellikle
bilgisayar yazilimlar1 ile gergeklestirilir. Makine 6grenmesi sanal asistanlarda,
hava tahminlerinde, medikal tanilarda, arama motorlarinda, ¢eviri araglarinda,
dolandiricilik tespitinde, biyometrik sistemlerde, Oneri sistemlerinde, e-mail
filtrelemede ve bir¢ok farkli alanda uygulanmakta ve her gecen giin makine
O0grenmesi i¢in yeni kullanim alanlar1 ortaya ¢ikmaktadir.

Makine 6grenmesi yontemleri gozetimli 6grenme, gézetimsiz 6grenme, yari
gozetimli  Ogrenme, destekli Ogrenme olmak tizere dort kategoride
incelenmektedir. Gozetimli 6grenme egitimde kullanilan veri Orneklerinin
etiketlere sahip oldugu Ogrenme seklidir. Siiflandirma goézetimli 6grenme
kategorisi altindadir. Gozetimsiz Ogrenme etiketsiz veri seti ile Ogrenme
gergeklestirilen bir 6grenme seklidir. Kiimeleme ve birliktelik kural madenciligi
gbzetimsiz 6grenme kategorisi altinda incelenir. Yar1 gozetimli 6grenmede veri
orneklerinin biiyiik bir kismmin etiketli, kiiclik bir kisminin da etiketsiz oldugu
durumlardaki 6grenme seklidir. Destekli 6grenme deneme yanilma ile dogru
ciktilarin ddiillendirildigi, yanhs ciktilarin ise cezalandirildigr ilerlemeli bir
o0grenme seklidir.

3.1 Tek Etiketli Simiflandirma

Siniflandirma, her bir veri 6rneginin bir etikete sahip oldugu bir veri seti
tizerinden Ogrenme islemi gerceklestirerek ileride verilen etiketsiz veri
orneklerinin hangi sinifin {iyesi oldugunu tahmin etme islemidir. Bu islemde
kullanilan algoritmaya bagli olarak Once veri seti ile bir model olusturulup
o0grenme islemi gercgeklestirip daha sonra yeni verilen Ornek lizerinden tahmin
yapilacag: gibi 6grenme ve tahmin islemleri ayn1 anda da gerceklestirilebilir. Tek
etiketli siniflandirmada her bir veri 6rnegi sadece bir adet etikete sahiptir, yani tek
bir sinifin tiyesidir.

3.2 Cok Etiketli Sitmiflandirma

Cok Etiketli Simiflandirma verilen bir veri setini onceden belirlenmis
etiketler dahilinde etiketleri veri 6rnegi ile alakali (pozitif) ve alakasiz (negatif)
olarak iki kiimeye ayirma islemidir. Zhang et al. (2017) ¢alismalarinda ¢ok etiketli
o0grenmeyi birden ¢ok semantik anlama sahip ger¢ek diinya nesnelerini
modellemek i¢in  kullanilan popililer bir 068renme c¢ercevesi olarak



tanimlamiglardir. Tek etiketli siniflandirmada her bir veri 6rnegi sadece bir sinifin
tiyesi olabilirken c¢ok etiketli siniflandirmada bir veri 6rnegi ayni1 anda birden ¢ok
smif ile iliskilendirilebilir.

Tablo 3-1 Cok Etiketli Veri Seti Ornegi

Ornek | Ozellikler | Etiketl | Etiket2 | Etiket3 | Etiket4 | Etiket5
1 X, 1 1 0 0 1
2 X, 1 1 1 0 0
3 X3 0 1 0 1 0
4 X, 1 1 1 1 1

Cok etiketli veri seti 6rnegi Tablo 3-1 de verilmistir. Cok etiketli bir veri
setinde bir etiketin bir 6rnek ile alakali olmast durumunda 6rnegin o etiket ile
iligki degeri 1, alakasiz olmasi durumunda O ile ifade edilebilir. Cok etiketli
smiflandirmada egitim bu tiir bir veri seti ile gergeklestirilir. Siiflandirma igin
yeni bir 6rnek verildiginde, verilen 6rnegin sadece 6zellik degerleri mevcuttur,
etiket degerleri bostur. Smiflandiric1 yeni verilen 6rnegi degerlendirerek her bir
etiket i¢in bir iligki degeri iiretir.

Tsoumakas et al. (2009) kaynagina gore ¢ok etiketli siniflandirma genellikle
metin siniflandirma, multimedya siiflandirma, biyoinformatik, protein fonksiyon
siiflandirmasi, ses siniflandirma, sorgu siniflandirmasi, ila¢ kesfi, medikal tani,
pazarlama, etiket Oneri sistemleri gibi alanlarla kullanilir. Jain and Kambli (2020)
calismalarinda c¢ok etiketli smiflandirmayr miisteri yorumlar1 smiflandirmasi
kullanmuslardir. Gururani et al. (2019) ¢alismalarinda miizik enstriimani tanimada
cok etiketli siniflandirma kullanmiglardir. Trochidis et al. (2008) calismalarinda
cok etiketli siniflandirma ile miizik duygu ¢ikarimi yapmuslardir. Boutell et al.
(2004) c¢alismalarinda ¢ok etiketli siniflandirma ile gorsel siniflandirma
yapmuglardir. Katakis et al. (2008) ¢alismalarinda otomatik etiket Oneri sistemi
icin ¢ok etiketli metin siniflandirmas1 yapmuslardir. Rivolli et al. (2017)
calismalarinda ¢ok etiketli siniflandirma kullanarak seyyar biife Oneri sistemi
gelistirmislerdir.

4  Cok Etiketli Stmiflandirma Yontemleri

Tek etiketli veri setleri ve ¢ok etiketli veri setleri arasindaki farkliliklardan
dolayi, tek etiketli siniflandirma yontemleri ¢ok etiketli siniflandirma probleminde
direkt olarak kullanilamamaktadir. Bu sebeple tek etiketli yontemler ile ¢ok
etiketli veri setlerinin birlikte kullanilabilmesini saglayan bazi metotlar
gelistirilmistir. Bu metotlar problem doniisiim metotlar1 ve algoritma adaptasyon
metotlar1 olmak {tizere iki baglik altinda incelenmektedir. Problem doniisiim
metotlari, ¢ok etiketli simniflandirma problemini bir veya daha fazla tek etiketli




smiflandirma veya regresyon problemine c¢eviren yontemleri icerir. Algoritma
adaptasyon metotlari ise tek etiketli siniflandirma algoritmalarini ¢ok etiketli veri
setleri ile direkt calisacak sekilde uyarlayan yontemleri icerir (Tsoumakas and
Katakis, 2007).

4.1 Problem Doéniisiim Metotlari
4.1.1 1kili Alaka Diizeyi (Binary Relevance)

Ikili alaka diizeyi ydntemi ¢ok etiketli siiflandirma problemini ele alan
basit bir yaklasimdir. Bu yontem genellikle ortaya koyulan yeni g¢ok etiketli
siniflandirma yontemleri ile karsilastirilir. Bu yontem ¢ok etiketli siniflandirma
problemi icin kullanilan en basit stratejidir fakat goriindiigiinden daha etkili bir
yontemdir. Bu yontem cok etiketli siniflandirma problemini etiket sayis1 kadar tek
etiketli ikili 6grenme problemine donistiiriir. Her bir etiket bagimsiz olarak
degerlendirilir (Luaces et al., 2012). Cok etiketli veri setindeki 6zellikler, veri
setindeki sinif sayis1 kadar kopyalanir fakat her bir kopyaya sadece bir etiket dahil
edilmektedir. Bu sekilde ¢ok etiketli veri seti birden ¢ok tek etiketli veri setine
donustirilir ve her bir veri seti ile bir smiflandirict modeli olusturulur. Etiketleri
bilinmeyen yeni bir 6rnek i¢in ¢ikarim yapilacagi zaman her bir siniflandiricidan
ayrt ayr1 ¢ikarimlar elde edilir ve her bir modelin ¢iktilar1 birlestirilerek final
¢iktist olusturulur. Bu yontemin dezavantaji olusturulan modelde smiflar arasi
iligkilerin g6z ard1 edilmesidir.

Ozellikler | Etiketler
X, |{E1,E2,E3}

X, {E1,E3}
X3 {E1,E2}
X, {E3}
_ L .
Ozellikler | E1 Ozellikler | E2 Ozellikler | E3
Xy 1 X1 1 X, 1
X5 1 X, 0 X5 1
X; 1 X3 1 X3 0
X, 0 X, 0 X4 1

Sekil 4-1 Binary Relevance Yontemi Ornegi (Tsoumakas et al. ,2009)

BR yonteminin veri seti doniislim islemi Sekil 4-1 {izerinde gosterilmistir.
Sekildeki gosterimde c¢ok etiketli veri setinde toplamda 3 adet etiket
bulunmaktadir ve her bir etiket i¢in bir veri seti olusturulmustur. Olusturulan veri



setleri herhangi bir tek etiketli siniflandirma algoritmasi araciligi ile birer model
olusturulmak i¢in kullanilabilir. Ardindan olusturulan modeller ile ¢ok etiketli
siiflandirma islemi gerceklestirilebilir.

4.1.2 Label Powerset

Bu yontemde cok etiketli veri setindeki etiketler tek bir etiket altinda
birlestirilerek ¢ok etiketli veri seti tek etiketli bir veri setine donistiriiliir
(Tsoumakas and Katakis, 2007). Her bir 6rnekte 1 ve 0 degerleri ile ifade edilen
ornegin etiket ile olan iliskileri tek bir etiket altinda, etiketlerin veri setindeki
sirasinda birlestirilir. Ardindan olusturulan yeni veri seti ve bir tek etiketli
smiflandirma algoritmasi kullanilarak bir siiflandirma modeli olusturulur. Yeni
bir veri 0rnegi smiflandirilma isleminde ise bu model iizerinden siniflandirma
tahmini elde edilir ve elde edilen birlestirilmis etiket degeri pargalanarak her bir
etiketin veri 6rnegi ile olan iliskisi 0 veya 1 degerleri seklinde elde edilir. Bu
yontemin dezavantaji egitim sirasinda karsilagilmamis etiket kombinasyonlari igin
¢ikarim yapamamasidir.

Ozellikler | Etiketler Ozellikler | Etiket
X1 {E1,E2,E3} X1 111
X, |{E1,E3} J X 101
X3 {E1,E2} X5 110
X, {E3} X4 001

Sekil 4-2 Label Powerset Yontemi Ornegi (Tsoumakas et al., 2009)

LP yonteminin veri seti doniigiim islemi Sekil 4-2 iizerinde gosterilmistir. Sekilde
3 adet etiket barindiran ¢ok etiketli veri seti 3 uzunlugunda ikili dize formatinda
etikete sahip olan tek etiketli bir veri setine doniistliriilmiistiir.

4.1.3 Smiflandiria Zinciri (Classifier Chain)

Siniflandirict zinciri modeli, ikili alaka diizeyi yontemi gibi etiket sayisi
kadar siniflandirict igerir. Zincirdeki her bir baglantinin 6zellik alani, 6nceki tiim
baglantilarin 0/1 etiket iligkileriyle genisletilir (Read et al., 2009). Her bir etiket
icin bir tek etiketli bir veri seti olusturulur. Bu veri setleri belirli bir siraya gore
olusturulur ve her bir smiflandiricinin veri setinin 6zellik kiimesine bir onceki
siniflandiricinin  etiket siitunu dahil edilir. Bu sekilde etiket sayisi kadar
siiflandirict model egitilir. Yeni bir veri 6rneginin siniflandirilmasi sirasinda ilk
olarak veri Ornegi i¢in birinci siradaki modelden ¢ikarim elde edilir ardindan bu
¢ikarim veri 6rneginin 6zellik kiimesine dahil edilerek ikinci model iizerinden bir
cikarim elde edilir. Bu sekilde tiim modellerden ¢ikarim elde edilene kadar devam
edilir ve son modelden ¢ikarim alindiktan sonra c¢ok etiketli siniflandirma islemi
tamamlanmis olur. Bu yontemde simiflandiricilarin siras1 dogruluk performansi
tizerine etkilidir. Optimal etiket siras1 belirlenmelidir.
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Orijinal Veri Seti

Y

Y1 | Y2 | Y3 | Y4 | Y5

Classifier Chain Veri Seti

X Y X Y X Y

x| vi PPl x| vi|v2 X|Y1|Y2 Y3

X Y X Y
X|Y1|Y2|Y3|Y4 Y5<X|Y1|Y2|Y3 va

Sekil 4-3 Classifier Chain Yéntemi Ornegi

Siniflandirict zinciri yonteminde kullanilan veri seti doniisiim islemi ve
modellerin birbirleriyle iligkileri Sekil 4-3 {izerinde gdsterilmistir.

4.1.4 Rasgele k-Etiket Kiimeleri (Random k-Labelsets)

Tsoumakas and Vlahavas (2007) ¢alismalarinda ortaya koyulan bu yontem
LP yonteminin bir iyilestirmesi olarak goriilebilir. Bu yontemde etiketler kiimesi
elemanlarindan rasgele k boyutunda n adet alt kiimeler olusturulur. Her bir alt
kiime i¢in alt kiime elemanlarinin etiket kiimesini olusturdugu bir veri seti
olusturulur. Ardindan her bir veri seti ile bir LP siniflandirict modeli olusturulur.
Etiketsiz yeni bir veri 6rnegi siniflandirilacagi zaman bu veri 6rnegi i¢in her bir
LP modeli lizerinden ¢ikarim elde edilir. Bu ¢iktilar oylama yontemi ile oylanarak
cok etiketli siniflandirma ¢iktis1 elde edilir. Bu sekilde LP yonteminin dezavantaji
olan egitimde karsilasilmayan kombinasyonlar i¢in ¢ikarim yapamamasi durumu
tyilestirilmis olur. Bu yontemde optimum n ve k sayilarin1 belirlemek dogruluk ve
performans acisindan dnemlidir.

Tablo 4-1 Random k-Labelsets Yéntemi Cikarim Ornegi (Tsoumakas et al., 2009)

Model | Altkiimeler | Cikarimlar

El [E2 | E3 | E4 | E5

m1 {ELE3E4r (1 |- |0 |1 |-

m2 {E2E4E5 |- |0 |- |1 |1

m3 {E1E2E3} |0 |1 |1 |- |-

m4 {E2E3E5 |- |0 |1 |- |1

Oylama 12 | U3 | 213 |22 |22

Cikarim 1 0 1 1 1
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RAKEL yo6nteminde LP modellerinden elde edilen ¢iktilarin oylanarak ¢ok
etiketli ¢ikarimin  elde edilisi Tablo 4-1 {izerinde gosterilmektedir.
gosterilmektedir. Tablo 4-1 incelendiginde n sayisi (model sayis1) 4 ve k sayisi
(etiket alt kiimesi boyutu) 3 olarak se¢ilmistir. LP ¢iktilar1 par¢alanmis ve oylama
yoluyla ¢ok etiketli ¢ikarim elde edilmistir.

4.1.5 Ilstifleme (Stacking)

Bu yontem Wolpert (1992) calismasindaki yigilmis genelleme (stacked
generalization) paradigmasi kullanilarak ortaya ¢ikmistir. Toplam etiket sayisinin
2 kat1 kadar smiflandirici olusturulur. Bunlarin yaris1 temel katman (base-level)
diger yarisi ise iist katman (meta-level) siniflandiricilardir. Her bir st katman
smiflandirici  tim temel katman siniflandiricilarin  ¢iktilart ile  olusturulur
(Tsoumakas et al., 2009). Temel katman smiflandiricilar ikili alaka diizeyi (binary
relevance) yontemindeki gibi olusturulurlar. Ardindan her bir etiket i¢in iist
katman smiflandirict olusturulur. Ust katman siniflandiricilarin veri setlerinde
orijinal veri setindeki tiim Ozelliklerin {izerine tiim temel katman
siniflandiricilardan elde edilen ciktilar ozellik olarak eklenir. Ust katman
egitilirken kullanilan veriler temel katman tizerinde k-katlamali ¢apraz dogrulama
yontemi kullanilarak elde edilir. Yeni bir veri 6rnegi smiflandirilmak igin
verildiginde ilk olarak tiim temel katman siniflandiricilarda islenir ve ¢iktilar
olusturulur ardindan bu yeni verinin iizerine bu ciktilar eklenerek iist katman
smiflandiricilarda islenir ve son ¢gikarim elde edilir.

Orijinal Veri Seti

X Y
Y1 Y2 Y3
Base Level
X Y X Y X Y
Y1 X Y2 X Y3
Meta Level
X Y X Y
X Y1 Y2 Y3 Y1 X Y1 | Y2 Y3 Y2
X Y

X Y1l ]Y2|Y3]Y3

Sekil 4-4 Istifleme (Stacking) Yontemi Ornegi

Temel katman ve iist katman olusturulmasi 6rnegi Sekil 4-4 {izerinde verilmistir.
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4.1.6 Bagmh ikili Alaka Diizeyi (Dependent Binary Relevance)

Montanes et al. (2014) caligmalarinda ortaya koyduklari bir yontemdir.
Istifleme (stacking) yontemine benzer bir yontemdir. Istifleme (stacking)
yonteminin st katman (meta-level) smiflandiricilar orijinal 6zellik uzayinin
tizerine temel katman (base-level) smiflandiricilarin gikarimlart eklenmis veri
setleri ile egitilirken, DBR yontemi iist katman siniflandiricilar egitirken orijinal
Ozellik uzaymnin tizerine (ist katman smiflandiricinin kendi ¢ikti etiketi harig)
orijinal veri setindeki etiketlerin eklendigi veri setleri kullanilir. Etiketleri
olmayan yeni bir ornek igin ¢ikarim yapilacagi zaman ilk olarak temel katman
cikarimlar1 elde edilir ardindan bu c¢ikarimlar ile o6zellik uzayr genisletilir.
Genisletilmis 6zellik uzayina sahip veri 6rnegi list katman siniflandiricilara girdi
olarak verilerek son ¢ikarimlar elde edilir.

4.2 Algoritma Adaptasyon Metotlar:
4.2.1 AdaBoost.MH

Schapire and Singer (2000) ¢alismalarinda ortaya koyduklari bir yontemdir.
Bu yontemde bir tek etiketli siniflandirma algoritmasi olan AdaBoost, ¢ok etiketli
veri seti iizerinde smiflandirma islemi yapabilecek sekilde uyarlanir. Ilk olarak
veri seti ornekleri lizerinde bir doniisiim islemi uygulanir. Her bir¢ok etiketli veri
ornegi, etiket sayis1 kadar tek etiketli veri Ornegine doniistiiriilir. Doniisiim
isleminden sonra AdaBoost yontemi uygulanir ve doniistiriilmiis veri seti ile
model egitimi gerceklestirilir. Etiketsiz bir veri O6rnegi i¢in ¢ikarim yapilacagi
zaman da bu Ornek iizerinde ayni1 doniisiim islemi uygulanir ve ¢ikarim elde edilir.

Doniistiirtilmiis Veri Seti

X Y

Orijinal Veri Seti X|vy Y

X Y X | v1 +1
X Y1 Y2 Y3 Y4 Y5 Xi1] Y2 +1
X | 1 1 0 0 1 X, | v3 -1
X, | va -1

X, | Y5 +1

Sekil 4-5 AdaBoost. MH Yontemi Déniisiim Ornegi

AdaBoost.MH yonteminde gergeklestirilen veri doniistimii 6rnegi Sekil 4-5
tizerinde verilmistir.
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4.2.2 Cok Etiketli C4.5 (Multi-Label C4.5)

Clare and King (2001) ¢alismalarin popiiler C4.5 karar agaci algoritmasinin
cok etiketli veri seti ile simiflandirma yapabilecek sekilde uyarlamistir. C4.5
algoritmasinda yapilan entropi hesaplamasi cok etiketli entropi olarak
uyarlanmistir. Cok etiketli entropi hesaplanarak klasik C4.5 algoritmasindaki gibi
tekrarl olarak karar agaci olusturulmaktadir.

S={(x;,¥)[1<i<m} (4.1)
p(y) = S igerisindeki bir 6rnegin y etiketini igerme olasilig1
MLEnt(S) = ) Ent,(S) = ) p()loge)) + (1 - p(y)) log(1 — ()
y €Y y €Y

(4.2)

Cok etiketli veri seti esitlik 4.1 ile temsil edilmektedir ve bu ¢ok etiketli veri seti
tizerinde entropi hesaplamasi esitlik 4.2 ile yapilmaktadir.

4.2.3 ML-KNN

Zhang and Zhou (2005) calismalarinda popiiler kNN algoritmasinin gok
etiketli veriyi siniflandirabilmesini saglayacak sekilde uyarlamislardir. Komsu
orneklerden toplanan istatistiksel bilgilerden yola ¢ikarak ¢ikarim yapilir. Etiket
kiimesi bilinmeyen bir 6rnek icin MAP prensibi kullanilarak ¢ikarim yapailir.

Verilen bir x 6rnedi icin ilgili etiket kiimesi Y su sekilde olusturulur:

Algoritma 1 ML-kNN

Girdiler:

D: ¢ok etiketli veri seti {(x;,Y;) |1 <i <N}

X: test ornegi (x € X)

Ciktilar:

Y: X ornegi icin tahmin edilen etiket kiimesi

Islem:

1: X ornegi igin egitim kiimesi igerisindeki k adet en yakin komsular
N(x) belirlenir.

2: N(x) kullamilarak iiyelik sayma vektorii ¢, olusturulur.

3: ¢, kullanilarak MAP prensibi ile etiket kiimesi olusturulur.

MAP prensibi : EGER P(H; |E.;)) > P(H§ |EL ) ise €Y (4.3)

N(x) : x 6rnegine en yakin k adet komsu
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¢, (I) : N(x) igerisindeki I’ninci etiketi igeren 6rneklerin sayisini sayar.
H!} : Ornegin I'ninci etiketi bulundurma durumu

Ejl : N(x) igerisinde I’ninci etiketi bulunduran j adet 6rnek olma durumu

4.3 Karsilastirma

Ikili alaka diizeyi (binary relevance) yontemi ¢ok etiketli smiflandirma
problemi icin ortaya koyulmus en sade yontemdir, her bir etiketi bagimsiz olarak
degerlendirmektedir bu yiizden etiketler arasi iliski gbz 6niinde bulundurulmaz.
Siniflandirict zinciri (classifier chain) yontemi ikili alaka (binary relevance)
yonteminin biraz daha karmasik bir uzantisi olarak goriilebilir. Siiflandirici
zinciri (classifier chain) yonteminde her bir etiket i¢in bir siniflandirici olusturulur
fakat her bir smiflandiricinin 6zellik uzay1 bir 6nceki siniflandiriciya bagli olarak
genisletildigi i¢in etiketler zincir seklinde bir baglilik kurulmaktadir. Label
powerset yontemi ikili alaka yoOnteminin tam =zttt olarak goriilebilir ¢ilinkii
etiketler birlestirilerek tek bir etiket haline getirilmektedir ve bu durum daha dnce
goriilmemis etiket kombinasyonlarin1 siniflandirmayr imkansiz kilmaktadir. Bu
dezavantaji Rasgele k-Etiket Kiimeleri (Random k-Labelsets) yontemi ortadan
kaldirmaktadir. Bu yontemde kiiciikk etiket alt kiimeleri olusturularak label
powerset yontemi olusturuldugu ig¢in bu yontem ikili alaka diizeyi (binary
relevance) ve label powerset yontemlerinin orta noktasi olarak diisiiniilebilir.
Istifleme (stacking) yontemi ikili alaka diizeyi (binary relevance) yonteminin ¢ok
daha karmagik bir uzantis1 olarak degerlendirilebilir. Temel katman ikili alaka
diizeyi (binary relevance) yontemi ile birebir ayni olmasina ragmen iist katmanda
etiketler arasi iligkiyi One c¢ikarmak amaciyla her bir etiket i¢in olan
siiflandiricilarin 6zellik kiimesi tiim etiketler ile k-katmanli ¢apraz dogrulama
yoluyla genisletildigi i¢in karmagiklig1 yiiksek bir yontemdir. Bagiml ikili alaka
diizeyi (dependent binary relevance) yontemi istifleme (stacking) yontemine ¢ok
benzese de iist katmandaki etiket genisletme islemi direkt olarak orijinal veri
setinden yapildig1 i¢in daha diisiik karmagikliga sahip bir yontemdir. Algoritma
adaptasyon metotlar1 incelendiginde klasik smiflandirma algoritmalarinin yapisi
degistirilmeden ¢ok etiketli smiflandirma problemine uyarlanmaktadir.
Olusturulan model sayis1 farklilik gostermemekte, model olusturulurken yapilan
hesaplamalar degismektedir ve karmasiklik da buna bagli olarak degismektedir.
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5 GELISTIRILEN YONTEMLER

5.1 Binary Relevance Support

Binary Relevance yonteminin etiketler arasi iligkileri Onemsememesi
dezavantajin1 ortadan kaldirmak amaciyla onerilen bir yontemdir. ikili alaka
diizeyi (binary relevance) yontemine ek olarak etiketler arasi iligkileri temsil eden
bir destek modeli olusturulmaktadir. Modelin olusturulmasinda frekans sayimi
kullanilmaktadir. Destek modeli iki temel degerin hesaplanmasi {izerine kurulur.
Bu degerlerden ilki etiketin veri setine goriilme orani olan c¢ degeri, digeri ise bir
etiketlerin ikili olarak birlikte bulunma orani olan p degeridir. Ardindan bu iki
deger kullanilarak her etiket ikilisi igin bir S destek degeri hesaplanir. S destek
degeri hesaplanirken ¢ degerinin modele ne kadar katki saglayacagini belirleyen
bir giiven katsayis1 (confidence coefficent) degiskeni kullanilir.

T, Y500 , Ly ey
=00 va={, 0 v (5.1)
Y 1 (3)) o~ _(Lyi€ Yeny; €Yy
pl,] - mzzlzlyk(i) Yk(l,]) - { 0, yi e Yk U y] e Yk (52)

S;j = c; *x confidence coef ficent + p; ;* (1 — confidence coef ficent)
(5.3)

Onerilen yéntemde kullanilan destek modelinin olusturulmas: Sekil 5-1
lizerinde 6rneklenmistir. {lk olarak etiketlerin her bir drnekte bulunma sayisinin
ornek sayisina boliimiiyle her bir etiket i¢in bir ¢ degeri hesaplanmistir. Bu
degerin hesaplanmasi esitlik 5.1 ile yapilmaktadir. Ardindan her bir 1, etiket ¢ifti
icin 1 ve j numarali etiketin birlikte bulunma sayisinin i etiketinin bulunma
sayisina boliinmesiyle her bir etiket ¢ifti i¢in p degeri hesaplanmistir. Bu deger ise
esitlik 5.2 ile hesaplanmaktadir. Ardindan ¢ ve p degerleri kullanilarak her bir
etiket icin S destek degeri hesaplanmistir. Bu deger esitlik 5.3 ile
hesaplanmaktadir. Yeni bir etiketsiz 6rnek i¢in ¢ikarim elde edilirken ilk olarak
BR modelinden ¢ikarimlar elde edilir ardindan BR ¢ikariminda bulunan her bir
etiket icin destek modelinin satirlar1 incelenir. Eger BR ¢ikariminda bulunan bir
etiketin satirindaki herhangi bir etiketin destek degeri 0,5 degerinin iizerindeyse o
etiket de ornegin pozitif iligkili oldugu etiketler kiimesine dahil edilir.
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FEtiketler Ci
1|2 |ws || L1 L2 L3 L4 L5
2/3 | 1/3 | 1/3 | 2/3 | 2/3

1 1 0 1 0

1 0 0 0 1
Ll | L2 L3 | L4 | L5

06 |03]03]|06]06

0 0 1 1 1

Di,j Sij
L1 L2 L3 L4 LS L1 L2 | L3 L4 |L5
L1 0 0,5 0 0,5 0,5 L1 |0 0,53 |0 0,53 | 0,53
L2 1 0 0 1 0 L2 [079 |0 0 0,79 | 0
L3 0 0 0 1 1 L3 |0 0 0 0,79 | 0,79
L4 0,5 0,5 0,5 0 0.5 L4 |[053]053 (053]0 0,53
L5 0,5 0 0,5 0.5 0 L5 [053 |0 0,53 053 |0

Sekil 5-1 Binary Relevance Support Destek Modeli Ornegi

5.2 Binary Relevance Association

ikili alaka diizeyi (binary relevance) yoénteminin dezavantajini ortadan kaldirma
amaciyla gelistirilen bir bagka yontem ise Binary Relevance Association
yontemidir. Bu yontemde de ikili alaka diizeyi (binary relevance) modelinin
yaninda bir destek modeli olusturulmaktadir fakat bu destek modeli bir birliktelik
kural ¢ikarimi (association rule mining) algoritmasi yardimiyla olusturulmaktadir.
Ikili alaka diizeyi (binary relevance) modeli egitilirken FPGrowth algoritmas ile
etiketler arasi iliskileri ortaya c¢ikarmak amaciyla kurallar olusturulmaktadir.
FPGrowth algoritmasina girdi olarak 6zellik kiimesi ¢ikarilmig ve her bir 6rnek
icin sadece etiket degerlerini barindiran bir veri seti girdi olarak verilir. Etiketsiz
bir veri 6rnegi simiflandirilmak istendiginde ilk olarak ikili alaka diizeyi (binary
relevance) yontemi ile ¢ikarimlar elde edilir ve ardindan bu ¢ikarimla elde edilen
kurallar bir oylama yontemi ile uygulanarak son ¢ikarimlar olugturulur. FPGrowth
algoritmasindan elde edilen kurallarin ikili alaka diizeyi (binary relevance)
cikarimlarina uygulanmasi Sekil 5-2 iizerinde gosterilmistir. Cikarimda bulunan
her bir etiket +1 oy ile baslamaktadir. Eger bir kural bir etiketin ¢ikarimlarda
bulunmasini belirtiyorsa o etikete +1 oy, bulunmamasini belirtiyorsa o etikete -1
oy eklenir. Tiim kurallar incelendikten sonra son ¢ikarim elde edilir.
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Binary Relevance Cikarimi Kurallar Oylama
i1 |2 | |w|s IF L1=1,12=1 THEN L5=1 1 |2 |3 [ |15
1 |1 |o |1 |o IF L2=1,L3=0 THEN L4 = 0 +1 | +1 |0 0 +2
IFL1=1,l4=1 THEN L5 = 1

Son Cikarim

L1 L2 L3 L4 | LS
1 1 0 0 1

Sekil 5-2 Binary Relevance Association Yontemi Ornegi

5.3 BRLP

Ikili alaka diizeyi (binary relevance) yénteminin dezavantajini label
powerset yonteminin yardimiyla veri seti 6zellik uzayinda genisletme yaparak
ortadan kaldirmay1 amaglayan bir yontemdir. Bu yontemde ¢ok etiketli veri seti
ile ilk olarak bir LP modeli olusturulmaktadir. Ardindan ¢ok etiketli veri setinin
ozellik uzay1 LP adl bir 6zellik ile genisletilmektedir. Bu 6zellik her bir 6rnegin
etiketlerinin LP yoOntemine gore birlestirilmis halini igermektedir. Ardindan
0zellik uzay1 genisletilmis bu veri seti ile BR modeli egitilir. Etiketsiz yeni bir
ornekten ¢ikarim yapilacagi zaman ilk olarak bu drnegin LP modeli iizerinden
cikarimi elde edilir ardindan bu ¢ikarim ile 6rnegin 6zellik uzay1 genisletilir ve
ozellik uzay1 genisletilmis veri O6rnegi ile BR modeli {izerinden ¢ikarimi elde
edilerek final ¢ok etiketli ¢gikarim elde edilir.

Orijinal Veri Seti BRLP Veri Seti
I X L1 L2 (L3 | L4 | L5 I X LP L1 L2 L3 L4 L5
1 Xy |1 1 0 1 0 1 X 110 | 1 1 0 1 0
10

Sekil 5-3 BRLP Yonteminin Ornek Veri Seti Doniisiimii

BRLP yontemi kapsaminda yapilan veri seti doniisiim islemi Sekil 5-3
tizerinde drneklenmistir. Orijinal veri setinin 6zellik uzayr LP adli bir 6zellik ile
genisletilmistir. LP 0zelligi ikili degerlere sahip etiketlerdeki degerlerin
birlestirilerek ikili dizeye cevrilmesiyle olusturulmaktadir. Bu sekilde bir 6zellik
uzay1 genigletmesi yardimiyla etiketler arasi iliskilerin dikkate alimasi
amaglanmaktadir.



18

5.4 Topluluk Ogrenmesi (Ensemble) Yontemleri

Ikili alaka diizeyi (binary relevance) yontemi ile diger ¢ok etiketli problem
doniisiim metotlarin1 topluluk 6grenmesi (ensemble) igerisinde birlestirerek
smiflandirma performansinin arttirilmasi amaglanmistir. Bu amag¢ dogrultusunda
BR yonteminin dahil edildigi g¢esitli topluluk Ogrenmesi (ensemble)
kombinasyonlar1 denenmistir. Egitim asamasinda topluluk 6grenmesi (ensemble)
modeline dahil edilen tiim modeller aymi veri seti ile ayr1 ayri egitilmistir.
Etiketsiz bir ornegin etiket ¢ikarimi yapilirken ilk olarak topluluk 6grenmesi
(ensemble) modeline dahil edilen tiim modellerden ¢ok etiketli ¢ikarim sonucu
elde edilir. Ardindan elde edilen tiim ¢ikarimlar oylama yontemi ile islenerek son
cikarim elde edilir. Oylama yOntemi sirasinda her bir etiket i¢in her bir modelden
elde edilen sonuglar sayilir. Her bir pozitif iligki icin +1 oy sayilirken negatif
iliskiler 0 olarak sayilir. Tim oylar toplandiktan sonra topluluk 6grenmesi
(ensemble) modeli igerisindeki modellerin sayisina boliinerek ortalamasi alinir.
Eger bir etiketin ortalama degeri 0.5 ve {lizerinde ise bu etiket son ¢ikarima pozitif
iliskili olarak dahil edilir, aksi halde negatif iliskili olarak dahil edilir.

Binary Relevance Cikarimi Label Powerset Cikarimi Classifier Chain Cikarimi
L1 L2 L3 L4 LS L1 L2 L3 L4 L5 L1 L2 L3 L4 L5
1 1 0 1 0 0 1 0 1 1 1 1 0 0 1
Oylama

i1 |2 |13 |1 |5
23 [3/3 |03 |2/3 | 2/3
06 |1 0 06 |06

Ensemble Cikarimi

L1 L2 L3 L4 L5

1 1 0 1 1

Sekil 5-4 Bir Ensemble Yontem ile Cikarim Ornegi

Ug adet ¢ok etiketli siniflandirict igeren bir topluluk 6grenmesi (ensemble)
modelinin oylama yontemi ile final ¢ikarimimin elde edilisi Sekil 5-4 {izerinde
orneklenmektedir. Her bir etiket i¢in her bir modelden elde edilen ¢ikarimlar
sayilarak ortalamalari hesaplanmistir ve 0.5 ve ilizeri degerde olan etiketler son
cikarima pozitif iliskili olarak dahil edilmistir.
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6 DENEYSEL SONUCLAR

6.1 Deneysel Cerceve

Gelistirilen yontemlerin performansini mevcut yontemlerle karsilastirmak
amaciyla belirlenen 17 adet veri seti ve 13 adet metrik lizerinden 5 katlamali
capraz dogrulama kullanarak deneysel olarak degerlendirmesi yapilmstir.
Deneyler yapilirken Java programlama dili ve Mulan kiitiiphanesi kullanilmistir.
Mulan kiitiiphanesi bir makine 6grenmesi kiitiiphanesi olan Weka kiitiiphanesinin
lizerine gelistirilmis cok etiketli makine 6grenmesi kiitiiphanesidir. Igerisinde
bir¢ok popiiler ¢ok etiketli makine 6grenmesi yontemini ve ¢ok etiketli makine
O0grenmesi performans Ol¢iim metriklerini barindirmaktadir. Bu ¢alisma
kapsaminda gelistirilen yeni yoOntemler bu kiitiiphane ile uyumlu sekilde
gelistirilmistir. Deneylerin daha hizli gergeklesmesi agisindan her bir yontem-veri
seti ¢ifti ayr1 bir is pargacigi lizerinde (multithread) seklinde ¢alistirilmustir.

6.2 Veri Setleri

Calismada yapilan deneylerde toplam 17 adet veri seti kullanilmistir. Bu boliimde
Tablo 6-1 iizerinde kullanilan veri setlerinin 6rnek sayisi, 6zellik sayisi ve etiket
sayist bilgileri verilmis olup kullanilan her bir veri seti hakkinda genel bilgiler
verilmigtir.

Tablo 6-1 Veri setleri istatistikleri tablosu

s Ornek Ozellik Etiket
Veri Seti
Sayis1 Sayisi Sayisi
Emotions 593 72 6
Yeast 2417 103 14
CAL500 502 68 174
Medical 978 1449 45
Scene 2407 294 6
Genbase 662 1186 27
Birds 645 260 19
Water Quality 1060 16 14
PlantPseAAC 978 440 12
PlantGo 978 3091 12
Image 2000 294 5
HumanPseAAC 3106 440 14
HumanGo 3106 9844 14
GpositivePseAAC 519 440 4
GpositiveGo 519 912 4
GnegativePseAAC 1392 440 8
GnegativeGo 1392 1717 8
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6.2.1 Emotions

Trochidis et al. (2008) galismalarinda bu veri setini olusturmuslardir. Miizigi,
Tellegen-Watson-Clark ruh hali modeline gore uyandirdigi duygulara gore
siniflandirmay1 amaclayan kii¢iik bir veri setidir. Toplamda 593 sarki kullanilarak
olusturulmustur.

6.2.2 Yeast

Elisseeff and Weston (2001) ¢alismalarinda olusturduklar1 bir veri setidir. Veri
seti, 2417 maya geni i¢in mikro-dizi ifadeleri ve filogenetik profiller igerir. Her
gen, islevsel katalogun en iist seviyesinin 14 iglevsel kategorisinin (metabolizma,
enerji, vb.) bir alt kiimesiyle ac¢iklanir.

6.2.3 CALS500

Turnbull et al. (2008) ¢alismalarinda bu veri setini olusturmustur. 502 sarkidan
olusan bir miizik veri setidir. Her biri, anlamsal kavramlarla ilgili 174 etiketlik bir
kelime dagarcigl kullanan en az ii¢ insan yorumcu tarafindan manuel olarak
aciklandi. Bu etiketler enstriimantasyon, vokal karakteristikler, tiirler, duygular,
sarkinin akustik kalitesi ve kullanim terimleri olmak {izere 6 semantik kategoriyi
kapsar.

6.2.4 Medical

Pestian et al. (2007) calismalar1 kapsaminda bu veri setini olusturmustur. Veri
seti, 10. Hesaplamali Tip Merkezleri 2007 Tibbi Dogal Dil isleme Yarismasi
sirasinda kullanima sunulan verilere dayanmaktadir. 45 hastalik kodundan bir
veya daha fazlasiyla etiketlenmis 978 klinik serbest metin raporundan olusur.

6.2.5 Scene

Boutell et al. (2004) ¢alismalarinda olusturulmustur. 2407 goriintii verisi igeren
bir goriintii veri setidir. Veri seti plaj, giin batimi, sonbahar yapraklari, tarla, dag
ve kentsel olmak iizere 6 adet etiket icermektedir. Her goriintii, LUV alanindaki
uzamsal renk anlarina karsilik gelen 294 gorsel sayisal 6zellik ile tanimlanir.

6.2.6 Genbase

Diplaris et al. (2005) ¢alismalarinda bu veri setini olusturmuslardir. Bir protein
fonksiyonu siniflandirma veri setidir. Her bir 6rnek bir proteini ve her bir etiket
bir protein siifini temsil etmektedir.

6.2.7 Birds

Briggs et al. (2013) caligmalarinda bu veri setini olusturmuslardir. Bu veri seti
kuslara ait 10 saniyelik ses kayitlarinin verisini igermektedir. Etiket olarak kus
tiirlerini igermektedir. Ses kayitlar1 verisi iizerinden kus tliriinii tahmin etmek
amagclanmaktadir.
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6.2.8 Water Quality

Blockeel et al. (2004) calismalarinda bu veri setini olusturmuslardir. Bu veri seti,
sicaklik, pH, sertlik, NO2 veya C02 gibi 16 ozelligi kullanarak Sloven
nehirlerindeki suyun kalitesini tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir.

6.2.9 PlantPseAAC

Xu et al. (2016) ¢alismalarinda bu veri setini olusturmustur. Bu veri seti, protein
dizilerine gore proteinlerin hiicre alti konumlarini tahmin etmek i¢in kullanilir.
Veri seti icerisinde toplamda 978 bitki protein dizisi igerir. Ozellik uzayinda 20
amino asit, 20 psddo-amino asit ve 400 dipeptit bileseni bilgilerini igeren PseAAC
Ozelliklerini barindirmaktadir. Etiket kiimesinde hiicre zari, hiicre duvari,
kloroplast, sitoplazma, endoplazmik retikulum, hiicre disi, golgi aygiti,
mitokondri, ¢ekirdek, peroksizom, plastid ve vakuol olmak iizere 12 adet hiicre
alt1 lokasyon igermektedir.

6.2.10 PlantGO

Xu et al. (2016) ¢alismalarinda bu veri setini olusturmustur. PlantPseAAC veri
setinden fark: 6zellik kiimesidir. PseAAC 6zellikleri yerine GO (Gene Ontology)
ozelliklerini icermektedir. Ayni sekilde GO o6zellikleri iizerinden proteinlerin
hiicre alt1 konumlarini tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir.

6.2.11 Image

Zhang and Zhou (2007) ¢alismalarinda bu veri setini olusturmuslardir. Bu veri seti
2.000 goriintiiden olusmaktadir. Somut olarak, her renkli goriintii ilk olarak
algilanan renk farkliliklarinin bu renk uzayindaki Oklid mesafelerine yakindan
karsilik geldigi sekilde algisal olarak daha diizgiin bir renk uzayi olan CIE Luv
uzayina doniistliriiliir. Bundan sonra, goriintii 7x7 1zgara kullanilarak 49 bloga
boliiniir, burada her blokta her bir bandin ortalama ve varyansi hesaplanir. Son
olarak, her goriintii 49x3x2 = 294 boyutlu bir 6znitelik vektoriine dontistiiriiliir.

6.2.12 HumanPseAAC

Xu et al. (2016) ¢alismalarinda bu veri setini olusturmustur. Bu veri seti, protein
dizilerine gore proteinlerin hiicre alti konumlarini tahmin etmek i¢in kullanilir.
Veri seti igerisinde toplamda 3106 insan protein dizisi igerir. Ozellik uzayinda 20
amino asit, 20 psddo-amino asit ve 400 dipeptit bileseni bilgilerini iceren PseAAC
ozelliklerini barindirmaktadir. Etiket kiimesinde sentriyol, sitoplazma, hiicre
iskeleti, endoplazmik retikulum, endozom, hiicre disi, golgi aygiti, lizozom,
mikrozom, mitokondri, ¢ekirdek, peroksizom, plazma zar1 ve sinaps olmak iizere
14 adet hiicre alt1 lokasyon igermektedir.
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6.2.13 HumanGO

Xu et al. (2016) ¢alismalarinda bu veri setini olusturmustur. HumanPseACC veri
setinden fark: 6zellik kiimesidir. PseAAC 6zellikleri yerine GO (Gene Ontology)
ozelliklerini igermektedir. Ayni sekilde GO o6zellikleri iizerinden proteinlerin
hiicre alt1 konumlarini1 tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir.

6.2.14 GpositivePseAAC

Xu et al. (2016) ¢alismalarinda bu veri setini olusturmustur. Bu veri seti, protein
dizilerine gore proteinlerin hiicre alti konumlarini tahmin etmek i¢in kullanilir.
Veri seti icerisinde toplamda 519 gram pozitif tiirlere ait protein dizisi igerir.
Ozellik uzayinda 20 amino asit, 20 psddo-amino asit ve 400 dipeptit bileseni
bilgilerini iceren PSeAAC o6zelliklerini barindirmaktadir. Etiket kiimesinde hiicre
zar1, hiicre duvari, sitoplazma ve hiicre dis1 olmak {izere 4 adet hiicre alt1 lokasyon
icermektedir.

6.2.15 GpositiveGO

Xu et al. (2016) calismalarinda bu veri setini olusturmustur. GpositivePseACC
veri setinden farki oOzellik kiimesidir. PseAAC 0zellikleri yerine GO (Gene
Ontology) ozelliklerini icermektedir. Ayni sekilde GO ozellikleri iizerinden
proteinlerin hiicre altt konumlarini tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir.

6.2.16 GnegativePseAAC

Xu et al. (2016) ¢alismalarinda bu veri setini olusturmustur. Bu veri seti, protein
dizilerine gore proteinlerin hiicre altt konumlarini tahmin etmek i¢in kullanilir.
Veri seti icerisinde toplamda 1392 gram negatif bakterilere ait protein dizisi igerir.
Ozellik uzaymnda 20 amino asit, 20 psddo-amino asit ve 400 dipeptit bileseni
bilgilerini iceren PSeAAC o6zelliklerini barindirmaktadir. Etiket kiimesinde hiicre
i¢ zar1, hiicre dis zari, sitoplazma, hiicre disi, fimbrium, flagellum, niikleoid ve
periplazma olmak {izere 8 adet hiicre alt1 lokasyon bulunmaktadir.

6.2.17 GnegativeGO

Xu et al. (2016) galismalarinda bu veri setini olusturmustur. GnegativePseACC
veri setinden farki Ozellik kiimesidir. PseAAC o6zellikleri yerine GO (Gene
Ontology) ozelliklerini igermektedir. Ayni sekilde GO 0zellikleri iizerinden
proteinlerin hiicre alt1 konumlarin1 tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir.
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6.3 Basar1 Degerlendirme Metrikleri

Bu boliimde bu calisma kapsaminda gergeklestirilen deneylerde performans
Olciimii amaciyla kullanilan basar1 degerlendirme metrikleri agiklanacaktir. Cok
etiketli siniflandirma probleminde yontemlerin veri seti lizerindeki performansini
degerlendirmek icin g¢esitli metrikler bulunmaktadir. Bu metrikler her ne kadar tek
etiketli siniflandirma metriklerine benzeseler de cok etiketli siniflandirmanin
getirdigi farkliliklar bulunmaktadir. Bir metrik mikro ortalama, makro ortalama ve
ornek tabanli ortalama olmak iizere 3 farkl1 sekilde hesaplanabilmektedir. Ornek
tabanli ortalama ile hesaplanirken her bir 6rnek i¢in metrik degeri bulunarak 6rnek
sayisina boliinlir. Makro ortalama ile hesaplanirken metrik her bir etiket i¢in
hesaplanarak etiket sayisina boliiniir. Mikro ortalama ile hesaplanirken metrik her
bir ornek ve etiket i¢in hesaplanarak ortalamasi alinir. Bu boliimde metrik
hesaplama formiillerinde kullanilacak notasyonlar su sekildedir :

P; : x; 0rnegi icin tahmin edilen etiketler kiimesi
Y; : x; 0rneginin gercek etiketler kiimesi
m : veri setindeki 6rnek sayist

q : veri setindeki etiket sayist

6.3.1 Alt Kiime Dogrulugu (Subset Accuracy)

Tahmin sonucu ¢ikan cok etiketli siniflandirma etiket kiimesi ile gercek etiket
kiimesinin birebir ayn1 olmasin1 degerlendiren bir metriktir. Etiketleri ayr1 olarak
degerlendirmeyip tiim kiimeyi karsilastirmasindan dolayr acimasiz bir metrik
olarak degerlendirilebilir. I(true) = 1 ve I(false) = 0 olarak tanimlanan bir
fonksiyon olsun.

1m
A :—EIP-:Y-
cc mll(l )
i=

(6.1)

Alt Kiime Dogrulugu (subset accuracy) metrigi esitlik 6.1 ile hesaplanmaktadir.
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6.3.2 Hamming Kayb1 (Hamming Loss)

Her bir 6rnek i¢in tahmin etiket kiimesi ile gergek etiket kiimelerinin birbirinden
farkl1 olan elemanlarin sayisini etiket sayisina bolerek hesaplanan bir kayip
metrigidir. Bu metrik esitlik 6.2 ile hesaplanmaktadir.

m
1 1P AY
Loss = — 2
m 4 q
=1

(6.2)

A: XOR islemini temsil etmektedir.

6.3.3 Ornek Tabanh Dogruluk (Example Based Accuracy)

Tahmin ve gercek etiket kiimelerinde ayn1 olan elemanlarin sayisinin yani dogru
tahmin sayisinin iki kiimedeki elemanlarin birlesiminin sayisina boliimiinden elde
edilen bir metriktir. Alt kiime dogrulugu (subset accuracy) metrigine gére daha
bagislayici bir metriktir. Bu metrik esitlik 6.3 ile hesaplanmaktadir.

P, N Y|
Acc=L NP0
m 1|Pl- U Y|

i=

(6.3)

6.3.4 Kesinlik (Precision)

Tahmin ve gergek etiket kiimelerinde ayni olan elemanlarin sayisinin yani dogru
tahmin sayisinin tahmin kiimesinin eleman sayisina boliinmesiyle elde edilen bir
metriktir. Yapilan tahminlerin ne kadar yerinde oldugunu gosterir. Bu metrik
esitlik 6.4 ile hesaplanmaktadir.

m
_ |P; N Y]
m i P

(6.4)

6.3.5 Duyarhhk (Recall)

Tahmin ve gercek etiket kiimelerinde ayni olan elemanlarin sayisinin yani dogru
tahmin sayisinin gercek etiket kiimesinin eleman sayisina bdliinmesiyle elde
edilen bir metriktir. Gergek etiketlerden ne kadarinin dogru tahmin edildigini
gosterir. Bu metrik esitlik 6.5 ile hesaplanmaktadir.

_ Z|P N Y|
Y]

(6.5)
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6.3.6 F-puam (F-Measure)
Kesinlik (Precision) ve duyarlilik (recall) metriklerinin harmonik ortalamasindan
elde edilen bir metriktir. Bu metrik esitlik 6.6 ile hesaplanmaktadir.

m
1 02|P n Y
m £ |P;| + |Yi]
=1

(6.6)

6.4 Deney Parametreleri

Deneylerde kullanilan yontemler problem doniisiim metotlart oldugundan ve
problem doniigiim yontemleri birer temel 6greniciye ihtiya¢ duydugundan dolay1
bir temel 6grenici parametresi se¢ilmesi gereklidir. Temel 6grenicinin ¢ok etiketli
simiflandirma tizerindeki etkisini dlgmek amaciyla yeast veri seti tizerinde farkl
cok etiketli siniflandirma yoOntemleri icerisinde farkli temek Ogreniciler
kullanilmis ve ¢esitli metrikler ile degerlendirme yapilmistir. Degerlendirmeler
sonucunda en 1yi performansin SMO 6grenicisi ile alindig1 gozlemlenmistir fakat
bu Ogrenici caligma siiresi acisindan digerlerine goére biraz daha yavas
kalmaktadir. Diger tiim parametreler i¢in Mulan kiitiiphanesi igerisinde varsayilan
olarak secilen parametreler kullanilmistir. Siiflandiricr zinciri (classifier chain)
yontemi i¢in etiket siras1 varsayilan sira olan etiketlerin veri setindeki sirasi olarak
secilmistir. RAKEL yontemi i¢in model sayisi varsayilan deger olan etiket
sayisinin iki kati ve etiket alt kiimesi boyutu varsayilan deger olan 3 olarak
se¢ilmistir. BRS yonteminde giiven katsayis1 (confidence coefficent) degeri 0,3
olarak, BRA yontemine FPGrowth algoritmasinda minimum giiven (confidence)
degeri 0,5 olarak se¢ilmistir.

6.5 Deney Sonuclar

Yontemleri karsilagtirmak amaciyla gergeklestirilen deneylerde elde edilen deney
sonugclar1 tablolara ¢evrilmistir. Deney sonuglari metrikler i¢in 5 katlamali ¢apraz
dogrulama ortalamasi ve standart sapma degerlerini icermektedir. Her bir metrik
tizerinde her bir veri seti i¢in yontemlerin metrik degerine gore yontemlere birer
sira numarast verilmistir. Siralama islemi ortalama degerleri iizerinden
yapilmistir, standart sapma degeri goz ardi edilmistir. Tablonun her bir hiicresinde
parantez icerisinde yazan degerler yontemin bahsi gecen metrik ve veri seti i¢in
olan sira numarasini vermektedir. En son satir ise her bir yontemin bahsi gecen
metrik i¢in olan siralamalarinin ortalamasimin degerini i¢ermektedir. En iyi
sonuclar koyulastirma ile belirginlestirilmistir. Her bir tablodaki degeler
yontemlerin aralarindaki farkin daha iyi anlasilabilmesi amaciyla her bir veri seti
icin 0-1 araliginda min-max normalizasyon yontemiyle normalize edilerek her bir
tablodan bir grafik olusturulmustur. Tablo 6-2 igeriginde 6rnek tabanli ortalamali
kesinlik metrigine ait deneysel sonuglar bulunmakta ve Sekil 6-1 bu tablonun
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degerlerinin normalize edilmis hali kullanilarak olusturulmus yiizey grafigini
icermektedir. Tablo 6-3 iceriginde makro ortalamali kesinlik metrigine ait
deneysel sonuglar bulunmakta ve Sekil 6-2 bu tablonun degerlerinin normalize
edilmis hali kullanilarak olusturulmus ylizey grafigini igermektedir. Tablo 6-4
igeriginde mikro ortalamali kesinlik metrigine ait deneysel sonug¢lar bulunmakta
ve Sekil 6-3 bu tablonun degerlerinin normalize edilmis hali kullanilarak
olusturulmus yiizey grafigini i¢cermektedir. Tablo 6-5 igeriginde Ornek tabanli
ortalamali duyarlilik metrigine ait deneysel sonuglar bulunmakta ve Sekil 6-4 bu
tablonun degerlerinin normalize edilmis hali kullanilarak olusturulmus yilizey
grafigini icermektedir. Tablo 6-6 iceriginde makro ortalamali duyarlilik metrigine
ait deneysel sonuglar bulunmakta ve Sekil 6-5 bu tablonun degerlerinin normalize
edilmis hali kullanilarak olusturulmus yilizey grafigini i¢cermektedir. Tablo 6-7
iceriginde mikro ortalamali duyarlilik metrigine ait deneysel sonuglar bulunmakta
ve Sekil 6-6 bu tablonun degerlerinin normalize edilmis hali kullanilarak
olusturulmus yiizey grafigini icermektedir. Tablo 6-8 igeriginde 6rnek tabanli
ortalamali F-Puani metrigine ait deneysel sonuglar bulunmakta ve Sekil 6-7 bu
tablonun degerlerinin normalize edilmis hali kullanilarak olusturulmus yiizey
grafigini icermektedir. Tablo 6-9 iceriginde makro ortalamali F-Puani metrigine
ait deneysel sonuglar bulunmakta ve Sekil 6-8 bu tablonun degerlerinin normalize
edilmis hali kullanilarak olusturulmus yiizey grafigini icermektedir. Tablo 6-10
iceriginde mikro ortalamali F-Puani metrigine ait deneysel sonuglar bulunmakta
ve Sekil 6-9 bu tablonun degerlerinin normalize edilmis hali kullanilarak
olusturulmus yilizey grafigini icermektedir. Tablo 6-11 igeriginde ornek tabanli
dogruluk metrigine ait deneysel sonuglar bulunmakta ve Sekil 6-10 bu tablonun
degerlerinin normalize edilmis hali kullanilarak olusturulmus ylizey grafigini
icermektedir. Tablo 6-12 igeriginde alt kiime dogrulugu metrigine ait deneysel
sonuglar bulunmakta ve Sekil 6-11 bu tablonun degerlerinin normalize edilmis
hali kullanilarak olusturulmus yiizey grafigini icermektedir. Tablo 6-13 igeriginde
hamming kaybi metrigine ait deneysel sonuglar bulunmakta ve Sekil 6-12 bu
tablonun degerlerinin normalize edilmis hali kullanilarak olusturulmus yiizey
grafigini igermektedir. Tablo 6-14 igeriginde calisma siiresi metrigine ait deneysel
sonuglar bulunmakta ve Sekil 6-13 bu tablonun degerlerinin normalize edilmis
hali kullanilarak olusturulmus yiizey grafigini icermektedir.
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precision) metrigi i¢in deneysel sonuglar

Veri Setleri stacking dbr
0,6560+0,048 | 0,6455+0,034 | 0,6739+0,030 | 0,6992+0,028 | 0,6871+0,0535 0,6356+0,0303
emotions 3(8) 0(10) 5(4) 0 (2) (11)
0,7151+0,023 | 0,6732+0,027 | 0,6786+0,036 | 0,6939+0,026 | 0,7147+0,0232 0,6730+0,0226
yeast 2 6 (10) 1(8) 7(6) (3) (11)
0,6217+0,015 | 0,5392+0,021 | 0,3209+0,046 | 0,6139+0,016 | 0,5975+0,0126 0,5175+0,0332
CAL500 2(1) 7(7) 0(12) 9(3) 4 9)
0,8128+0,011 | 0,8196+0,019 | 0,8101+0,033 | 0,7899+0,017 | 0,8023+0,0164 0,8424+0,0520
medical 5 (6) 74 1(7) 2(12) 9) 1)
0,6196+0,020 | 0,7223+0,011 | 0,7667+0,016 | 0,7034+0,014 | 0,6696+0,0140 0,6255+0,0172
scene 4 (10) 3(6) 3(1) 2(7) (8) 9)
0,9947+0,005 | 0,9945+0,005 | 0,9965+0,002 | 0,9947+0,005 | 0,9947+0,0056 0,9947+0,0056
genbase 6 (5) 6 (11) 4(2) 2(5 (5) (5)
0,6929+0,033 | 0,7020+0,044 | 0,6851+0,033 | 0,6262+0,105 | 0,6818+0,0446 0,7621+0,1241
birds 7(8) 8 (5) 0 (10) 7(12) (11) 1)
0,6367+0,024 | 0,5871+0,077 | 0,4249+0,037 | 0,4903+0,016 | 0,6343+0,0226 0,5837+0,0509
Water-quality 8 (1) 3(6) 7(11) 8 (10) 3) 7
0,2130+0,009 | 0,2832+0,012 | 0,3267+0,015 | 0,2219+0,021 | 0,2155+0,0306 0,2417+0,0107
PlantPseAAC 7(11) 6 (6) 6 (2) 5(8) (10) ()
0,7571+0,020 | 0,7696+0,023 | 0,8076+0,027 | 0,7751+0,016 | 0,7613+0,0167 0,7816+0,0184
PlantGO 8 (12) 8(8) 2 4(6) 9 (5)
0,5400+0,028 | 0,6605+0,018 | 0,6828+0,013 | 0,6889+0,016 | 0,5409+0,0254 0,5817+0,0200
Image 3 (10) 1(7) 03 7)) 9) (8)
0,2111+0,016 | 0,3923+0,012 | 0,4131+0,013 | 0,2510+0,015 | 0,2275+0,0198 0,2635+0,0083
HumanPseAAC | 7 (10) 8 (6) 4 (4) 2(8) (9) 7
0,7613+0,023 | 0,7694+0,022 | 0,7879+0,016 | 0,7564+0,013 | 0,7361+0,0099 0,7639+0,0094
HumanGO 9(6) 8(2) 8 (1) 2(7N (12) 4)
GpositivePseAA | 0,5681+0,050 | 0,6426+0,037 | 0,6376+0,037 | 0,6251+0,028 | 0,5904+0,0438 0,5466+0,0441
c 8(9) 4(3) 9(4) 9(6) (8) (12)
0,9291+0,010 | 0,9357+0,042 | 0,9415+0,022 | 0,9400+0,022 | 0,9362+0,0149 0,9277+0,0145
GpositiveGO 6(9) 2(7) 3@ 2(3) (6) (12)
GnegativePseAA | 0,5861+0,014 | 0,6338+0,018 | 0,6835+0,022 | 0,6293+0,015 | 0,5912+0,0113 0,5970+0,0159
C 4 (11) 7(6) 4(1) 9 (7N (10) 9)
0,9545+0,011 | 0,9570+0,008 | 0,9666+0,008 | 0,9570+0,008 | 0,9695+0,0183 0,9540+0,0096
GnegativeGO 1(10) 4(7) 3(2 8 (7) 1) (11)
Avg. Rank 7,53 6,53 4,35 6,41 7,00 7,59
Veri Setleri E[br,Ip,rakel,dbr] E[br,cc,Ip,dbr]
0,6739+0,030 | 0,6560+0,048 | 0,6238+0,030 | 0,6643+0,034 | 0,6833+0,0329 0,6690+0,0300
emotions 5(4) 3(8) 4(12) 6 (7) 3) (6)
0,6631+0,025 | 0,7064+0,021 | 0,7151+0,023 | 0,6742+0,019 | 0,6980+0,0170 0,6862+0,0239
yeast 6 (12) 8 (4) 2(1) 8(9) (5) ()
0,3585+0,010 | 0,5927+0,021 | 0,6186+0,015 | 0,3718+0,012 | 0,5845+0,0188 0,5386+0,0367
CAL500 4 (11) 2(5 4(2) 0 (10) (6) (8)
0,8175+0,016 | 0,8023+0,024 | 0,8066+0,018 | 0,8009+0,015 | 0,8217+0,0123 0,8207+0,0124
medical 7(5) 0(9) 1(8) 2(11) (2) 3)
0,7667+0,016 | 0,6196+0,020 | 0,6196+0,020 | 0,7360+0,018 | 0,7559+0,0121 0,7444+0,0123
scene 31 4 (10) 4 (10) 0(5) (3) 4)
0,9967+0,004 | 0,9857+0,009 | 0,9951+0,005 | 0,9956+0,001 | 0,9947+0,0056 0,9947+0,0056
genbase 0(1) 2(12) 5(4) 5(3) (5) (5)
0,7112+0,028 | 0,6941+0,038 | 0,6895+0,042 | 0,6955+0,038 | 0,7033+0,0355 0,7216+0,0295
birds 3(3) 3(7) 2(9 2(6) 4) (2)
0,4038+0,014 | 0,6359+0,024 | 0,5493+0,013 | 0,5161+0,023 | 0,6066+0,0301 0,6186+0,0313
Water-quality 8 (12) 3(2 1(8) 9(9) (5) 4)
0,3270+0,015 | 0,2118+0,011 | 0,2194+0,011 | 0,3048+0,034 | 0,3243+0,0033 0,3153+0,0106
PlantPseAAC 4(1) 4(12) 8(9) 6 (5) (3) 4)
0,7749+0,014 | 0,7584+0,020 | 0,7584+0,018 | 0,7880+0,014 | 0,7888+0,0210 0,7890+0,0168
PlantGO 9 (7N 1(10) 9 (10) 4(4) 3) 2)
0,6828+0,013 | 0,5400+0,028 | 0,5400+0,028 | 0,6715+0,008 | 0,6861+0,0103 0,6748+0,0115
Image 0(3) 3 (10) 3(10) 2 (6) (2) (5)
0,4173+0,008 | 0,2111+0,016 | 0,2111+0,016 | 0,4156+0,003 | 0,4190+0,0054 0,4085+0,0080
HumanPseAAC | 3(2) 7(10) 7 (10) 3(3 1) (5)
0,7622+0,010 | 0,7447+0,012 | 0,7460+0,013 | 0,7554+0,010 | 0,7557+0,0073 0,7656+0,0121
HumanGO 5(5) 3(1Y 4 (10) 009 (8) ?3)
GpositivePseAA | 0,6361+0,041 | 0,5681+0,050 | 0,5681+0,050 | 0,6197+0,036 | 0,6822+0,0815 0,6496+0,0250
c 0(5) 8(9) 8(9) 0@ () &)
0,9280+0,020 | 0,9290+0,016 | 0,9309+0,018 | 0,9395+0,018 | 0,9415+0,0212 0,9383+0,0256
GpositiveGO 9(11) 6 (10) 4(8) 2(4) 1) (5)
GnegativePseAA | 0,6711+0,030 | 0,5981+0,016 | 0,5861+0,014 | 0,6605+0,014 | 0,6720+0,0153 0,6608+0,0111
C 3(3) 3(8) 4(11) 8 (5) (@) 4)
0,9657+0,009 | 0,9566+0,008 | 0,9534+0,010 | 0,9617+0,008 | 0,9641+0,0100 0,9608+0,0093
GnegativeGO 3(3) 9(9) 9(12) 0(5) 4) (6)
Avg. Rank 5,24 8,59 8,41 6,35 341 4,41
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Tablo 6-3 Makro ortalamali kesinlik

precision) metrigi i¢in deneysel sonuglar

Veri Setleri stacking dbr
0,6855+0,031 | 0,6177+0,052 | 0,6676+0,028 | 0,7074+0,032 | 0,7077+0,0430 0,6099+0,0180
emotions 6 (3) 0(11) 4 (6) 2(2) 1) (12)
0,3499+0,012 | 0,4800+0,052 | 0,5352+0,031 | 0,4627+0,045 | 0,4066:+0,0890 0,3536+0,0126
yeast 2 (11) 5(5) 6 (2) 0 (6) (8) (10)
0,1182+0,015 | 0,1823+0,019 | 0,1589+0,006 | 0,1278+0,015 | 0,1618+0,0255 0,2392+0,1512
CAL500 1 (10) 4(2) 9(8) 2(9) (6) )
0,6293+0,056 | 0,7331+0,035 | 0,6800+0,135 | 0,7694+0,107 | 0,7016+0,0230 0,7277+0,1530
medical 5(12) 3(2) 4(7) 9(1H 4 3)
0,7448+0,014 | 0,7307+0,011 | 0,7696+0,016 | 0,7706+0,011 | 0,7539+0,0153 0,4572+0,0185
scene 0(5) 7(9) 8(2) 6 (1) (4) (12)
0,9351+0,020 | 0,9242+0,034 | 0,9354+0,023 | 0,9252+0,029 | 0,9351+0,0206 0,9351+0,0206
genbase 6 (4) 6 (10) 12 79 4 4
0,5255+0,058 | 0,5342+0,071 | 0,5145+0,080 | 0,5060+0,107 | 0,4855+0,0673 0,6163+0,1798
birds 6 (4) 8 (3) 7(6) 2(7) (10) 1)
0,2846+0,012 | 0,3835+0,031 | 0,3318+0,049 | 0,3244+0,021 | 0,3372+0,0325 0,4291+0,0449
Water-quality 4 (10) 6 (4) 0(7) 7(8) (6) [€D)]
0,2062+0,037 | 0,2116+0,043 | 0,2241+0,031 | 0,2302+0,054 | 0,2228+0,0393 0,1481+0,0308
PlantPseAAC 3(8) 5(5 8 (2 6 (1) 3) (12)
0,7298+0,026 | 0,7262+0,038 | 0,7473+0,052 | 0,7434+0,026 | 0,7219+0,0356 0,7516+0,0274
PlantGO 0(") 5(9) 6(3) 0(4) (10) (2)
0,7118+0,023 | 0,6744+0,015 | 0,6819+0,013 | 0,6915+0,010 | 0,7126=0,0235 0,4274+0,0140
Image 8(2) 4(8) 6(6) 3(5) 1) (12)
0,1940+0,019 | 0,1774+0,026 | 0,2075+0,020 | 0,1998+0,011 | 0,1912+0,0250 0,1040+0,0145
HumanPseAAC | 0(7) 0(11) 0(2) 1(5) (10) (12)
0,6992+0,032 | 0,7207+0,057 | 0,7148+0,041 | 0,6703+0,090 | 0,6588+0,0330 0,6861+0,0268
HumanGO 4(3) 4(1) 7(2 5(9) (12) ()
GpositivePseAA | 0,5430+0,124 | 0,5659+0,095 | 0,5722+0,098 | 0,5619+0,093 | 0,5693+0,0833 0,4542+0,0481
c 8(8) 0(4) 1(2) 2(6) (©) (12)
0,8979+0,063 | 0,9236+0,057 | 0,8931+0,054 | 0,9080+0,026 | 0,8809+0,0898 0,8829+0,0164
GpositiveGO 6(9) 8(2) 7(10) 2(6) (12) (11)
GnegativePseAA | 0,4519+0,061 | 0,4473+0,054 | 0,4775+0,035 | 0,4822+0,075 | 0,4129+0,0161 0,3559+0,0643
C 5(7) 0(9) 7(2) 4(1) (11) (12)
0,9390+0,019 | 0,9556+0,025 | 0,9716+0,012 | 0,9391+0,021 | 0,9601+0,0306 0,9566+0,0139
GnegativeGO 5 (10) 3(5) 1(1) 2(9) (3) (4)
Avg. Rank 7,06 5,88 4,12 5,24 6,35 7,53
Veri Setleri E[br,Ip,rakel,dbr] E[br,cc,Ip,dbr]
0,6676+0,028 | 0,6855+0,031 | 0,6327+0,025 | 0,6547+0,030 | 0,6747+0,0259 0,6503+0,0236
emotions 4 (6) 6 (3) 9 (10) 0(8) (5) 9)
0,5304+0,032 | 0,3603+0,034 | 0,3499+0,012 | 0,5408+0,024 | 0,4603+0,0208 0,4811+0,0219
yeast 1(3) 0(9) 2 (11 0(1) () 4)
0,1730+0,005 | 0,1172+0,015 | 0,1180+0,014 | 0,1608+0,006 | 0,1620+0,0124 0,1671+0,0197
CAL500 0(3) 2(12) 9 (11 2(7N (5) 4)
0,6370+0,063 | 0,6833+0,022 | 0,6656+0,021 | 0,6759+0,043 | 0,6662+0,0253 0,6811+0,0621
medical 1(11) 6 (5) 7(10) 3(8) 9) (6)
0,7696+0,016 | 0,7448+0,014 | 0,7448+0,014 | 0,7047+0,019 | 0,7424+0,0126 0,7223+0,0138
scene 8(2) 0(5) 0(5 2(11) (8) (10)
0,9405+0,017 | 0,9168+0,021 | 0,9352+0,020 | 0,9191+0,034 | 0,9351+0,0206 0,9351+0,0206
genbase 8 (1) 7(12) 5(3) 5(11) 4) 4)
0,4967+0,086 | 0,4875+0,063 | 0,4811+0,069 | 0,4540+0,032 | 0,5229+0,0713 0,5815+0,0944
birds 1(8) 2(9 0(11) 1(12) (5) (2)
0,3216+0,096 | 0,2843+0,012 | 0,2558+0,010 | 0,3596+0,039 | 0,4257+0,0462 0,3987+0,0310
Water-quality 6(9) 3(11) 5(12) 7(5) (2) 3)
0,2201+0,031 | 0,2042+0,038 | 0,2101+0,032 | 0,1923+0,026 | 0,2095+0,0463 0,1983+0,0452
PlantPseAAC 3(4) 1(9) 2(6) 7(11) ) (10)
0,7383+0,016 | 0,7532+0,018 | 0,7278+0,042 | 0,7218+0,037 | 0,7130+0,0245 0,7310+0,0411
PlantGO 3(5) 9(1) 2(8) 6 (11) (12) (6)
0,6819+0,013 | 0,7118+0,023 | 0,7118+0,023 | 0,6483+0,012 | 0,6656+0,0158 0,6459+0,0131
Image 6 (6) 8(2) 8 (2 9 (10 9) (11)
0,2117+0,014 | 0,1940+0,019 | 0,1940+0,019 | 0,2044+0,016 | 0,2071+0,0234 0,1954+0,0288
HumanPseAAC |8 (1) 0(7) 0(7) 0(4) 3) (6)
0,6873+0,031 | 0,6718+0,050 | 0,6975+0,030 | 0,6672+0,023 | 0,6643+0,0161 0,6923+0,0282
HumanGO 0(6) 8(8) 4(4) 0(10) (11) (5)
GpositivePseAA | 0,5639+0,102 | 0,5430+0,124 | 0,5430+0,124 | 0,5295+0,108 | 0,5933+0,0987 0,5520+0,0998
c 0(5) 8(8) 8(8) 8 (11) @) U]
0,9014+0,097 | 0,9144+0,054 | 0,9293+0,056 | 0,9062+0,052 | 0,9219+0,0508 0,9131+0,0647
GpositiveGO 0(8) 7(4) 9(1) 8(7) 3) (5)
GnegativePseAA | 0,4730+0,032 | 0,4533+0,068 | 0,4519+0,061 | 0,4645+0,061 | 0,4634+0,0489 0,4469+0,0537
C 6 (3) 4 (6) 5(7) 2(4) (®) (10)
0,9617+0,013 | 0,9413+0,022 | 0,9392+0,019 | 0,9361+0,021 | 0,9373+0,0216 0,9513+0,0259
GnegativeGO 9(2 5() 8(8) 0(12) (11) (6)
Avg. Rank 4,88 6,94 7,29 8,41 6,29 6,35




Tablo 6-4 Mikro ortalamal1 kesinlik
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Veri Setleri
0,7326+0,045 | 0,6560+0,033 | 0,6712+0,026 | 0,7106:+0,023 | 0,7132+0,0420 0,6079+0,0188
emotions 9(1) 4 (10) 0(7) 8 (4) 3) (12)
0,7149+0,021 | 0,6751+0,030 | 0,6825+0,033 | 0,6914+0,024 | 0,7140+0,0217 0,6655+0,0224
yeast 8 (1) 4(9) 7(8) 9(6) (3) (12)
0,6176+0,016 | 0,5103+0,016 | 0,3355+0,011 | 0,6095+0,017 | 0,5884+0,0132 0,4978+0,0362
CAL500 1(1) 8 (8) 5(12) 2(3) 4 9)
0,8457+0,017 | 0,8403+0,019 | 0,8354+0,041 | 0,8285+0,014 | 0,8378+0,0255 0,8720+0,0657
medical 0(2) 74 6 (6) 3(8) (5) 1)
0,7416+0,014 | 0,7172+0,010 | 0,7622+0,016 | 0,7612+0,009 | 0,7492+0,0139 0,4538+0,0188
scene 3(5) 3(9) 6 (1) 1(3) (4) (12)
0,9951+0,006 | 0,9938+0,008 | 0,9897+0,009 | 0,9943+0,005 | 0,9951+0,0060 0,9951+0,0060
genbase 0(2 0(8) 1(11) 5() 2) (2
0,6182+0,018 | 0,6161+0,027 | 0,5878+0,039 | 0,5862+0,107 | 0,5793+0,0342 0,4693+0,2359
birds 10 4 (5) 7(7) 7(8) (10) (12)
0,6498+0,019 | 0,6409+0,027 | 0,4314+0,046 | 0,6873+0,021 | 0,6484+0,0156 0,6520+0,0158
Water-quality 94 1(8) 0(11) 7)) (5) 3)
0,3259+0,023 | 0,2865+0,011 | 0,3244+0,015 | 0,3345+0,036 | 0,3439+0,0324 0,1921+0,0045
PlantPseAAC 4(3) 3(11) 0(5 2(2 1) (12)
0,7736+0,017 | 0,7743+0,013 | 0,8036+0,025 | 0,7894+0,007 | 0,7763+0,0163 0,7832+0,0216
PlantGO 8 (11) 0(10) 2 2(3) (8) (5)
0,7115+0,023 | 0,6549+0,017 | 0,6734+0,015 | 0,6826+0,011 | 0,7122+0,0232 0,4282+0,0148
Image 8(2) 3(9) 8(6) 3(5) 1) (12)
0,4525+0,012 | 0,3891+0,013 | 0,4098+0,012 | 0,4472+0,019 | 0,4452+0,0311 0,1454+0,0018
HumanPseAAC | 5(1) 6 (10) 8 (7) 8 (4) (5) (12)
0,7560+0,022 | 0,7426+0,018 | 0,7728+0,017 | 0,7390+0,018 | 0,7399+0,0148 0,7388+0,0171
HumanGO 8(2) 5(4) 1D 5 (6) (5) ()
GpositivePseAA | 0,6145+0,041 | 0,6398+0,034 | 0,6376+0,037 | 0,6334+0,025 | 0,6603+0,0364 0,5487+0,0445
c 6 (8) 1(3) 9(4) 3(5 (@) (12)
0,9408+0,016 | 0,9339+0,042 | 0,9477+0,031 | 0,9430+0,020 | 0,9427+0,0125 0,9288+0,0262
GpositiveGO 7(7) 2 (10) 2 5(4) (5) (12)
GnegativePseAA | 0,6662+0,028 | 0,6124+0,039 | 0,6795+0,023 | 0,6554+0,047 | 0,6704+0,0129 0,4891+0,0351
C 6 (4) 7(11) 0(1) 8 (7 3) (12)
0,9540+0,009 | 0,9494+0,009 | 0,9630+0,008 | 0,9553+0,009 | 0,9683+0,0168 0,9446+0,0089
GnegativeGO 9(6) 4(9) 4(2) 8(4) 1) (12)
Avg. Rank 3,59 8,12 5,35 4,71 3,94 9,35
Veri Setleri E[br,Ip,rakel,dbr] E[br,cc,Ip,dbr]
0,6712+0,026 | 0,7326+0,045 | 0,6750+0,022 | 0,6588+0,028 | 0,6769+0,0240 0,6559+0,0229
emotions 07 9(1) 7 (6) 2(9) (5) (11
0,6668+0,023 | 0,7043+0,020 | 0,7149+0,021 | 0,6695+0,018 | 0,6933+0,0169 0,6838+0,0241
yeast 9(11) 4(4) 8 (1) 4 (10) (5) ()
0,3573+0,008 | 0,5865+0,019 | 0,6141+0,016 | 0,3670+0,011 | 0,5783+0,0190 0,5203+0,0477
CAL500 6 (11) 6 (5 0(2 2 (10 (6) ()
0,8148+0,027 | 0,8251+0,015 | 0,8419+0,023 | 0,7865+0,021 | 0,8307+0,0233 0,8223+0,0195
medical 6 (11) 3(9) 2(3 0(12) 0] (10)
0,7622+0,016 | 0,7416+0,014 | 0,7416+0,014 | 0,6918+0,020 | 0,7291+0,0134 0,7055+0,0137
scene 6 (1) 35 3(5) 0(11 (8) (10)
0,9936+0,012 | 0,9554+0,039 | 0,9959+0,005 | 0,9901+0,003 | 0,9951+0,0060 0,9951+0,0060
genbase 8 (9) 9(12) 1) 1(10) (2) (2)
0,5842+0,038 | 0,6167+0,013 | 0,6049+0,024 | 0,5426+0,027 | 0,6177+0,0243 0,6164+0,0276
birds 8 (9) 2(3) 2 (6) 1(11) (2) 4)
0,4023+0,023 | 0,6483+0,019 | 0,5558+0,011 | 0,5206+0,018 | 0,6663+0,0332 0,6423+0,0257
Water-quality 4(12) 1(6) 009 5 (10) (2) 7
0,3226+0,015 | 0,3234+0,025 | 0,3247+0,024 | 0,3003+0,007 | 0,3186=+0,0034 0,2911+0,0121
PlantPseAAC 9(7) 5 (6) 2(4) 709 (8) (10)
0,7898+0,024 | 0,7781+0,021 | 0,7724+0,020 | 0,7746+0,006 | 0,7764+0,0045 0,7842+0,0327
PlantGO 6(2) 7(6) 5 (12) 0(9) () 4)
0,6734+0,015 | 0,7115+0,023 | 0,7115+0,023 | 0,6389+0,014 | 0,6557+0,0167 0,6323+0,0161
Image 8 (6) 8(2) 8 (2 6 (10) (8) (11)
0,4152+0,008 | 0,4525+0,012 | 0,4525+0,012 | 0,3982+0,006 | 0,4095+0,0077 0,3766+0,0092
HumanPseAAC | 1 (6) 5(1) 5(1) 2(9) (8) (11)
0,7462+0,018 | 0,7312+0,010 | 0,7363+0,017 | 0,7198+0,009 | 0,7335+0,0130 0,7339+0,0111
HumanGO 2(3) 2(11) 3(8) 6 (12) (10) 9)
GpositivePseAA | 0,6331+0,046 | 0,6145+0,041 | 0,6145+0,041 | 0,5853+0,032 | 0,6682+0,0869 0,6236+0,0177
c 8 (6) 6(8) 6(8) 9(11) @) U]
0,9409+0,010 | 0,9459+0,009 | 0,9467+0,013 | 0,9307+0,020 | 0,9360+0,0228 0,9373+0,0247
GpositiveGO 6 (6) 2(3) 2(2 8 (11) 9) (8)
GnegativePseAA | 0,6740+0,023 | 0,6598+0,023 | 0,6662+0,028 | 0,6188+0,016 | 0,6464+0,0165 0,6179+0,0100
C 4(2) 8 (6) 6 (4) 2(9) (8 (10
0,9614+0,008 | 0,9546+0,007 | 0,9513+0,009 | 0,9469+0,010 | 0,9531+0,0122 0,9486+0,0102
GnegativeGO 70 4(5) 2(8) 8 (11) 0] (10)
Avg. Rank 6,59 5,47 4,82 10,24 6,06 8,12
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Veri Setleri
0,5929+0,026 | 0,6321+0,023 | 0,6993+0,032 | 0,6706+0,020 | 0,6391+0,0234 0,7817+0,0366
emotions 4 (11) 8 (10) 5(5) 2(7N 9) 1)
0,5789+0,014 | 0,5719+0,018 | 0,6146+0,018 | 0,6293+0,020 | 0,5812+0,0136 0,5987+0,0156
yeast 1(10) 5(12) 4 (6) 1(4) 9) ()
0,2347+0,007 | 0,2259+0,013 | 0,3073+0,067 | 0,2431+0,006 | 0,2461+0,0073 0,2018+0,0503
CAL500 0(10) 7(11) 33 4(8) ()] (12)
0,8038+0,009 | 0,7990+0,022 | 0,7888+0,021 | 0,7932+0,034 | 0,8067+0,0124 0,8208+0,0241
medical 3(9) 2 (10) 1(12) 6 (11) (8) 4)
0,6547+0,023 | 0,7052+0,008 | 0,7542+0,013 | 0,7207+0,010 | 0,6890+0,0144 0,7727+0,0138
scene 3 (10) 1(8) 6 (5 3 9) 4)
0,9897+0,007 | 0,9893+0,007 | 0,9922+0,002 | 0,9830+0,018 | 0,9897+0,0078 0,9897+0,0078
genbase 8(4) 7 (10) 72 4(12) 4 4
0,6483+0,041 | 0,6625+0,052 | 0,6613+0,046 | 0,5801+0,130 | 0,6519+0,0528 0,7456+0,1321
birds 7 (10) 6 (6) 8 (7) 1(12) (8) 1)
0,3185+0,022 | 0,2729+0,038 | 0,2352+0,080 | 0,1723+0,013 | 0,3241+0,0234 0,2773+0,0351
Water-quality 2(4) 8(9) 9 (10) 1(12) 3) (8)
0,2556+0,013 | 0,2897+0,012 | 0,3170+0,011 | 0,2495+0,022 | 0,2525+0,0347 0,4995+0,0598
PlantPseAAC 4(9) 5(7) 4 (6) 3(12) (11) 1)
0,7488+0,097 | 0,7773+0,017 | 0,7914+0,024 | 0,7931+0,022 | 0,8025+0,0211 0,7923+0,0117
PlantGO 8 (12) 3(11) 4(7) 1(5) 4 (6)
0,5123+0,019 | 0,6053+0,019 | 0,6386+0,013 | 0,6606+0,016 | 0,5121+0,0157 0,7408+0,0068
Image 409 4(8) 3(6) 5(5) (12) 1)
0,2120+0,015 | 0,3568+0,015 | 0,3823+0,015 | 0,2533+0,013 | 0,2307+0,0201 0,6997+0,0272
HumanPseAAC | 6 (10) 7(7) 8 (6) 8 (8) (9) 1)
0,7642+0,015 | 0,7918+0,047 | 0,7726+0,015 | 0,7935+0,029 | 0,7856+0,0095 0,7924+0,0212
HumanGO 5(12) 2(8) 1(11) 9(6) 9) ()
GpositivePseAA | 0,6310+0,057 | 0,6484+0,042 | 0,6347+0,036 | 0,6232+0,025 | 0,6376+0,0522 0,6272+0,0302
C 4 (8) 7(4) 1(7) 3(12) (6) (11)
0,9393+0,013 | 0,9340+0,041 | 0,9370+0,022 | 0,9356+0,019 | 0,9438+0,0159 0,9338+0,0150
GpositiveGO 8(5) 4 (10) 5() 3(9) (3) (11)
GnegativePseAA | 0,6196+0,008 | 0,6434+0,013 | 0,6731+0,026 | 0,6535+0,015 | 0,6307+0,0190 0,6969+0,0314
C 1(11) 8 (8) 7(5) 3( (10) 4)
0,9594+0,009 | 0,9605+0,005 | 0,9576+0,006 | 0,9605+0,007 | 0,9705+0,0155 0,9577+0,0106
GnegativeGO 8 (10) 5 (6) 5(12) 6 (6) (2) (11)
Avg. Rank 9,06 8,53 6,88 8,41 7,24 5,53
Veri Setleri E[br,Ip,rakel,dbr] E[br,cc,Ip,dbr]
0,6993+0,032 | 0,5929+0,026 | 0,6425+0,028 | 0,7372+0,023 | 0,7338+0,0248 0,7397+0,0288
emotions 5(5) 4 (11 9(8) 6 (3) 4 (2
0,6173+0,022 | 0,5914+0,017 | 0,5789+0,014 | 0,6680+0,027 | 0,6431+0,0143 0,6306+0,0185
yeast 1(5 2(8) 1(10) 5() (2) 3)
0,3383+0,002 | 0,2761+0,006 | 0,2419+0,007 | 0,4223+0,007 | 0,2620+0,0056 0,2763+0,0323
CAL500 7(2 9(5 5(9) 5() (6) 4)
0,8104+0,013 | 0,8185+0,021 | 0,8101+=0,009 | 0,8280+0,013 | 0,8262+0,0093 0,8294+0,0173
medical 7(6) 3(5) 2(7) 2(2 (3) 1)
0,7542+0,013 | 0,6547+0,023 | 0,6547+0,023 | 0,8018+0,011 | 0,7802+0,0068 0,7885+0,0091
scene 6 (5 3(10) 3(10) 0() (3) 2)
0,9856+0,012 | 0,9912+0,008 | 0,9897+0,007 | 0,9941+0,003 | 0,9897+0,0078 0,9897+0,0078
genbase 1(11) 9(3) 8(4) 0(1) 4) 4)
0,6965+0,034 | 0,6494+0,048 | 0,6476+0,049 | 0,6980+0,050 | 0,6715+0,0539 0,6949+0,0365
birds 7(3) 9(9 3(11) 6(2) (5) 4)
0,1774+0,017 | 0,3185+0,022 | 0,4164+0,019 | 0,4387+0,052 | 0,2826+0,0333 0,3116+0,0371
Water-quality 3(11) 2(4) 6 (2) 2 (7) (6)
0,3286+0,029 | 0,2541+0,011 | 0,2612+0,010 | 0,3730+0,057 | 0,3538+0,0085 0,3822+0,0190
PlantPseAAC 5(5) 7 (10) 6(8) 5@0) 4) (2)
0,7899+0,021 | 0,7876+0,016 | 0,7893+0,017 | 0,8161+0,016 | 0,8164+0,0241 0,8059+0,0464
PlantGO 3(8) 8 (10) 109 8 (2 1) 3)
0,6386+0,013 | 0,5123+0,019 | 0,5123+0,019 | 0,6843+0,014 | 0,6848+0,0177 0,6892+0,0144
Image 3 (6) 4(9) 4(9) 5(4) 3) 2)
0,3881+0,010 | 0,2120+0,015 | 0,2120+0,015 | 0,4306+0,005 | 0,4101+0,0066 0,4601+0,0155
HumanPseAAC | 3(5) 6 (10) 6 (10) 313 4) (2)
0,7844+0,014 | 0,7946+0,023 | 0,7972+0,010 | 0,8198+0,014 | 0,8039+0,0057 0,8080+0,0126
HumanGO 5 (10) 5(5) 7(4) 2 () (3) (2)
GpositivePseAA | 0,6411+0,023 | 0,6310+0,057 | 0,6310+0,057 | 0,7080+0,049 | 0,7015+0,0716 0,7023+0,0319
c 6 (5) 4(8) 4(8) 4(1) (©)] (2
0,9316+0,020 | 0,9363+0,018 | 0,9388+0,019 | 0,9525+0,017 | 0,9466+0,0223 0,9418+0,0257
GpositiveGO 4 (12) 8 (8) 1(6) 6 (1) (2) 4)
GnegativePseAA | 0,6669+0,026 | 0,6315+0,019 | 0,6196+0,008 | 0,7318+0,035 | 0,7000+0,0177 0,7076+0,0221
c 5(6) 1(9) 1(11) () (©)] (2)
0,9619+0,007 | 0,9603+0,009 | 0,9602+0,009 | 0,9710+0,008 | 0,9686+0,0080 0,9675+0,0087
GnegativeGO 5(5) 1(8) 709 3 (3) (4)
Avg. Rank 6,47 7,76 7,94 1,71 3,53 2,88
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Veri Setleri
0,5720+0,013 | 0,6225+0,017 | 0,6929+0,022 | 0,6552+0,009 | 0,6155+0,0085 0,7708+0,0231
emotions 9 (11) 2(9) 5(5) 3(7) (10) [€))]
0,3219+0,003 | 0,3444+0,008 | 0,3830+0,018 | 0,3694+0,004 | 0,3237+0,0040 0,3390+0,0036
yeast 5(11) 9(7) 9(3) 8 (6) (10) (8)
0,1075+0,011 | 0,1159+0,009 | 0,1481+0,034 | 0,1108+0,011 | 0,1149+0,0131 0,1970+0,1633
CAL500 5 (12) 9(8) 8 (4) 5 (10) 9 )
0,5960+0,071 | 0,7138+0,049 | 0,6593+0,147 | 0,7535+0,128 | 0,6851+0,0347 0,7038+0,1662
medical 6 (12) 4(2) 2(8) 4(1) (5) 3)
0,6546+0,021 | 0,7006+0,009 | 0,7495+0,009 | 0,7175+0,010 | 0,6872+0,0124 0,7645+0,0132
scene 9 (10) 2(8) 6 (5) 1(7) 9) (4)
0,9375+0,031 | 0,9302+0,038 | 0,9454+0,028 | 0,9134+0,055 | 0,9375+0,0315 0,9375+0,0315
genbase 5(4) 2 (11) 12 4(12) 4 4
0,3510+0,071 | 0,3692+0,077 | 0,3948+0,108 | 0,3575+0,069 | 0,3477+0,0909 0,5253+0,2218
birds 6(9) 2(7) 1(4) 3(8) (10) 1)
0,2303+0,006 | 0,2050+0,029 | 0,2033+0,053 | 0,1285+0,007 | 0,2394+0,0122 0,2032+0,0206
Water-quality 9 (5 7(8) 2(9) 4(12) 3) (10)
0,1683+0,044 | 0,1956+0,048 | 0,2110+0,043 | 0,1647+0,043 | 0,1682+0,0457 0,3203+0,0289
PlantPseAAC 2(9 0(7) 3(6) 8 (12) (10) 1)
0,7176+0,051 | 0,6987+0,021 | 0,7037+0,032 | 0,7168+0,029 | 0,7110+0,0408 0,7159+0,0242
PlantGO 7(4) 0(12) 7(11) 2(5) (10) (7
0,4913+0,022 | 0,5743+0,019 | 0,6063+0,013 | 0,6312+0,013 | 0,4912+0,0203 0,7129+0,0105
Image 9(9 3(8) 0(6) 4(5) (12) (1)
0,0843+0,007 | 0,1500+0,013 | 0,1740+0,014 | 0,1043+0,002 | 0,0926+0,0093 0,4935+0,0376
HumanPseAAC | 2 (10) 0(7) 5 (6) 6 (8) (9) 1)
0,6398+0,023 | 0,6878+0,071 | 0,6513+0,041 | 0,6542+0,095 | 0,6186+0,0309 0,7183+0,0616
HumanGO 8 (9) 7(3) 8 (8) 3 (12) 1)
GpositivePseAA | 0,5214+0,094 | 0,5415+0,069 | 0,5322+0,043 | 0,5130+0,025 | 0,5086+0,0540 0,5366+0,0664
C 1(8) 34 5(7) 4(11) (12) (6)
0,8806+0,047 | 0,8996+0,041 | 0,9261+0,051 | 0,9161+0,031 | 0,8468+0,0884 0,9009+0,0355
GpositiveGO 109 3(6) 5() 6(3) (12) (5)
GnegativePseAA | 0,3740+0,035 | 0,3882+0,016 | 0,4419+0,042 | 0,4327+0,052 | 0,3649+0,0133 0,4564+0,0437
C 0 (10) 4 (8) 9(5 5(7) (12) 4)
0,9530+0,012 | 0,9545+0,012 | 0,9419+0,027 | 0,9552+0,011 | 0,9606+0,0208 0,9571+0,0127
GnegativeGO 1(9) 6 (7) 3(12) 0(6) (4) (5)
Avg. Rank 8,88 7,18 6,00 7,47 9,00 3,71
Veri Setleri E[br,Ip,rakel,dbr] E[br,cc,Ip,dbr]
0,6929+0,022 | 0,5720+0,013 | 0,6240+0,007 | 0,7263+£0,017 | 0,7213+0,0169 0,7275+0,0219
emotions 5(5) 9 (11 5(8) 2(3) 4 (2
0,3929+0,020 | 0,3291+0,005 | 0,3219+0,003 | 0,4179+0,024 | 0,3763+0,0023 0,3777+0,0063
yeast 9(2 2(9 5 (11) 5() (5) 4)
0,1648+0,007 | 0,1198+0,011 | 0,1092+0,011 | 0,1843+0,009 | 0,1201+0,0111 0,1210+0,0119
CAL500 9(3) 9 (7N 4 (11) 2(2 (6) (5)
0,6181+0,072 | 0,6746+0,024 | 0,6459+0,019 | 0,6909+0,048 | 0,6540+0,0327 0,6699+0,0581
medical 5(11) 8(6) 5 (10) 2(4) 9) 7
0,7495+0,009 | 0,6546+0,021 | 0,6546+0,021 | 0,7978+0,009 | 0,7755+0,0065 0,7819+0,0091
scene 6 (5 9 (10) 9 (10) 5() (3) (2)
0,9480+0,029 | 0,9387+0,030 | 0,9375+0,031 | 0,9310+0,037 | 0,9375+0,0315 0,9375+0,0315
genbase 8 (1) 9(3) 5(4) 9 (10) 4) 4)
0,3922+0,108 | 0,3361+0,077 | 0,3323+0,080 | 0,4171+0,035 | 0,3916+0,0937 0,4428+0,0891
birds 6 (5 2(11) 1(12) 0(3) (6) (2)
0,1611+0,006 | 0,2303+0,006 | 0,2962+0,004 | 0,3496+0,033 | 0,2072+0,0238 0,2318+0,0269
Water-quality 0(11) 9(5) 4(2) 8(1) 0] (4)
0,2180+0,042 | 0,1673+0,044 | 0,1751+0,039 | 0,2333+0,059 | 0,2212+0,0478 0,2478+0,0532
PlantPseAAC 3(5) 3(11) 0(8) 5@0) 4) (2)
0,7182+0,018 | 0,7119+0,021 | 0,7135+0,022 | 0,7499+0,026 | 0,7168+0,0577 0,7215+0,0565
PlantGO 0(3) 4(9) 7(8) 4(1) (5) 2)
0,6063+0,013 | 0,4913+0,022 | 0,4913+0,022 | 0,6549+0,017 | 0,6546+0,0189 0,6552+0,0163
Image 0 (6) 9(9 9(9 8 (3) (4) 2)
0,1772+0,010 | 0,0843+0,007 | 0,0843+0,007 | 0,1987+0,013 | 0,1865+0,0109 0,2092+0,0123
HumanPseAAC | 3(5) 2 (10) 2 (10) 0(3 4) (2)
0,6378+0,012 | 0,6602+0,051 | 0,6596+0,029 | 0,6983+0,032 | 0,6312+0,0214 0,6668+0,0246
HumanGO 7 (10) 8(5) 5(6) 1(2) (11) (4)
GpositivePseAA | 0,5367+0,040 | 0,5214+0,094 | 0,5214+0,094 | 0,6012+0,090 | 0,5931+0,0850 0,5830+0,0653
c 8 (5) 1(8) 1(8) 1(1) @ (©)
0,8810+0,094 | 0,8772+0,049 | 0,8665+0,038 | 0,9160+0,040 | 0,9178+0,0480 0,8955+0,0671
GpositiveGO 1(8) 3 (10) 7(11) 0(4) (2) ()
GnegativePseAA | 0,4351+0,035 | 0,3877+0,047 | 0,3740+0,035 | 0,5421+0,098 | 0,4603+0,0344 0,4675+0,0492
C 2 (6) 6 (9) 0(10) 3(1) (©) &)
0,9480+0,020 | 0,9540+0,012 | 0,9529+0,012 | 0,9646+0,016 | 0,9631+0,0148 0,9613+0,0147
GnegativeGO 4 (1) 9(8) 2 (10) 1(1) 2) 3)
Avg. Rank 6,00 8,29 8,71 2,59 4,76 3,35
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Tablo 6-7 Mikro ortalamali duyarlilik (recall) metrigi i¢in deneysel sonuglar

Veri Setleri stacking dbr
0,5909+0,017 | 0,6377+0,021 | 0,7040+0,025 | 0,6706:+0,012 | 0,6373+0,0153 0,7818+0,0288
emotions 3(11) 5(9) 3(5) 1(7) (10) [€))]
0,5701+0,014 | 0,5702+0,015 | 0,6065+0,016 | 0,6191+0,017 | 0,5717+0,0139 0,5870+0,0164
yeast 2 (11) 6 (10) 9 (6) 8 (4) 9) ()
0,2279+0,008 | 0,2189+0,015 | 0,3056+0,069 | 0,2361+0,008 | 0,2405+0,0072 0,1953+0,0494
CAL500 7 (10) 2 (11) 4(3) 4(8) () 12)
0,7795+0,010 | 0,7788+0,034 | 0,7701+0,007 | 0,7819+0,037 | 0,7892+0,0144 0,7949+0,0243
medical 4 (10) 1(11) 6 (12) 7(9 () (5)
0,6437+0,022 | 0,6917+0,005 | 0,7397+0,013 | 0,7091+0,010 | 0,6754+0,0132 0,7582+0,0137
scene 7 (10) 6 (8) 7(5) 7() 9) (4)
0,9858+0,008 | 0,9853+0,008 | 0,9875+0,003 | 0,9684+0,037 | 0,9858+0,0086 0,9858+0,0086
genbase 6 (4) 5 (10) 9(3) 2(12) 4 4
0,3936+0,051 | 0,4148+0,061 | 0,4459+0,075 | 0,3854+0,067 | 0,4038+0,0637 0,3661+0,1836
birds 8 (10) 3 (6) 3(5) 1(11) (7 (12)
0,3210+0,012 | 0,2723+0,038 | 0,2186+0,075 | 0,1687+0,007 | 0,3255+0,0135 0,2697+0,0289
Water-quality 74 0(8) 4 (10) 7(11) 3) 9)
0,2492+0,014 | 0,2861+0,016 | 0,3091+0,014 | 0,2464+0,023 | 0,2452+0,0369 0,4925+0,0599
PlantPseAAC 3(9) 1(7) 3(6) 1(11) (12) 1)
0,7389+0,103 | 0,7617+0,017 | 0,7759+0,023 | 0,7792+0,024 | 0,7924+0,0219 0,7795+0,0134
PlantGO 1(12) 6 (10) 1(9) 3(6) 3) (5)
0,4864+0,023 | 0,5750+0,018 | 0,6025+0,012 | 0,6290+0,013 | 0,4860-+0,0210 0,7088+0,0105
Image 409 2(8) 6(6) 3(5) (12) (1)
0,1988+0,013 | 0,3434+0,013 | 0,3670+0,015 | 0,2413+0,014 | 0,2216+0,0197 0,6911+0,0288
HumanPseAAC | 6 (10) 8 (7) 3 (6) 9 (8) (9) 1)
0,7305+0,016 | 0,7555+0,033 | 0,7358+0,016 | 0,7578+0,037 | 0,7524-+0,0096 0,7626+0,0233
HumanGO 1(12) 6 (8) 7(11) 4(7) 9) (6)
GpositivePseAA | 0,6292+0,058 | 0,6464+0,042 | 0,6326+0,035 | 0,6213+0,024 | 0,6364+0,0514 0,6274+0,0297
C 2(8) 7(4) 1(7) 5 (12) (6) (11)
0,9384+0,013 | 0,9319+0,040 | 0,9327+0,023 | 0,9316+0,017 | 0,9415+0,0198 0,9288+0,0187
GpositiveGO 4(4) 709 9(8) 8 (10) (3) (12)
GnegativePseAA | 0,6085+0,007 | 0,6317+0,015 | 0,6615+0,026 | 0,6443+0,014 | 0,6161+0,0146 0,6863+0,0305
C 0(11) 5(8) 8 (5) 9 (7N (10) 4)
0,9520+0,011 | 0,9519+0,007 | 0,9464+0,006 | 0,9526+0,008 | 0,9641+0,0181 0,9472+0,0111
GnegativeGO 3(8) 1(9 0(12) 7(7) 1) (11)
Avg. Rank 9,00 8,41 7,00 8,35 7,12 6,24
Veri Setleri E[br,Ip,rakel,dbr] E[br,cc,Ip,dbr]
0,7040+0,025 | 0,5909+0,017 | 0,6407+0,021 | 0,7427+0,017 | 0,7384+0,0163 0,7438+0,0197
emotions 35 3(11) 1(8) 43 4 (2
0,6101+0,023 | 0,5804+0,018 | 0,5701+0,014 | 0,6588+0,030 | 0,6305+0,0145 0,6229+0,0188
yeast 0(5) 8 (8) 2 (11 8 (1) (2) 3)
0,3361+0,002 | 0,2681+0,008 | 0,2347+0,009 | 0,4178+0,008 | 0,2552+0,0076 0,2694+0,0339
CAL500 3(2) 4 (5) 0(9 1(1 (6) 4)
0,7866+0,012 | 0,8023+0,021 | 0,7912+0,001 | 0,8086+0,016 | 0,8063+0,0113 0,8137+0,0197
medical 3(8) 9(4) 8(6) 7(2) (3) 1)
0,7397+0,013 | 0,6437+0,022 | 0,6437+0,022 | 0,7896+0,012 | 0,7668+0,0100 0,7734+0,0104
scene 7(5) 7 (10) 7 (10) 41 3) (2
0,9769+0,021 | 0,9882+0,010 | 0,9858+0,008 | 0,9901+0,005 | 0,9858+0,0086 0,9858+0,0086
genbase 1(11) 4(2) 6(4) 0(1) 4) 4)
0,4688+0,047 | 0,4008+0,042 | 0,3949+0,046 | 0,5046+0,041 | 0,4501+0,0653 0,4673+0,0190
birds 1(2) 4 (8) 0(9 5() 4) 3)
0,1594+0,010 | 0,3210+0,012 | 0,4126+0,010 | 0,4258+0,050 | 0,2752+0,0304 0,3066£0,0328
Water-quality 3(12) 7(4) 2(2 9(1) (7) (6)
0,3211+0,030 | 0,2476+0,012 | 0,2548+0,013 | 0,3653+0,055 | 0,3471+0,0113 0,3735+0,0148
PlantPseAAC 6 (5) 7 (10) 7(8) 1(3) (4) 2)
0,7555+0,065 | 0,7766+0,019 | 0,7764+0,019 | 0,8061+0,016 | 0,8046+0,0217 0,7845+0,0603
PlantGO 6 (11) 2(7) 2(8) 1(1 (2) 4)
0,6025+0,012 | 0,4864+0,023 | 0,4864+0,023 | 0,6514+0,016 | 0,6514+0,0173 0,6531+0,0145
Image 6 (6) 4(9) 4(9) 0(3) 3) 2)
0,3731+0,012 | 0,1988+0,013 | 0,1988+0,013 | 0,4130+0,007 | 0,3937+0,0071 0,4429+0,0153
HumanPseAAC | 2 (5) 6 (10) 6 (10) 4(3) 4) (2)
0,7485+0,014 | 0,7660+0,024 | 0,7671+0,012 | 0,7930+0,013 | 0,7708+0,0073 0,7779+0,0100
HumanGO 7 (10) 3(5) 1(4) 4 (1) (3) (2)
GpositivePseAA | 0,6390+0,022 | 0,6292+0,058 | 0,6292+0,058 | 0,7054+0,049 | 0,6993+0,0726 0,6999+0,0327
c 7(5) 2(8) 2(8) 4(1) (©) &)
0,9308+0,019 | 0,9358+0,018 | 0,9383+0,018 | 0,9513+0,016 | 0,9432+0,0234 0,9382+0,0256
GpositiveGO 8 (11) 5(7) 7(5) 9(1) (2) (6)
GnegativePseAA | 0,6552+0,025 | 0,6205+0,016 | 0,6085+0,007 | 0,7208+0,036 | 0,6875+0,0166 0,6950+0,0197
C 5(6) 6 (9) 0(11) 6 (1) (©) &)
0,9515+0,008 | 0,9528+0,011 | 0,9534+0,010 | 0,9637+0,009 | 0,9602+0,0091 0,95960,0099
GnegativeGO 0(10) 4(6) 9(5 2(2) (3) 4)
Avg. Rank 7,00 7,24 747 1,59 3,53 3,00
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g1 i¢in deneysel sonuglar

Veri Setleri stacking dbr
0,5922+0,034 | 0,6087+0,028 | 0,6604+0,029 | 0,6527+0,023 | 0,6314+0,0355 0,6689+0,0301
emotions 7(11) 1(9) 6 (5) 0(7) (8) (4)
0,6114+0,018 | 0,5890+0,020 | 0,6222+0,022 | 0,6341+0,023 | 0,6124+0,0188 0,6061+0,0200
yeast 9(9 6 (12) 6 (5) 7(3) (8) (11)
0,3355+0,009 | 0,3038+0,015 | 0,3015+0,066 | 0,3426+0,008 | 0,3418+0,0061 0,2776+0,0612
CAL500 1(9) 6 (10) 9(11) 6 (5) () 12)
0,7941+0,008 | 0,7964+0,011 | 0,7889+0,022 | 0,7774+0,023 | 0,7910+0,0134 0,8185+0,0374
medical 2(9 1(6) 4 (11) 7(12) (10) 1)
0,6252+0,020 | 0,7072+0,009 | 0,7543+0,014 | 0,7019+0,011 | 0,6687+0,0135 0,6407+0,0152
scene 7 (10) 0(6) 9(2 8(7) (8) 9)
0,9907+0,006 | 0,9904+0,006 | 0,9927+0,001 | 0,9859+0,014 | 0,9907+0,0061 0,9907+0,0061
genbase 14 1(9 9(2 3(11) 4 4
0,6539+0,037 | 0,6644+0,048 | 0,6611+0,039 | 0,5899+0,121 | 0,6511+0,0470 0,7399+0,1351
birds 0(9) 6 (6) 9(7) 2 (12) (11) 1)
0,3997+0,024 | 0,3411+0,043 | 0,2759+0,064 | 0,2363+0,013 | 0,4022+0,0240 0,3497+0,0373
Water-quality 14 4(9) 2 (10) 0(11) 3) (8)
0,2227+0,009 | 0,2798+0,009 | 0,3182+0,012 | 0,2273+0,020 | 0,2241+0,0301 0,2784+0,0142
PlantPseAAC 0(11) 9(6) 2 (5 7(9 (10) ()
0,7383+0,061 | 0,7646+0,020 | 0,7938+0,025 | 0,7749+0,019 | 0,7710+0,0172 0,7775+0,0118
PlantGO 5(12) 0(9) 0() 2 (6) (8) (5)
0,5101+0,023 | 0,6166+0,018 | 0,6451+0,010 | 0,6542+0,012 | 0,5104+0,0201 0,5859+0,0142
Image 1(10) 6(7) 9(5 94 9) (8)
0,2047+0,015 | 0,3653+0,013 | 0,3881+0,014 | 0,2436+0,013 | 0,2210+0,0194 0,2998+0,0081
HumanPseAAC | 7 (10) 7 (6) 2 (5) 4(8) (9) 7
0,7458+0,020 | 0,7621+0,027 | 0,7655+0,015 | 0,7565+0,019 | 0,7419+0,0092 0,7592+0,0115
HumanGO 7(11) 2(4) 4(3) 1(7) (12) (6)
GpositivePseAA | 0,5880+0,052 | 0,6436+0,039 | 0,6357+0,036 | 0,6235+0,027 | 0,6055+0,0460 0,5637+0,0409
c 6 (9) 0(4) 7(6) 1(7) (8) (12)
0,9316+0,011 | 0,9341+0,041 | 0,9381+0,022 | 0,9362+0,019 | 0,9375+0,0153 0,9282+0,0154
GpositiveGO 0 (10) 6(7) 1(3) 6 (6) (5) (12)
GnegativePseAA | 0,5932+0,010 | 0,6310+0,015 | 0,6756+0,024 | 0,6298+0,005 | 0,6015+0,0128 0,6105+0,0147
C 9(11) 8 (6) 7(3) 8 (7 (10) (8)
0,9529+0,010 | 0,9546+0,006 | 0,9590+0,006 | 0,9548+0,006 | 0,9671+0,0181 0,9514+0,0098
GnegativeGO 0(10) 2 (8) 7 (6) 7(7) 1) (12)
Avg. Rank 9,35 7,29 5,29 7,59 7,71 7,47
Veri Setleri E[br,Ip,rakel,dbr] E[br,cc,Ip,dbr]
0,6604+0,029 | 0,5922+0,034 | 0,5973+0,022 | 0,6718+0,027 | 0,6811+0,0285 0,6749+0,0256
emotions 6 (5 7(11) 7 (10) 8(3) 1) (2)
0,6168+0,018 | 0,6133+0,019 | 0,6114+0,018 | 0,6484+0,017 | 0,6429+0,0166 0,6295+0,0219
yeast 7(6) 5() 9(9 9(1) (2) 4)
0,3402+0,003 | 0,3696+0,008 | 0,3422+0,009 | 0,3880+0,008 | 0,3553+0,0078 0,3515+0,0134
CAL500 3(8) 2(2 0(6) 4(1) 3) 4)
0,8007+0,014 | 0,7955+0,020 | 0,7943+0,012 | 0,7983+0,011 | 0,8100+0,0093 0,8116+0,0137
medical 9(4) 6(7) 9(8) 8 (5) 3) (2)
0,7543+0,014 | 0,6252+0,020 | 0,6252+0,020 | 0,7512+0,014 | 0,7565+0,0104 0,7514+0,0106
scene 9(2 7 (10) 7 (10) 1(5) Q) (4
0,9887+0,006 | 0,9855+0,005 | 0,9910+0,006 | 0,9934+0,002 | 0,9907+0,0061 0,9907+0,0061
genbase 9 (10 7(12) 1(3) 2 4) 4)
0,6879+0,029 | 0,6545+0,041 | 0,6515+0,044 | 0,6801+0,041 | 0,6719+0,0438 0,6915+0,0324
birds 1(3) 8 (8) 3(10) 4(4) (5) (2)
0,2298+0,014 | 0,3994+0,023 | 0,4514+0,016 | 0,4486+0,043 | 0,3589+0,0326 0,3823+0,0337
Water-quality 9(12) 8(5) 0() 4(2) 0] (6)
0,3219+0,014 | 0,2213+0,009 | 0,2286+0,010 | 0,3215+0,040 | 0,3290+0,0020 0,3327+0,0107
PlantPseAAC 313 7(12) 2(8) 5(4) (2) 1)
0,7740+0,013 | 0,7635+0,018 | 0,7629+0,018 | 0,7925+0,015 | 0,7923+0,0222 0,7872+0,0299
PlantGO 9 (7N 8 (10) 5 (11) 9(2 3) 4)
0,6451+0,010 | 0,5101+0,023 | 0,5101+0,023 | 0,6563+0,008 | 0,6646+0,0093 0,6581+0,0111
Image 9(5 1(10) 1(10) 8 (3) 1) 2)
0,3932+0,008 | 0,2047+0,015 | 0,2047+0,015 | 0,4068+0,003 | 0,4017+0,0051 0,4143+0,0092
HumanPseAAC | 7 (4) 7 (10) 7.(10) 5(2) 3) 1)
0,7563+0,011 | 0,7496+0,015 | 0,7520+0,010 | 0,7666+0,009 | 0,7610+0,0056 0,7679+0,0113
HumanGO 0(8) 7 (10) 2(9 7(2 (5) 1)
GpositivePseAA | 0,6368+0,034 | 0,5880+0,052 | 0,5880+0,052 | 0,6479+0,039 | 0,6877+0,0784 0,6662+0,0269
c 6 (5 6 (9 6(9) 9(3) @) &)
0,9334+0,015 | 0,9309+0,016 | 0,9333+0,018 | 0,9433+0,017 | 0,9415+0,0200 0,9376+0,0241
GpositiveGO 0(8) 9(11) 2(9 5() (2) 4)
GnegativePseAA | 0,6652+0,028 | 0,6053+0,016 | 0,5932+0,010 | 0,6810+0,022 | 0,6766+0,0163 0,6721+0,0146
C 4 (5) 7(9) 9(11) 3(1) (@) 4)
0,9601+0,007 | 0,9545+0,008 | 0,9528+0,010 | 0,9619+0,007 | 0,9622+0,0077 0,9597+0,0080
GnegativeGO 5(4) 6(9) 0(11) 1(3) 2) (5)
Avg. Rank 5,82 8,94 8,53 2,53 2,76 3,06
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Veri Setleri
0,6062+0,017 | 0,5982+0,031 | 0,6744+0,023 | 0,6647+0,017 | 0,6462+0,0245 0,6746+0,0172
emotions 7 (10) 6 (12) 9(5) 8(7) (8) (4)
0,3256+0,005 | 0,3532+0,010 | 0,3940+0,016 | 0,3656+0,010 | 0,3275+0,0063 0,3291+0,0077
yeast 2 (11) 4 (7) 5(3) 3(6) (10) (8)
0,1046+0,012 | 0,1217+0,012 | 0,1475+0,024 | 0,1083+0,012 | 0,1182+0,0151 0,1981+0,1658
CAL500 8 (12) 2.(6) 0(4) 8 (10) (8) )
0,6020+0,065 | 0,7115+0,042 | 0,6585+0,145 | 0,7539+0,122 | 0,6843+0,0294 0,7091+0,1634
medical 3(12) 9(2 5(8) 4(1) 4 3)
0,6946+0,015 | 0,7133+0,009 | 0,7584+0,012 | 0,7421+0,009 | 0,7170+0,0113 0,5697+0,0144
scene 4(9) 5(8) 5(1) 1(6) (7 (12)
0,9354+0,024 | 0,9258+0,035 | 0,9386+0,024 | 0,9160+0,042 | 0,9354+0,0248 0,9354+0,0248
genbase 8(4) 8(9) 12 7(12) 4 4
0,3896+0,051 | 0,4039+0,064 | 0,4195+0,084 | 0,3904+0,072 | 0,3781+0,0692 0,5509+0,2314
birds 8 (9) 1(7) 1(3) 6 (8) (10) 1)
0,2367+0,006 | 0,2389+0,020 | 0,1700+0,065 | 0,1557+0,007 | 0,2525+0,0164 0,2363+0,0128
Water-quality 6 (7) 0(6) 6 (10) 7(11) 3) 9)
0,1785+0,038 | 0,1905+0,042 | 0,2088+0,033 | 0,1835+0,044 | 0,1869+0,0424 0,1799+0,0145
PlantPseAAC 1(11) 6 (6) 1(3) 0(9) () (10)
0,7080+0,023 | 0,6948+0,023 | 0,7076+0,042 | 0,7147+0,009 | 0,7004+0,0294 0,7218+0,0130
PlantGO 8 (6) 6 (11) 7() 34 (10) (1)
0,5786+0,023 | 0,6155+0,016 | 0,6394+0,011 | 0,6578+0,010 | 0,5787+0,0219 0,5324+0,0109
Image 5(9) 1(7) 4(5) 2(1) (8) (12)
0,1114+0,008 | 0,1480+0,017 | 0,1810+0,017 | 0,1327+0,001 | 0,1203+0,0120 0,1555+0,0080
HumanPseAAC | 9 (10) 9(7) 2 (5) 6 (8) (9) (6)
0,6570+0,023 | 0,6858+0,055 | 0,6686+0,035 | 0,6468+0,080 | 0,6280+0,0248 0,6892+0,0264
HumanGO 3(7) 7(2 1(4) 5 (10) (12) 1)
GpositivePseAA | 0,5157+0,086 | 0,5378+0,065 | 0,5359+0,048 | 0,5206+0,035 | 0,5215+0,0510 0,4832+0,0489
c 8(9) 7(4) 1(5) 0(8) @ (12)
0,8761+0,035 | 0,9089+0,047 | 0,8881+0,051 | 0,9050+0,022 | 0,8546+0,0869 0,8887+0,0223
GpositiveGO 8 (11) 0(2) 1(8) 34 (12) 7
GnegativePseAA | 0,3925+0,035 | 0,3918+0,021 | 0,4478+0,039 | 0,4395+0,060 | 0,3827+0,0116 0,3830+0,0397
C 2(8) 1(10) 3(2 7(6) (12) (11)
0,9421+0,015 | 0,9535+0,017 | 0,9537+0,018 | 0,9431+0,017 | 0,9588+0,0254 0,9556+0,0098
GnegativeGO 6 (11) 1(5) 3(4) 0(10) 1) (2
Avg. Rank 9,18 6,53 4,65 7,12 7,76 6,12
Veri Setleri E[br,Ip,rakel,dbr] E[br,cc,Ip,dbr]
0,6744+0,023 | 0,6062+0,017 | 0,6075+0,013 | 0,6824+0,021 | 0,6896+0,0212 0,6796+0,0181
emotions 9(5 7 (10) 2(9 4(2) 1) ?3)
0,4016+0,015 | 0,3279+0,006 | 0,3256+0,005 | 0,4143+0,016 | 0,3692+0,0050 0,3743+0,0115
yeast 2(2 4(9) 2 (11 0(1) (5) 4)
0,1647+0,006 | 0,1092+0,013 | 0,1050+0,012 | 0,1665+0,006 | 0,1190+0,0126 0,1234+0,0148
CAL500 5(3) 3(9) 7(11) 9(2 () (5)
0,6154+0,068 | 0,6698+0,023 | 0,6472+0,018 | 0,6739+0,047 | 0,6509+0,0288 0,6664+0,0608
medical 7(11) 9(6) 6 (10) 7(5) 9) 7
0,7584+0,012 | 0,6946+0,015 | 0,6946+0,015 | 0,7469+0,013 | 0,7576+0,0094 0,7492+0,0101
scene 51) 49 4(9) 2 (5 3) (4
0,9434+0,022 | 0,9244+0,023 | 0,9355+0,024 | 0,9233+0,035 | 0,9354+0,0248 0,9354+0,0248
genbase 0(1) 7(10) 8(3) 9(11) 4) 4)
0,4089+0,084 | 0,3715+0,056 | 0,3676+0,059 | 0,4144+0,028 | 0,4179+0,0679 0,4648+0,0756
birds 9(6) 7(11) 8 (12) 7(5 4) (2)
0,1201+0,012 | 0,2365+0,006 | 0,2458+0,004 | 0,3027+0,024 | 0,2398+0,0163 0,2599+0,0171
Water-quality 1(12) 3(8) 8(4) 9(1) (5) (2)
0,2113+0,033 | 0,1772+0,038 | 0,1844+0,032 | 0,2036+0,035 | 0,2075+0,0407 0,2109+0,0432
PlantPseAAC 1(1) 3(12) 6 (8) 0(5) (5] 2
0,7176+0,010 | 0,7147+0,010 | 0,7009+0,027 | 0,7165+0,015 | 0,6901+0,0315 0,7064+0,0178
PlantGO 5(2) 2(4) 0(9 1(3) (12) (8)
0,6394+0,011 | 0,5786+0,023 | 0,5786+0,023 | 0,6487+0,011 | 0,6571+£0,0125 0,6468+0,0112
Image 4 (5) 5(9) 5(9) 8 (3) (2) 4)
0,1857+0,011 | 0,1114+0,008 | 0,1114+0,008 | 0,1947+0,011 | 0,1892+0,0121 0,1889+0,0144
HumanPseAAC |4 (4) 9 (10) 9 (10) 9 (1) (2) ?3)
0,6533+0,017 | 0,6478+0,040 | 0,6613+0,020 | 0,6706+0,014 | 0,6329+0,0216 0,6641+£0,0175
HumanGO 3(8) 6(9) 3(6) 3(3 (11) (5)
GpositivePseAA | 0,5347+0,048 | 0,5157+0,086 | 0,5157+0,086 | 0,5422+0,072 | 0,5768+0,0736 0,5502+0,0601
c 8 (6) 8(9) 8(9) 8(3) () @)
0,8872+0,097 | 0,8832+0,032 | 0,8904+0,046 | 0,9056+0,048 | 0,9128+0,0539 0,8970+0,0704
GpositiveGO 4(9) 2 (10) 8 (6) 3(3) 1) (5)
GnegativePseAA | 0,4418+0,031 | 0,4021+0,048 | 0,3925+0,035 | 0,4908+0,068 | 0,4471+0,0379 0,4408+0,0474
C 8(4) 2(7) 2(8) 1(1) (©) ®)
0,9527+0,017 | 0,9439+0,018 | 0,9420+0,015 | 0,9480+0,017 | 0,9464+0,0186 0,9548+0,0167
GnegativeGO 3(6) 409 5(12) 5() (8) 3)
Avg. Rank 5,06 8,88 8,59 3,59 4,82 4,00




35

Veri Setleri | br stacking dbr
0,6537+0,0246 | 0,6467+0,0272 | 0,6872+0,0245 | 0,6899+0,01 | 0,6729+0,0269 0,6838+0,0199
emotions (10) (12) (5) 58 (4) (8) (7
0,6343+0,0169 | 0,6180+0,0190 | 0,6419+0,0207 | 0,6533+0,02 | 0,6349+0,0169 0,6238+0,0189
yeast 9) (12) (5) 07 (3) (8) (11)
0,3329+0,0104 | 0,3061+0,0166 | 0,3158+0,0486 | 0,3403+0,01 | 0,3412+0,0063 0,2772+0,0594
CAL500 9 (11) (10) 00 (7) (6) (12)
0,8112+0,0117 | 0,8078+0,0210 | 0,8009+0,0204 | 0,8040+0,02 | 0,8126+0,0159 0,8310+0,0401
medical () (8) (10) 11(9) (6) 1)
0,6889+0,0161 | 0,7042+0,0074 | 0,7507+0,0144 | 0,7342+0,00 | 0,7103+0,0103 0,5675+0,0140
scene 9) (8) 1) 82 (6) 7 (12)
0,9904+0,0028 | 0,9895+0,0039 | 0,9886+0,0044 | 0,9808+0,01 | 0,9904+0,0028 0,9904+0,0028
genbase 2 (8) 9) 91 (11) 2 2)
0,4791+0,0425 | 0,4937+0,0525 | 0,5046+0,0601 | 0,4643+0,08 | 0,4743+0,0555 0,6112+0,1951
birds 9) (7 (6) 10 (12) (11) 1)
0,4296+0,0147 | 0,3796+0,0364 | 0,2865+0,0756 | 0,2707+0,00 | 0,4333+0,0148 0,3803+0,0275
Water-quality | (4) 9) (10) 85 (11) 3) (8)
0,2815+0,0058 | 0,2863+0,0133 | 0,3165+0,0143 | 0,2832+0,02 | 0,2860+0,0359 0,2754+0,0104
PlantPseAAC | (10) (6) (5) 60 (9) () (12)
0,7497+0,0632 | 0,7677+0,0105 | 0,7894+0,0225 | 0,7841+0,01 | 0,7841+0,0150 0,7810+0,0097
PlantGO (12) (11) (3) 27 (4 4) (7)
0,5777+0,0238 | 0,6123+0,0170 | 0,6359+0,0119 | 0,6546+0,00 | 0,5777+0,0220 0,5337+0,0118
Image 8 @) ©) 85 (1) 8) (12)
HumanPseAA | 0,2762+0,0153 | 0,3648+0,0135 | 0,3872+0,0140 | 0,3134+0,01 | 0,2959+0,0243 0,2401+0,0023
c C) (6) ©) 72(7) 8) (12)
0,7429+0,0189 | 0,7482+0,0118 | 0,7538+0,0164 | 0,7474+0,01 | 0,7460+0,0085 0,7500+0,0064
HumanGO (12) (7 3) 35(9) (11) (6)
GpositivePseA | 0,6214+0,0477 | 0,6430+0,0377 | 0,6351+0,0364 | 0,6272+0,02 | 0,6476+0,0413 0,5850+0,0357
AC (©) 4) @) 44 (8) (©) (12)
0,9393+0,0097 | 0,9334+0,0414 | 0,9367+0,0226 | 0,9367+0,01 | 0,9418+0,0139 0,9278+0,0172
GpositiveGO | (6) (11) (8) 79 (8) (2) (12)
GnegativePseA | 0,6358+0,0146 | 0,6209+0,0195 | 0,6704+0,0249 | 0,6477+0,01 | 0,6421+0,0127 0,5696+0,0184
AC (C) 11 @) 93 (6) @) (12)
0,9529+0,0073 | 0,9506+0,0048 | 0,9546+0,0058 | 0,9539+0,00 | 0,9662+0,0174 0,9459+0,0083
GnegativeGO | (9) (11) (5) 47 (7) 1) (12)
Avg. Rank 8,41 8,76 5,76 7,18 6,00 8,88
Veri Setleri E[br,Ip,rakel,dbr] = E[br,cc,lp,dbr]
0,6872+0,0245 | 0,6537+0,0246 | 0,6571+0,0169 | 0,6981+0,02 | 0,7062+0,0194 0,6969+0,0177
emotions (5) (10) 9) 24 (2) 1) 3)
0,6368+0,0170 | 0,6363+0,0182 | 0,6343+0,0169 | 0,6634+0,01 | 0,6604+0,0154 0,6519+0,0208
yeast (6) @) ©) 55 (1) 2 O]
0,3463+0,0032 | 0,3679+0,0093 | 0,3395+0,0102 | 0,3907+0,00 | 0,3540+0,0090 0,3514+0,0164
CAL500 (5) (2) (8) 86 (1) 3) 4
0,8004+0,0184 | 0,8134+0,0162 | 0,8157+0,0117 | 0,7970+0,00 | 0,8181+0,0131 0,8178+0,0163
medical (11) (5) 4) 74 (12) (2) (3)
0,7507+0,0144 | 0,6889+0,0161 | 0,6889+0,0161 | 0,7374+0,01 | 0,7474+0,0110 0,7378+0,0104
scene [€9)] 9) 9) 44 (5) 3) 4)
0,9845+0,0100 | 0,9709+0,0182 | 0,9908+0,0025 | 0,9901+0,00 | 0,9904+0,0028 0,9904+0,0028
genbase (10) (12) 1) 24 (1) (2) (2)
0,5191+0,0388 | 0,4846+0,0342 | 0,4770+0,0412 | 0,5224+0,03 | 0,5183+0,0476 0,5314+0,0198
birds 4 (8) (10) 21 (3) (5) (2)
0,2283+0,0141 | 0,4293+0,0144 | 0,4735+0,0099 | 0,4675+0,03 | 0,3876+0,0270 0,4132+0,0266
Water-quality | (12) (5) 1) 95 (2) () (6)
0,3211+0,0172 | 0,27954+0,0058 | 0,2844+0,0010 | 0,3273+0,02 | 0,3321+0,0050 0,3271+0,0123
PlantPseAAC | (4) (11) (8) 42 (2) 1) (3)
0,7695+0,0279 | 0,7773+0,0192 | 0,7743+0,0174 | 0,7900+0,00 | 0,7900+0,0095 0,7816+0,0184
PlantGO (10) (8) 9) 67 (1) 1) (6)
0,6359+0,0119 | 0,5777+0,0238 | 0,5777+0,0238 | 0,6450+0,01 | 0,6533+0,0116 0,6424+0,0122
Image ©) () () 20 (3) @ O]
HumanPseAA | 0,3930+0,0102 | 0,2762+0,0153 | 0,2762+0,0153 | 0,4054+0,00 | 0,4014+0,0067 0,4070+0,0111
C 4) 9 9 61 (2) ®3) 1)
0,7471+0,0116 | 0,7481+0,0145 | 0,7511+0,0073 | 0,7545+0,00 | 0,7516+0,0058 0,7552+0,0087
HumanGO (10) (8) (5) 53(2) 4 1)
GpositivePseA | 0,6358+0,0351 | 0,6214+0,0477 | 0,6214+0,0477 | 0,6397+0,03 | 0,6832+0,0797 0,6595+0,0242
AC 6 (©) (©) 96 (5) @ @
0,9345+0,0129 | 0,9407+0,0122 | 0,9431+0,0135 | 0,9408+0,01 | 0,9395+0,0209 0,9377+0,0240
GpositiveGO | (10) (4) 1) 82 (3) (5) 7
GnegativePseA | 0,6645+0,0244 | 0,6392+0,0152 | 0,6358+0,0146 | 0,6641+0,01 | 0,6662+0,0140 0,6541+0,0135
AC (©) (8) 9 58 (4) 2 ®)
0,9564+0,0054 | 0,9536+0,0064 | 0,9523+0,0073 | 0,9552+0,00 | 0,9566+0,0061 0,9540+0,0060
GnegativeGO | (3) (8) (10) 63 (4) (2) (6)
Avg. Rank 6,41 7,71 7,00 3,47 2,71 [371




Tablo 6-11 Ornek tabanli dogruluk metirg

36

1 i¢in deneysel sonuglar

Veri Setleri | br stacking dbr
0,5156+0,0345 | 0,5281+0,0276 | 0,5795+0,033 | 0,5712+0, | 0,5506+0,0347 0,5758+0,0317
emotions (10) 9) 9(4) 0242 (7) (8) (6)
0,5013+0,0184 | 0,4877+0,0213 | 0,5262+0,019 | 0,5292+0, | 0,5025+0,0180 0,4923+0,0200
yeast 9 12) 7(5) 0243(3) | (®) (11)
0,2055+0,0064 | 0,1850+0,0108 | 0,1882+0,041 | 0,2109+0, | 0,2108+0,0049 0,1669+0,0397
CAL500 9 (11) 9 (10) 0061 (6) | (7) (12)
0,7642+0,0067 | 0,7694+0,0142 | 0,7670+0,014 | 0,7479+0, | 0,7620+0,0137 0,7914+0,0394
medical (10) (5) 3(6) 0265 (12) | (11 1)
0,6014+0,0204 | 0,6942+0,0083 | 0,7418+0,015 | 0,6816+0, | 0,6480+0,0141 0,6044+0,0162
scene (10) (6) 6 (1) 0119 (7) (8) 9)
0,9874+0,0064 | 0,9868+0,0066 | 0,9887+0,003 | 0,9810+0, | 0,9874+0,0064 0,9874+0,0064
genbase 4 9) 1(2) 0173 (11) | (4 4
0,6197+0,0344 | 0,6281+0,0434 | 0,6296+0,040 | 0,5598+0, | 0,6180+0,0431 0,7104+0,1497
birds (8) () 0 (6) 1206 (12) | (11) 1)
0,2768+0,0207 | 0,2340+0,0286 | 0,1873+0,049 | 0,1586+0, | 0,2793+0,0214 0,2408+0,0256
Water-quality (4) 9) 9 (10) 0104 (11) | (3) (8)
0,2043+0,0069 | 0,2665+0,0068 | 0,3107+0,011 | 0,2115+0, | 0,2060+0,0256 0,2335+0,0089
PlantPseAAC (11) (6) 0(2) 0192 (8) (10) ()
0,7078+0,0769 | 0,7460+0,0211 | 0,7825+0,025 | 0,7544+0, | 0,7469+0,0175 0,7614+0,0145
PlantGO (12) 9) 1(1) 0187 (6) (8) (5)
0,4768+0,0241 | 0,5839+0,0198 | 0,6134+0,011 | 0,6123+0, | 0,4772+0,0216 0,5221+0,0183
Image (10) () 2(2) 0092 (4) 9) (8)
0,1919+0,0146 | 0,3482+0,0127 | 0,3697+0,014 | 0,2267+0, | 0,2044+0,0182 0,2436+0,0084
HumanPseAAC (10) (6) 0(5) 0121 (8) 9) (7)
0,7128+0,0209 | 0,7244+0,0164 | 0,7362+0,014 | 0,7179+0, | 0,7031+0,0103 0,7226+0,0091
HumanGO (10) 4 8 (1) 0185 (8) (12) (5)
0,5652+0,0516 | 0,6397+0,0373 | 0,6347+0,036 | 0,6222+0, | 0,5885+0,0437 0,5437+0,0458
GpositivePseAAC | (9) 3) 14 0272 (6) (8) (12)
0,9275+0,0096 | 0,9329+0,0414 | 0,9360+0,022 | 0,9340+0, | 0,9327+0,0168 0,9254+0,0152
GpositiveGO 9) (6) 1(3) 0183 (5) 7 (12)
0,5743+0,0126 | 0,6208+0,0180 | 0,6701+0,024 | 0,6116+0, | 0,5826+0,0115 0,5859+0,0159
GnegativePseAAC | (11) (6) 8 (1) 0067 (7) (10) 9)
0,9448+0,0107 | 0,9462+0,0064 | 0,9529+0,006 | 0,9470+0, | 0,9614+0,0208 0,9432+0,0099
GnegativeGO (10) 9) 03 0061 (7) 1) (12)
Avg. Rank 9,18 7,29 3,88 7,53 7,88 7,59
Veri Setleri E[br,Ip,rakel,dbr] = E[br,cc,lp,dbr]
0,5795+0,0339 | 0,5156+0,0345 | 0,5150+0,019 | 0,5860+0, | 0,5972+0,0343 0,5864+0,0269
emotions 4) (10) 6 (12) 0313 (3) 1) (2)
0,5218+0,0179 | 0,5032+0,0186 | 0,5013+0,018 | 0,5473+0, | 0,5398+0,0178 0,5279+0,0231
yeast (6) () 4(9) 0189 (1) (2) 4
0,2132+0,0013 | 0,2311+0,0062 | 0,2103+0,006 | 0,2474+0, | 0,2206+0,0057 0,2183+0,0101
CAL500 (5) (2) 4 (8) 0061 (1) 3) 4
0,7728+0,0159 | 0,7644+0,0185 | 0,7645+0,011 | 0,7647+0, | 0,7797+0,0093 0,7819+0,0136
medical 4 9) 9(8) 0102 (7) 3) (2)
0,7418+0,0156 | 0,6014+0,0204 | 0,6014+0,020 | 0,7169+0, | 0,7332+0,0133 0,7203+0,0123
scene Q) (10) 4 (10) 0178 (5) 3) 4)
0,9838+0,0103 | 0,9799+0,0069 | 0,9879+0,006 | 0,9897+0, | 0,9874+0,0064 0,9874+0,0064
genbase (10) (12) 4(3) 0033 (1) 4 4
0,6528+0,0278 | 0,6196+0,0407 | 0,6183+0,041 | 0,6406+0, | 0,6390+0,0415 0,6557+0,0319
birds 3) 9) 6 (10) 0368 (4) (5) (2)
0,1531+0,0126 | 0,2764+0,0203 | 0,3164+0,010 | 0,3155+0, | 0,2465+0,0229 0,2634+0,0240
Water-quality (12) (5) 5() 0335 (2) () (6)
0,3114+0,0111 | 0,2025+0,0086 | 0,2094+0,008 | 0,2927+0, | 0,3100+0,0028 0,3004+0,0078
PlantPseAAC 1) (12) 709 0340 (5) 3) 4)
0,7542+0,0180 | 0,7444+0,0182 | 0,7403+0,021 | 0,7714+0, | 0,7706+0,0223 0,7660+0,0266
PlantGO () (10) 1(11) 0168 (2) 3) 4)
0,6134+0,0112 | 0,4768+0,0241 | 0,4768+0,024 | 0,6105+0, | 0,6200+0,0091 0,6083+0,0125
Image 2) (10) 1(10) 0095 (5) 1) (6)
0,3750+0,0090 | 0,1919+0,0146 | 0,1919+0,014 | 0,3762+0, | 0,3765+0,0040 0,3715+0,0074
HumanPseAAC 3) (10) 6 (10) 0038 (2) 1) 4)
0,7213+0,0110 | 0,7102+0,0121 | 0,7129+0,012 | 0,7247+0, | 0,7215+0,0042 0,7283+0,0116
HumanGO () (11) 009 0076 (3) (6) (2)
0,6332+0,0392 | 0,5652+0,0516 | 0,5652+0,051 | 0,6168+0, | 0,6727+0,0700 0,6467+0,0246
GpositivePseAAC | (5) 9) 6(9) 0355 (7) 1) (2)
0,9268+0,0196 | 0,9262+0,0174 | 0,9300+0,017 | 0,9380+0, | 0,9388+0,0211 0,9351+0,0251
GpositiveGO (10) (11) 4 (8) 0172 (2) 1) 4)
0,6577+0,0303 | 0,5867+0,0162 | 0,5743+0,012 | 0,6518+0, | 0,6577+0,0177 0,6475+0,0124
GnegativePseAAC | (2) (8) 6 (11) 0193 (4) (2) (5)
0,9528+0,0072 | 0,9468+0,0093 | 0,9447+0,010 | 0,9528+0, | 0,9538+0,0076 0,9510+0,0079
GnegativeGO 4 (8) 7(11) 0067 (4) (2) (6)
Avg. Rank 5,06 9,00 8,76 341 2,82 3,82




Tablo 6-12 Alt Kiime Dogrulugu (Subset accuracy) metrigi i¢in deneysel sonuglar

37

Veri Setleri | br stacking dbr
0,2782+0,0337 | 0,2882+0,028 | 0,3405+0,05 | 0,3237+0,03 | 0,3018+0,0359 0,2961+0,0381
emotions (10) 3(9) 06 (2) 26 (5) 7 (8)
0,1489+0,0077 | 0,1924+0,021 | 0,2349+0,02 | 0,1943+0,01 | 0,1536+0,0066 0,1527+0,0113
yeast (10) 0(7) 57 (2) 48 (6) (8) 9)
0,0000+0,0000 | 0,0000+0,000 | 0,0000+0,00 | 0,0000+0,00 | 0,0000+0,0000 0,0000+0,0000
CAL500 @ 0(1) 00 (1) 00 (1) @ (€8]
0,6756+0,0040 | 0,6886+0,028 | 0,7016+0,02 | 0,6593+0,04 | 0,6768+0,0146 0,7110+0,0477
medical (9) 8 (6) 99 (2) 32(12) (8) 1)
0,5314+0,0237 | 0,6552+0,009 | 0,7046+0,01 | 0,6207+0,01 | 0,5866+0,0180 0,5355+0,0187
scene (10) 4 (4) 90 (1) 36 (6) (8) 9)
0,9758+0,0073 | 0,9731+0,010 | 0,9696+0,01 | 0,9663+0,02 | 0,9758+0,0073 0,9758+0,0073
genbase 2 9(8) 54 (9) 31(11) 2 2)
0,5242+0,0302 | 0,5311+0,033 | 0,5334+0,03 | 0,4743+0,11 | 0,5206+0,0312 0,6233+0,1931
birds (8) 5 (6) 33(5) 08 (12) (10) 1)
0,0066+0,0048 | 0,0038+0,005 | 0,0117+0,00 | 0,0113+0,00 | 0,0085+0,0069 0,0094+0,0073
Water-quality (7 5 (10) 74 (2) 57 (3) (5) (4)
0,1554+0,0075 | 0,2280+0,011 | 0,2883+0,00 | 0,1677+0,01 | 0,1554+0,0147 0,1605+0,0079
PlantPseAAC (10) 2(4) 84 (1) 97 (7) (10) (8)
0,6185+0,1256 | 0,6914+0,024 | 0,7477+0,02 | 0,6935+0,01 | 0,6766+0,0230 0,7114+0,0219
PlantGO (12) 5(8) 70 (1) 76 (7) (10) (2
0,3795+0,0287 | 0,4880+0,024 | 0,5200+0,01 | 0,4902+0,01 | 0,3800+0,0273 0,3805+0,0284
Image (10) 7(5) 43 (1) 49 (4) 9) (8)
0,1555+0,0129 | 0,2980+0,011 | 0,3158+0,01 | 0,1784+0,01 | 0,1568+0,0160 0,1579+0,0107
HumanPseAAC (10) 1(4) 51 (2) 04 (7) 9) (8)
0,6162+0,0241 | 0,6168+0,033 | 0,6510+0,01 | 0,6046+0,01 | 0,5876+0,0146 0,6161+0,0130
HumanGO 4 8(3) 65 (1) 79 (8) (12) (5)
0,4972+0,0529 | 0,6282+0,033 | 0,6319+0,03 | 0,6184+0,02 | 0,5375+0,0422 0,5049+0,0571
GpositivePseAAC | (10) 0(3) 46 (2) 79 (5) () 9)
0,9165+0,0067 | 0,9299+0,040 | 0,9301+0,02 | 0,9283+0,01 | 0,9195+0,0234 0,9196+0,0132
GpositiveGO (12) 9(2 39 (1) 65 (3) (10) 9)
0,5194+0,0202 | 0,5935+0,021 | 0,6537+0,02 | 0,5597+0,00 | 0,5280+0,0119 0,5377+0,0170
GnegativePseAAC | (11) 8 (4) 59 (1) 95 (7) (10) (8)
0,9202+0,0128 | 0,9210+0,006 | 0,9346+0,00 | 0,9231+0,00 | 0,9442+0,0290 0,9189+0,0099
GnegativeGO (10) 9(9) 42 (2) 44 (8) 1) (12)
Avg. Rank 8,59 5,47 2,12 6,59 7,47 6,12
Veri Setleri E[br,Ip,rakel,dbr] = E[br,cc,lp,dbr]
0,3405+0,0506 | 0,2782+0,033 | 0,2681+0,02 | 0,3321+0,04 | 0,3473+0,0527 0,3186+0,0296
emotions (2) 7 (10) 32 (12) 12 (4) 1) (6)
0,2382+0,0208 | 0,1454+0,013 | 0,1489+0,00 | 0,2247+0,02 | 0,2138+0,0130 0,2099+0,0198
yeast 1) 8 (12) 77 (10) 11(3) 4 (5)
0,0000+0,0000 | 0,0000+0,000 | 0,0000+0,00 | 0,0000+0,00 | 0,0000+0,0000 0,0000+0,0000
CAL500 1) 0(1) 00 (1) 00 (1) 1) 1)
0,6909+0,0201 | 0,6725+0,016 | 0,6769+0,01 | 0,6656+0,01 | 0,6906+0,0106 0,6943+0,0133
medical 4 1(10) 37 (7) 39 (11) (5) (3)
0,7046+0,0190 | 0,5314+0,023 | 0,5314+0,02 | 0,6166+0,02 | 0,6639+0,0218 0,6282+0,0181
scene 1) 7 (10) 37 (10) 90 (7) 3) (5)
0,9681+0,0204 | 0,9601+0,015 | 0,9769+0,00 | 0,9753+0,00 | 0,9758+0,0073 0,9758+0,0073
genbase (10) 8 (12) 68 (1) 63 (7) (2) (2)
0,5488+0,0270 | 0,5196+0,032 | 0,5208+0,03 | 0,5260+0,02 | 0,5387+0,0358 0,5468+0,0329
birds (2) 9(11) 19 (9) 74 (7) 4 3)
0,0132+0,0055 | 0,0066+0,004 | 0,0028+0,00 | 0,0025+0,00 | 0,0075+0,0064 0,0047+0,0073
Water-quality 1) 8(7) 23(11) 21(12) (6) 9
0,2810+0,0173 | 0,1546+0,008 | 0,1600+0,01 | 0,2144+0,02 | 0,2566+0,0102 0,2065+0,0053
PlantPseAAC (2) 7(12) 13(9) 04 (5) 3) (6)
0,6985+0,0221 | 0,6874+0,016 | 0,6734+0,02 | 0,7086+0,02 | 0,7061+0,0247 0,7031+0,0209
PlantGO (6) 1(9 86 (11) 03 (3) 4 (5)
0,5200+0,0143 | 0,3795+0,028 | 0,3795+0,02 | 0,4785+0,01 | 0,4915+0,0149 0,4640+0,0203
Image 1) 7(10) 87 (10) 62 (6) 3) 7
0,3216+0,0123 | 0,1555+0,012 | 0,1555+0,01 | 0,2891+0,00 | 0,3036+0,0049 0,2486+0,0086
HumanPseAAC 1) 9 (10) 29 (10) 97 (5) ?3) (6)
0,6189+0,0116 | 0,5946+0,008 | 0,5984+0,01 | 0,6032+0,00 | 0,6050+0,0066 0,6128+0,0152
HumanGO 2) 8 (11) 81 (10) 65 (9) 7 (6)
0,6224+0,0535 | 0,4972+0,052 | 0,4972+0,05 | 0,5240+0,02 | 0,6543+0,0944 0,5883+0,0178
GpositivePseAAC | (4) 9 (10) 29 (10) 51 (8) 1) (6)
0,9242+0,0164 | 0,9184+0,011 | 0,9204+0,01 | 0,9221+0,01 | 0,9270+0,0205 0,9243+0,0252
GpositiveGO (6) 9(11) 56 (8) 65 (7) 4 (5)
0,6353+0,0377 | 0,5328+0,014 | 0,5194+0,02 | 0,5665+0,01 | 0,6020+0,0227 0,5748+0,0092
GnegativePseAAC | (2) 5(9) 02 (11) 89 (6) 3) (5)
0,9307+0,0062 | 0,9238+0,011 | 0,9201+0,01 | 0,9255+0,00 | 0,9287+0,0074 0,9245+0,0079
GnegativeGO 3) 7(0) 29 (11) 63 (5) 4) (6)
Avg. Rank 2,88 9,53 8,88 6,24 341 5,06




Tablo 6-13 Hamming kaybi
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Veri Setleri
0,1954+0,0181 | 0,2170+0,01 | 0,1996+0,0154 | 0,1878+0,01 0,2244+0,0140
emotions (4) 61 (11) (6) 06 (1) 0,1934+0,0197 3) | (12)
0,1990+0,0094 | 0,2134+0,01 | 0,2051+0,0131 | 0,1989+0,01 0,2143+0,0110
yeast (4) 08 (11) 9) 18 (3) 0,1988+0,0094 2) | (12)
0,1367+0,0039 | 0,1484+0,00 | 0,1947+0,0098 | 0,1370+0,00 0,1527+0,0095
CAL500 1) 54 (7) (11) 35(3) 0,1389+0,0033 (5) | (9)
0,0102+0,0007 | 0,0102+0,00 | 0,0111+0,0006 | 0,0105+0,00 0,0090+0,0022
medical (5) 11 (5) (11) 14 (9) 0,0102+0,0009 (5) | (1)
0,1039+0,0041 | 0,1040+0,00 | 0,0879+0,0054 | 0,0919+0,00 0,2071+0,0115
scene (8) 23 (11) 1) 24 (3) 0,0986+0,0030 (6) | (12)
0,0009+0,0003 | 0,0010+0,00 | 0,0011+0,0006 | 0,0017+0,00 0,0009+0,0003
genbase 1) 04 (8) 9) 17 (11) 0,0009+0,0003 (1) | (1)
0,0459+0,0036 | 0,0449+0,00 | 0,0461+0,0047 | 0,0488+0,01 0,0400+0,0115
birds (6) 37 (4) 9) 07 (11) 0,04740,0045 (10) | (1)
0,3088+0,0115 | 0,3200+0,00 | 0,3819+0,0160 | 0,3292+0,00 0,3171+0,0046
Water-quality | (2) 71(7) (11) 43 (8) 0,3084+0,0109 (1) | (6)
0,1143+0,0058 | 0,1282+0,00 | 0,1200+0,0028 | 0,1121+0,00 0,2319+0,0180
PlantPseAAC | (3) 13(9) (6) 58 (2) 0,1096+0,0030 (1) | (12)
0,0443+0,0113 | 0,0418+0,00 | 0,0373+0,0040 | 0,0387+0,00 0,0390+0,0021
PlantGO (12) 21 (10) 1) 17 (4) 0,0390+0,0028 (5) | (5)
0,1757+0,0096 | 0,1800+0,00 | 0,1706+0,0068 | 0,1642+0,00 0,3065+0,0156
Image (6) 88 (11) ) 46 (1) 0,1756+0,0091 (5) | (12)
HumanPseAA | 0,0881+0,0014 | 0,1009+0,00 | 0,0986+0,0023 | 0,0895+0,00 0,3700+0,0131
c (1) 20 (9) (7) 23 (5) 0,0892+0,0029 (4) | (12)
0,0429+0,0030 | 0,0433+0,00 | 0,0407+0,0026 | 0,0434+0,00 0,0426+0,0012
HumanGO (4 17 (8) (1) 25 (9) 0,0434+0,0018 (9) | (2)
GpositivePseA | 0,1927+0,0228 | 0,1806+0,01 | 0,1831+0,0178 | 0,1860+0,01 0,2249+0,0243
AC (8) 80 (3) (5) 14 (7) 0,1739+0,0174 2) | (12)
0,0305+0,0052 | 0,0339+0,02 | 0,0258+0,0160 | 0,0313+0,00 0,0357+0,0083
GpositiveGO | (6) 07 (11) 1) 92 (9) 0,0291+0,0073 2) | (12)
GnegativePse | 0,0912+0,0049 | 0,1011+0,00 | 0,0850+0,0065 | 0,0922+0,00 0,1361+0,0131
AAC (5) 94 (11) (1) 94 (8) 0,0898+0,0030 (3) | (12)
0,0123+0,0019 | 0,0129+0,00 | 0,0118+0,0015 | 0,0120+0,00 0,0142+0,0022
GnegativeGO | (9) 13 (11) (4 12 (6) 0,0088+0,0045 (1) | (12)
Avg. Rank 5,00 8,65 5,59 5,88 3,82 8,53

Veri Setleri

E[br,lp,rakel,dbr]

E[br,cc,Ip,dbr]

0,1996+0,0154 | 0,1954+0,01 | 0,2083+0,0130 | 0,2001+0,01 0,2015+0,0131
emotions (6) 81 (4) (10) 63 (8) 0,1914+0,0144 2) [ (9)
0,2099+0,0099 | 0,2008+0,00 | 0,1990+0,0094 | 0,2024+0,00 0,2006+0,0117
yeast (10) 93 (7) 4 81 (8) 0,19650,0092 (1) | (6)
0,1899+0,0020 | 0,1379+0,00 | 0,1367+0,0039 | 0,1950+0,00 0,1487+0,0115
CAL500 (10) 38 (4) @ 24 (12) 0,139420,0040 (6) | (8)
0,0108+0,0011 | 0,0102+0,00 | 0,0100+0,0008 | 0,0113+0,00 0,0101+0,0010
medical (10) 09 (5) (3) 05 (12) 0,0099+0,0008 (2) | (4)
0,0879+0,0054 | 0,1039+0,00 | 0,1039+0,0041 | 0,1007+0,00 0,0984+0,0043
scene Q) 41 (8) (8) 64 (7) 0,0928+0,0045 (4) [ (5)
0,0013+0,0007 | 0,0026+0,00 | 0,0009+0,0003 | 0,0009+0,00 0,0009+0,0003
genbase (10) 15 (12) @) 02 (1) 0,0009+0,0003 (1) | (1)
0,0459+0,0038 | 0,0457+0,00 | 0,0460+0,0035 | 0,0492+0,00 0,0441+0,0019
birds (6) 34 (5) (8) 42 (12) 0,044120,0036 2) | (2)
0,3903+0,0055 | 0,3092+0,01 | 0,3323+0,0075 | 0,3487+0,01 0,3154+0,0097
Water-quality | (12) 12 (3) 9 02 (10) 0,3140+0,0088 (4) | (5)
0,1216+0,0040 | 0,1145+0,00 | 0,1154+0,0060 | 0,1335+0,00 0,1381+0,0029
PlantPseAAC | (7) 61 (4) (5) 83 (10) 0,1254+0,0013 (8) | (11)
0,0422+0,0067 | 0,0397+0,00 | 0,0409+0,0037 | 0,0384+0,00 0,0394+0,0021
PlantGO (11) 34 (8) 9 12 (3) 0,0382+0,0016 2) | (7)
0,1706+0,0068 | 0,1757+0,00 | 0,1757+0,0096 | 0,1773+0,00 0,1798+0,0078
Image (2) 96 (6) (6) 73(9) 0,1709+0,0069 (4) | (10)
HumanPseAA | 0,0976+0,0021 | 0,0881+0,00 | 0,0881+0,0014 | 0,1025+0,00 0,1092+0,0019
C (6) 14 (1) (€] 19 (10) 0,099420,0016 (8) | (11)
0,0430+0,0020 | 0,0437+0,00 | 0,0429+0,0016 | 0,0434+0,00 0,0428+0,0015
HumanGO (6) 20 (12) 4 12 (9) 0,0431+0,0014 (7) | (3)
GpositivePseA | 0,1849+0,0215 | 0,1927+0,02 | 0,1927+0,0228 | 0,2000+0,02 0,1819+0,0117
AC (6) 28 (8) (8) 08 (11) 0,1642+0,0428 (1) | (4)
0,0311£0,0051 | 0,0296+0,00 | 0,0292+0,0065 | 0,0301+0,00 0,0314+0,0120
GpositiveGO | (8) 60 (4) (3) 93 (5) 0,0306+0,0105 (7) | (10)
GnegativePse | 0,0865+0,0064 | 0,0915+0,00 | 0,0912+0,0049 | 0,0942+0,00 0,0960+0,0034
AAC 2) 41(7) (5) 51 (9) 0,0901+0,0041 (4) | (10)
0,0114+0,0014 | 0,0121+0,00 | 0,0125+0,0019 | 0,0118+0,00 0,0121+0,0016
GnegativeGO | (2) 17.(7) (10) 17 (4) 0,011420,0016 2) | (7)
Avg. Rank 6,76 6,18 5,59 8,24 3,82 6,65




Tablo 6-14 Calisma siiresi metrigi i¢in dene
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sel sonuglar

Veri Setleri | br stacking dbr
00:00:02,1 00:00:18,4

emotions (2) 00:00:02,3 (3) | 00:00:12,2 (6) | (9) 00:00:18,9 (10) 00:00:04,9 (5)
00:00:54,6 00:10:26,2

yeast (&N 00:01:29,6 (2) | 00:08:50,4 (6) | (8) 00:24:35,2 (11) | 00:03:56,8 (5)
00:01:01,5 00:06:06,5

CAL500 (&N 00:01:50,6 (2) | 00:34:43,2 (9) | (5) 00:16:00,3 (7) 00:07:51,4 (6)
00:00:47,2 00:03:07,6

medical 3) 00:00:57,3 (4) | 00:01:08,9 (5) | (9) 00:06:32,5 (12) 00:01:36,7 (7)
00:01:42,0 00:03:30,3

scene () 00:01:22,2 (6) | 00:00:16,3 (1) | (10) 00:08:55,3 (12) 00:02:05,3 (8)
00:00:39,5 00:03:43,6

genbase 2 00:00:42,6 (4) | 00:00:20,5 (1) | (10) 00:06:59,2 (12) | 00:01:19,6 (8)
00:00:10,7 | 00:10:59,0 00:01:20,2

birds (&N (12) 00:03:28,3 (7) | (5) 00:02:26,2 (6) 00:00:24,3 (4)
00:00:08,0 00:00:51,8

Water-quality (2) 00:00:18,4 (4) | 01:54:58,2 (9) | (6) 00:01:54,1 (7) 00:00:48,9 (5)
00:01:50,5 00:06:15,9

PlantPseAAC 7 00:01:15,8 (4) | 00:00:39,3 (1) | (11) 00:10:01,9 (12) 00:02:37,5 (8)
00:00:12,2 00:00:55,3

PlantGO 4 00:00:19,7 (6) | 00:00:08,9 (1) | (9) 00:02:10,2 (12) 00:00:25,9 (7)
00:00:55,8 00:02:06,5

Image () 00:00:49,9 (5) | 00:00:18,0 (1) | (9) 00:06:29,6 (12) 00:01:14,6 (8)
00:07:05,0 00:31:18,3

HumanPseAAC (5) 00:05:33,4 (2) | 00:03:27,4 (1) | (10) 00:57:22,4 (12) 00:11:45,4 (8)
00:02:05,7 00:09:54,6

HumanGO (2) 00:03:02,6 (5) | 00:01:12,0 (1) [ (9) 00:21:29,8 (12) 00:04:43,5 (8)
00:00:03,9 00:00:08,4

GpositivePseAAC | (4) 00:00:03,9 (3) | 00:00:02,1 (1) | (9) 00:00:47,8 (12) 00:00:08,3 (8)
00:00:02,0 00:00:03,3

GpositiveGO (5) 00:00:02,2 (6) | 00:00:01,4 (3) | (9) 00:00:09,9 (12) 00:00:03,1 (8)
00:00:24,3 00:01:53,5

GnegativePseAAC | (5) 00:00:22,3 (2) | 00:00:13,2 (1) | (10) 00:04:00,8 (12) 00:00:43,2 (8)
00:00:04,4 00:00:19,3

GnegativeGO 3) 00:00:06,6 (5) | 00:00:03,3 (1) | (9) 00:00:56,0 (12) 00:00:08,8 (7)

Avg. Rank 3,59 4,41 3,24 8,65 10,88 6,94

Veri Setleri

E[br,Ip]

E[br,lp,rakel,dbr]

E[br,cc,Ip,dbr]

00:00:20,0 00:00:15,0

emotions (11) 00:00:02,3 (4) | 00:00:01,7 (1) | (7) 00:00:29,6 (12) | 00:00:15,8 (8)
00:18:09,6 00:09:51,9

yeast (10) 00:02:07,1 (4) | 00:01:55,0 (3) | (7) 00:31:16,5 (12) 00:17:47,4 (9)
00:56:49,0 00:33:50,4

CAL500 (10) 00:02:05,0 (4) | 00:01:51,9 (3) | (8) 01:26:58,6 (12) | 00:59:38,2 (11)
00:02:15,3 00:01:35,8

medical (8) 00:00:36,6 (1) | 00:00:40,9 (2) | (6) 00:05:07,0 (11) | 00:03:35,7 (10)
00:00:33,0 00:00:56,5

scene (2) 00:00:58,5 (5) | 00:00:47,3 (3) | (4) 00:04:42,6 (11) | 00:02:57,2 (9)
00:01:17,5 00:01:06,9

genbase () 00:00:40,9 (3) | 00:00:44,6 (5) | (6) 00:05:01,9 (11) 00:02:53,3 (9)
00:04:30,8 00:04:12,2

birds 9) 00:00:18,2 (3) | 00:00:14,1 (2) | (8) 00:08:11,6 (11) | 00:05:39,3 (10)
01:57:17,1 01:49:39,9

Water-quality (10) 00:00:06,8 (1) | 00:00:09,8 (3) | (8) 02:01:11,8 (12) | 01:59:20,4 (11)
00:01:19,9 00:01:40,3

PlantPseAAC (5) 00:01:10,3 (2) | 00:01:10,3 (3) | (6) 00:04:54,0 (10) | 00:02:48,9 (9)
00:00:26,6 00:00:19,3

PlantGO (8) 00:00:10,5 (2) | 00:00:11,9 (3) | (5) 00:01:30,0 (11) | 00:00:58,4 (10)
00:00:36,3 00:00:51,0

Image (2) 00:00:38,9 (4) | 00:00:36,8 (3) | (6) 00:04:01,5 (11) | 00:02:37,8 (10)
00:05:43,7 00:09:36,7

HumanPseAAC 3) 00:07:18,7 (6) | 00:06:53,9 (4) | (1) 00:46:02,4 (11) | 00:23:31,6 (9)
00:04:06,5 00:03:23,3

HumanGO () 00:02:19,9 (4) | 00:02:12,2 (3) | (6) 00:15:20,5 (11) | 00:10:00,6 (10)
00:00:05,3 00:00:06,3

GpositivePseAAC | (6) 00:00:03,8 (2) | 00:00:04,2 (5) | (7) 00:00:21,3 (11) | 00:00:17,2 (10)
00:00:02,7 00:00:01,8

GpositiveGO () 00:00:01,1 (1) | 00:00:01,2 (2) | (4) 00:00:04,5 (11) | 00:00:04,0 (10)
00:00:27,6 00:00:37,8

GnegativePseAAC | (6) 00:00:23,3 (4) | 00:00:22,8 (3) | (7) 00:02:56,7 (11) | 00:01:51,2 (9)
00:00:10,6 00:00:07,5

GnegativeGO (8) 00:00:05,6 (4) | 00:00:04,3 (2) | (6) 00:00:39,5 (11) | 00:00:25,6 (10)

Avg. Rank 7,00 3,18 2,94 6,35 11,18 9,65
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Normalize Ornek Tabanl Ortalamali Kesinlik (Precision)
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Normalize Makro Ortalamali Kesinlik (Precision)
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Normalize Mikro Ortalamali Kesinlik (Precision)
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Sekil 6-3 Normalize Mikro Ortalamali Kesinlik (Precision) Grafigi

Normalize Ornek Ortalamali Tabanl Duyarlilik (Recall)
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Sekil 6-4 Normalize Ornek Ortalamali Tabanli Duyarlilik (Recall) Grafigi
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Normalize Makro Ortalamali Duyarhlik (Recall)
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Sekil 6-5 Normalize Makro Ortalamali Duyarlilik (Recall) Grafigi

Normalize Mikro Ortalamali Duyarhlik (Recall)
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Normalize Ornek Tabanli Ortalamali F-Puani (F-Measure)
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Sekil 6-7 Normalize Ornek Tabanli Ortalamali F-Puani (F-Measure) Grafigi
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Normalize Mikro Ortalamali F-Puani (F-Measure)
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Sekil 6-9 Normalize Mikro Ortalamali F-Puan1 (F-Measure) Grafigi
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Sekil 6-10 Normalize Ornek Ortalamali Dogruluk (Accuracy) Grafigi
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Normalize Alt Kiime Dogrulugu (Subset Accuracy)

1
0,8
0,6
0,4
0,2

emotiofis
medical
birds
PlantGO

HumanGO

GnegativePseAAC N OIS & @

m0-0,2 m0,2-04 m04-06 m0,6-08 m0,8-1
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Normalize Hamming Kaybi (Hamming Loss)
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Normalize GCalisma Suresi
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Sekil 6-13 Normalize Caligma Siiresi Grafigi

Deneysel sonuglarda Tablo 6-2 incelendiginde o6rnek tabanli ortalamali
kesinlik (precision) metrigi i¢in en iyi sonuglarin BR, LP, RAKEL, DBR
yontemlerini birlestiren topluluk 6grenmesi yonteminde alindigi goriilmektedir.
Bu yontemi sirasiyla LP yontemi, BR, CC, LP, DBR yontemlerini bilestiren
ensemle yontem, BRLP yontemi, BR ve LP yontemlerini birlestiren topluluk
O0grenmesi yontemi takip etmektedir. Bu durum Sekil 6-1 grafiginde de
gozlemlenebilmektedir. Bu sonuglar incelendiginde Ornek tabanli ortalama
bakimindan bu yontemlerin yapti1 etiket kiimesi tahminlerinin dogru olma
oraninin diger yontemlere gére daha yiiksek oldugu goriilmektedir.

Makro ortalamali kesinlik (precision) metrigi i¢in Tablo 6-3 incelendiginde
en iyi sonuglarin LP yonteminde alindigi goriilmektedir. Bu yontemi sirasiyla
BRLP yontemi, RAKEL yontemi, CC yontemi ve BR, LP, RAKEL, DBR
yontemlerini birlestiren topluluk 6grenmesi yontemi takip etmektedir. Bu durum
Sekil 6-2 grafiginde de gozlemlenebilmektedir. Bu sonuglar incelendiginde etiket
tabanli ortalama bakimindan bu yontemlerin yaptig1 etiket tahminlerinin yani her
bir etiket i¢in yapilan tiim tahminlerin dogru olma oraninin diger yontemlere gore
daha yiiksek oldugu goriilmektedir.
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Mikro ortalamali kesinlik (precision) metrigi i¢in Tablo 6-4 incelendiginde
en iyi sonuglarin BR yonteminde alindig1 goriilmektedir. Bu yontemi sirastyla
istifleme (stacking) yontemi, RAKEL yontemi, BRA yontemi, LP yontemi ve
BRS yontemleri takip etmektedir. Bu durum Sekil 6-3 grafiginde de
gozlemlenebilmektedir. Bu sonuglar incelendiginde bu yontemlerle her bir 6rnek
etiket cifti icin yapilan tahminlerin dogru olma oraninin diger yontemlere gore
daha yiiksek oldugu goriilmektedir.

Ornek tabanli ortalamali duyarlilik (recall) metrigi icin Tablo 6-5
incelendiginde en iyi sonuglarin BR ve LP yontemlerini birlestiren topluluk
ogrenmesi yonteminde elde edildigi goriilmektedir. Bu yontemi sirasiyla BR, CC,
LP, DBR yontemlerini birlestiren topluluk dgrenmesi yontemi, BR, LP, RAKEL,
DBR yontemlerini birlestiren topluluk 6grenmesi yontemi, DBR yontemi ve
BRLP yontemi takip etmektedir. Bu durum Sekil 6-4 grafiginde de
gozlemlenebilmektedir. Bu sonuglar incelendiginde Ornek tabanli ortalama
bakimindan bu yontemlerin ger¢ek sonuglart dogru tahmin etme oraninin diger
yontemlere gore daha yiiksek oldugu goriilmektedir.

Makro ortalamali duyarlilik (recall) metrigi i¢cin Tablo 6-6 incelendiginde
en 1yl sonuglarin BR ve LP yontemlerini birlestiren topluluk 6grenmesi
yonteminde elde edildigi goriilmektedir. Bu yontemi sirasiyla BR, CC, LP, DBR
yontemlerini birlestiren topluluk 6grenmesi yontemi, DBR yontemi, BR, LP,
RAKEL, DBR yontemlerini birlestiren topluluk 6grenmesi yontemi ve BRLP
yontemi  takip etmektedir. Bu durum Sekil 6-5 grafiginde de
gozlemlenebilmektedir. Bu sonuclar incelendiginde etiket tabanli ortalama
bakimindan bu yontemlerin ger¢ek sonuglart dogru tahmin etme oraninin diger
yontemlere gore daha yiiksek oldugu goriilmektedir.

Mikro ortalamali duyarlilik (recall) metrigi i¢in Tablo 6-7 incelendiginde en
iyi sonuglarin BR ve LP yontemlerini birlestiren topluluk 6grenmesi yonteminde
elde edildigi goriilmektedir. Bu yontemi sirastyla BR, CC, LP, DBR yontemlerini
birlestiren topluluk 6grenmesi yontemi, BR, LP, RAKEL, DBR yo6ntemlerini
birlestiren topluluk 6grenmesi yontemi, DBR yontemi, BRLP ve LP yontemi takip
etmektedir. Bu durum Sekil 6-6 grafiginde de goézlemlenebilmektedir. Bu
sonuglar incelendiginde her bir etiket ornek cifti i¢in yapilan tahminlerde bu
yontemlerin gercek sonuglari dogru tahmin etme oraninin diger yontemlere gore
daha yiiksek oldugu goriilmektedir.

Ornek tabanli ortalamali F-puani (F-measure) metrigi icin Tablo 6-8
incelendiginde en iyi sonuglarin BR ve LP yontemlerini birlestiren topluluk
ogrenmesi yonteminde elde edildigi goriilmektedir. Bu yontemi sirasiyla BR, LP,
RAKEL, DBR yo6ntemlerini birlestiren topluluk 6grenmesi yontemi, BR, CC, LP,
DBR yontemlerini birlestiren topluluk 6grenmesi yontemi, LP yontemi, BRLP
yontemi  takip etmektedir. Bu durum Sekil 6-7 grafiginde de
gbzlemlenebilmektedir.



48

Makro ortalamali F-puan1 (F-measure) metrigi i¢in Tablo 6-9
incelendiginde en iyi sonuglarin BR ve LP yontemlerini birlestiren topluluk
ogrenmesi yonteminde elde edildigi goriilmektedir. Bu yontemi sirasiyla BR, CC,
LP, DBR yontemlerini birlestiren topluluk 6grenmesi yontemi, LP yontemi, BR,
LP, RAKEL, DBR yo6ntemlerini birlestiren topluluk 6grenmesi yontemi ve BRLP
yontemi  takip etmektedir. Bu durum Sekil 6-8 grafiginde de
gozlemlenebilmektedir.

Mikro ortalamali F-puami (F-measure) metrigi i¢in Tablo 6-10
incelendiginde en iyi sonuglarin BR, LP, RAKEL, DBR yontemlerini birlestiren
topluluk 6grenmesi yonteminde elde edildigi goriilmektedir. Bu yontemi sirasiyla
BR ve LP yontemlerini birlestiren topluluk 6grenmesi yontemi, BR, CC, LP, DBR
yontemlerini birlestiren topluluk 6grenmesi yontemi, LP yontemi ve istifleme
(stacking) yontemi takip etmektedir. Bu durum Sekil 6-9 grafiginde de
gbzlemlenebilmektedir.

Omek tabanli dogruluk metrigi i¢in Tablo 6-11 incelendiginde en iyi
sonuglarin BR, LP, RAKEL, DBR yontemlerini birlestiren topluluk 6grenmesi
yonteminde elde edildigi goriilmektedir. Bu yontemi sirasiyla BR ve LP
yontemlerini birlestiren topluluk O6grenmesi yontemi, BR, CC, LP, DBR
yontemlerini birlestiren topluluk 6grenmesi yontemi, LP yontemi ve BRLP
yontemi  takip etmektedir. Bu durum Sekil 6-10 grafiginde de
gbzlemlenebilmektedir. Bu sonuglar incelendiginde bu yontemlerin tahmin ettigi
etiket kiimelerinin gercek etiket kiimeleriyle olan benzerlik oraninin diger
yontemlere gore daha yiiksek oldugu goriilmektedir.

Alt kime dogrulugu (subset accuracy) metrigi igin Tablo 6-12
incelendiginde en iyi sonuglarin LP yonteminde elde edildigi goriilmektedir. Bu
yontemi sirastyla BRLP yontemi, BR, LP, RAKEL, DBR yontemlerini birlestiren
topluluk 6grenmesi yontemi, BR, CC, LP, DBR yontemlerini birlestiren topluluk
O0grenmesi yontemi, CC yontemi takip etmektedir. Bu durum Sekil 6-11
grafiginde de gozlemlenebilmektedir. Bu sonuglar incelendiginde bu yontemlerin
tahmin ettigi etiket kiimelerinin gercek etiket kiimeleriyle birebir ayni olma
durumunun daha yiiksek oldugu goriilmektedir. LP yonteminin tiim etiketleri tek
bir etiket altinda birlestirme 6zelliginden dolayr bu metrik i¢in bu sekilde bir
sonugla karsilasmak oldukg¢a normaldir.

Hammin kaybi (hamming loss) metrigi i¢in Tablo 6-13 incelendiginde en iyi
sonuglarin istifleme (stacking) ve BR, LP, RAKEL, DBR yontemlerini birlestiren
topluluk 6grenmesi yonteminde elde edildigi goriilmektedir. Bu yontemleri
sirastyla BR yontemi, LP yontemi, BRA yontemi ve RAKEL yontemi takip
etmektedir. Bu durum Sekil 6-12 grafiginde de gozlemlenebilmektedir. Bu
sonuglar incelendiginde bu yontemlerin tahmin ettigi etiket kiimelerinin gergek
etiket kiimeleri ile farklilik oranmin diger yontemlere gore daha diisiik oldugu
goriilmektedir.
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Calisma siiresi i¢in Tablo 6-14 incelendiginde en iyi sonuglarin BRA
yonteminde elde edildigi gortilmektedir. Bu yontemi sirasiyla BRS yontemi, LP
yontemi, BR yontemi ve CC yontemi takip etmektedir. Bu durum Sekil 6-13
grafiginde de gozlemlenebilmektedir. Bu sonuglar incelendiginde bu yontemlerin
diger yontemlerden daha hizli bir sekilde islemi  yaptigi
goriilmektedir. Caligma siireleri ol¢iimii 5 katlamali ¢apraz dogrulama siirecinin

siniflandirma

tamamin1 kapsamaktadir. 5 katlamali ¢apraz dogrulama yonteminin getirdigi

rasgelelik ve deneylerin ¢oklu is parcacigt (multi-thread) seklinde
gergeklestirilmesinden dolayr ¢alisma siiresi hesaplamasinda beklenenden
sonuclara gore kiiciik farkliliklar goriilebilmektedir.
Tablo 6-15 Metriklere gore en iyi performans gosteren yontemler
Metrik 1. 2. 3. 4. 5.
Ornek Tabanh E[BR, LP, LP E[BR, CC, LP, BRLP E[BR,LP]
Ortalamal RAKEL, DBR] DBR]
Kesinlik
(Precision)
Makro LP BRLP RAKEL CcC E[BR, LP,
Ortalamal RAKEL, DBR]
Kesinlik
(Precision)
Mikro BR Istifleme RAKEL BRA LP/BRS
Ortalamal (Stacking)
Kesinlik
(Precision)
Ornek Tabanh E[BR,LP] E[BR, CC, LP, E[BR, LP, DBR BRLP
Ortalamal DBR] RAKEL, DBR]
Duyarhhk
(Recall)
Makro E[BR,LP] E[BR, CC, LP, DBR E[BR, LP, BRLP
Ortalamal DBR] RAKEL, DBR]
Duyarhhk
(Recall)
Mikro E[BR,LP] E[BR, CC, LP, E[BR, LP, DBR BRLP/LP
Ortalamal DBR] RAKEL, DBR]
Duyarhhk
(Recall)
Ornek Tabanh E[BR,LP] E[BR, LP, E[BR, CC, LP, LP BRLP
Ortalamal F- RAKEL, DBR] DBR]
Puam (F-
Measure)
Makro E[BR,LP] E[BR, CC, LP, E[BR, LP, BRLP
Ortalamah F- DBR] LP RAKEL, DBR]
Puan (F-
Measure)
Mikro E[BR, LP, E[BR,LP] E[BR, CC, LP, LP istifleme
Ortalamal F- RAKEL, DBR] DBR] (Stacking)
puam (F-
Measure)
Ornek Tabanh E[BR, LP, E[BR,LP] E[BR, CC, LP, LP BRLP
Ortalamal RAKEL, DBR] DBR]
Dogruluk
Alt Kiime LP BRLP E[BR, LP, E[BR, CC, LP, CcC
Dogrulu (Subset RAKEL, DBR] DBR]
Accuracy)
Hamming Kayb1 Istifleme BR LP BRA RAKEL
(Hamming Loss) (Stacking) /
E[BR, LP,
RAKEL, DBR]
Calisma Siiresi BRA BRS LP BR CcC
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Her bir degerlendirme metrigi i¢in en iyi bes yontem Tablo 6-15 iizerinde
listelenmistir. Tablo incelendiginde genel olarak bu caligma kapsaminda ortaya
koyulan topluluk Ogrenmesi yontemlerinin diger yontemlere gore daha iyi
performans gosterdigi goriilmektedir. Tablodaki siralamada BR, LP, RAKEL,
DBR yontemlerini birlestiren topluluk 6grenmesi yontemi dikkat ¢ekmektedir bu
yontem hem hamming kaybi1 hem 6rnek tabanli ortalamali dogruluk hem de F-
puan1 metriklerinde yiiksek derece elde ederek diger yoOntemleri geride
birakmistir. Bir diger goze ¢arpan BR ve LP yontemlerini birlestiren topluluk
O0grenmesi yontemi de F-puani ve 6rnek tabanli ortalamali dogruluk metriklerinde
yiiksek dereceler elde etmistir. BR, CC, LP, DBR yontemlerini birlestiren
topluluk d6grenmesi yontemi, BRLP yontemi ve LP yontemi de birgok metrik i¢in
ilk 5 dereceye girdigi gozlemlenmistir. Calisma siireleri incelendiginde
karmagiklig1 diisiik ve daha az sayida model olusturan yontemlerin daha hizl
calistig1 gbzlemlenmistir.

7  TARTISMA VE SONUC

Bu tez calismasinda c¢ok etiketli siniflandirma problem doniisiim
yontemlerinin incelenmesi, karsilastirilmast ve ikili alaka diizeyi (binary
relevance) yonteminin bir dezavantaji olan etiketler arasi iliskileri goz ardi etme
durumunu ortadan kaldiran ve performans artis1 saglayan yontem gelistirmeleri
yapmak amaglanmigtir. Bu kapsamda var olan ¢ok etiketli siniflandirma problem
doniisiim metotlar1 arastirilmis, ¢alisma sekilleri incelenmistir. Ikili alaka diizeyi
(binary relevance) yontemi igin etiketler arasi iliskileri ortaya ¢ikararak ikili alaka
diizeyi (binary relevance) yontemini destekleyecek yontem iyilestirmeleri ortaya
konulmustur. Ortaya koyulan yontem iyilestirmelerinde temel amag ikili alaka
diizeyi (binary relevance) yonteminin dezavantaji olan etiketler arasi iliskileri
gormezden gelme durumu ortadan kaldirmak olmustur. Bu kapsamda 4 temel
lyilestirme ortaya konulmustur.

Binary relevance support iyilestirmesi ikili alaka diizeyi (binary relevance)
yonteminin yanina etiketler arasi iliskileri frekans saymmi yoluyla bir destek
modeli olusturmaktadir. Bu destek modelinin olusturulmasinda etiketlerin birlikte
bulunma sayilar1 ve etiketlerin veri setinde goriilme sayilart kullanilmigtir. Egitim
stirecinde ikili alaka diizeyi (binary relevance) modelinin yaninda destek modeli
olusturulmaktadir ve siniflandirma siirecinde ilk olarak ikili alaka diizeyi (binary
relevance) ciktist elde edilmekte ve ardindan bu c¢iktt destek modelinde
kullanilarak ¢ikarim kiimesi genisletilmektedir.

Binary relevance association iyilestirmesi ikili alaka diizeyi (binary
relevance) yonteminin yaninda bir birliktelik kural ¢ikarimi (association rule
mining) yontemi olan FPGrowth yontemini kullanmaktadir. FPGrowth
algoritmasi ile etiketler arasi iligkiler belirlenmekte ve ikili alaka diizeyi (binary
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relevance) c¢ikarimlari bu iligkiler iizerinden yapilan oylama yoluyla
genisletilmekte veya daraltilmaktadir.

BRLP iyilestirmesi ikili alaka diizeyi (binary relevance) yonteminin veri
setinin Ozellik kiimesini label powerset yonteminde olusturulan etiketler ile
genisletmektedir ve bu sekilde ikili alaka diizeyi (binary relevance) veri setin
icerisine etiketler arasi iliskileri temsil eden bir ozellik eklenmektedir. Bu
yontemde hem bir ikili alaka diizeyi (binary relevance) hem de bir label powerset
modeli olusturulmaktadir fakat label powerset ¢ikarimlar1 sadece 6zellik uzayini
genisletmek i¢in kullanilmakta olup ikili alaka diizeyi (binary relevance)
¢ikarimlari son ¢ikarim olarak kullanilmaktadir.

Topluluk 6grenmesi yontemleri kapsaminda ikili alaka diizeyi (binary
relevance) yontemi ile diger yontemleri birlikte kullanan ve son ¢ikarimlari
oylama yoluyla olusturan yontemler ortaya konulmustur. Birgok farkli topluluk
O0grenmesi kombinasyonu denenmis ve en iyi sonu¢ veren {i¢ yOntem ana
deneylere dahil edilmistir.

Bu yontem iyilestirmeleri var olan yontemlerle deneysel olarak
karsilastirilmistir. Bu deneysel karsilastirmalar 17 adet veri setinin ortaya koyulan
yontemler ve mevcut yontemler ile ¢alistirllmasiyla gerceklestirilmistir. Deneyler
kapsaminda 13 adet metrik i¢in sonuglar iretilmistir ve deney sonuglari
degerlendirilmistir.

Deney sonuglart incelendiginde ortaya koyulan topluluk 6grenmesi
yontemlerin  diger problem doniisim  yontemlerini  geride  biraktigi
gbozlemlenmistir. BRLP yonteminin ise literatlirdeki diger yontemlerle rekabet
edebilecek diizeyde oldugu gozlemlenmistir. BRS ve BRA yontemleri deneyler
kapsaminda performans bakimindan yiiksek dereceler elde edemese de hizli bir
sekilde model egitimi ve siniflandirma yapabildikleri gozlemlenmistir.

lleriki calismalarda ortaya koyulan yontemlerin hem performansinin artmasi
hem de ¢alisma zamaninin azalmasini saglamak amaciyla 6znitelik se¢imi veya
etiket secimi yontemleri ile gelistirmeler yapilmast miimkiindiir. Bu yontemler
cok etiketli smiflandirma probleminde uyarlanarak bu yontemlerin model
performansi tizerindeki etkileri deneysel olarak incelenebilir.

Farkl1 topluluk 6grenmesi teknikleri ¢cok etiketli siniflandirmaya uyarlanarak
kullanilabilir ve bu tekniklerin performans iizerindeki etkisi deneysel olarak
incelenebilir.
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