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Öz

Sınıflandırma, akademik araştırmanın ve uygulamalı veri biliminin en yaygın gö revlerinden biridir: bir
gö zlemi ö nceden tanımlı kategorilerden birine atamak. Klasik istatistik (lojistik regresyon) ile modern
makine ö ğrenmesi (random forest, gradient boosting, SVM) arasındaki kö prü nü n ü zerinde, sınıflandırma
performansının doğru ö lçü lmesi ve raporlanması ayrı bir metodolojik ö zen gerektirir. Bu çalışmada
MerQur masaü stü  yazılımının Sınıflandırma kategorisinde sunulan 6 analiz ayrıntılı olarak tanıtılmıştır:
ROC Eğrisi, TSS (True Skill Statistic), Karmaşıklık (Confusion) Matrisi Metrikleri, Random Forest
Sınıflandırma, Support Vector Machine (SVM) ve Gradient Boosting Sınıflandırma. Her analiz için (i)
yö ntemin temeli ve sınıflandırma gö revinde nereye uyduğu, (ii) hiperparametreler ve seçim stratejileri,
(iii) MerQur’daki form alanları ve seçenekler, (iv) raporlanan performans metrikleri (doğruluk, kesinlik,
duyarlılık, F1, AUC, TSS, kappa, Matthews correlation), ve (v) tipik bir araştırma sorusu için yorumlama
ö nerisi sunulmuştur. ROC ve AUC’nin eşik-bağ ımsız değerlendirmedeki rolü , dengesiz sınıflarda doğru
metriğ in seçimi (F1 / MCC / TSS), Random Forest’in değ işken ö nemi yorumlanması, SVM’in çekirdek
seçimi ve Gradient Boosting’in ardışık ağaçlarla aşırı uydurma kontrolü  tartışılmıştır. MerQur’un
Sınıflandırma kategorisi, klasik tanılayıcı eşik analizinden modern ensemble yö ntemlerine uzanan
kapsamı tek bir grafik arayü zde sunmakta ve k-katlı çapraz doğrulamayı standart olarak içermektedir.

Anahtar Kelimeler: sınıflandırma, ROC, AUC, TSS, confusion matrix, random forest, SVM, gradient boosting,
makine ö ğrenmesi, MerQur

Abstract

Classification is one of the most common tasks in academic research and applied data science: assigning an
observation to one of predefined categories. On the bridge between classical statistics (logistic regression)
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and modern machine learning (random forest, gradient boosting, SVM), the correct measurement and
reporting of classification performance requires special methodological care. This study introduces in
detail the 6 analyses offered in MerQur’s Classification category: ROC Curve, TSS (True Skill Statistic),
Confusion Matrix Metrics, Random Forest Classification, Support Vector Machine (SVM), and Gradient
Boosting Classification. For each: (i) the basis of the method and its place in the classification task, (ii)
hyperparameters and selection strategies, (iii) form fields and options in MerQur, (iv) reported
performance metrics (accuracy, precision, recall, F1, AUC, TSS, kappa, Matthews correlation), and (v)
interpretation guidance for a typical research question. The role of ROC and AUC in threshold-independent
evaluation, the selection of correct metrics in imbalanced classes (F1 / MCC / TSS), the interpretation of
variable importance in Random Forest, kernel selection in SVM, and overfitting control in Gradient
Boosting are discussed. MerQur’s Classification category covers the spectrum from classical diagnostic
threshold analysis to modern ensemble methods within a single graphical interface and includes k-fold
cross-validation as standard.

Keywords: classification, ROC, AUC, TSS, confusion matrix, random forest, SVM, gradient boosting, machine
learning, MerQur

1. Giriş

Sınıflandırma gö revleri akademik araştırmanın çok geniş bir bö lü mü nde merkezdedir: tıbbi teşhis (hasta vs
sağ lıklı), tü r dağ ılım modelleri (uygun vs uygunsuz habitat), kredi skoru (geri ö denir vs geri ö denmez),
spam tespiti, gö rü ntü  tanıma. Bu çalışmalarda doğru sınıflandırmak kadar doğru ölçmek ve doğru
raporlamak kritiktir. Sınıflandırma performansının değerlendirilmesi çok boyutlu bir mesele olduğundan,
tek bir “doğruluk” rakamı genellikle yetersiz, hatta yanıltıcıdır — ö zellikle dengesiz sınıflar bulunduğunda
(Saito & Rehmsmeier, 2015; Chicco & Jurman, 2020).

Yö ntem ailesinde iki ana kuşak vardır: klasik istatistiksel sınıflandırıcılar (lojistik regresyon, ayırma
analizi) ve modern makine öğrenmesi sınıflandırıcıları (random forest, gradient boosting, SVM, neural
networks). MerQur, Sınıflandırma kategorisinde her iki kuşağa ait yö ntemleri ve performans değerlendirme
araçlarını bir arada sunar.

Bu çalışmanın amacı, MerQur’un Sınıflandırma kategorisinde yer alan 6 analizi sistemli olarak tanıtmak;
performans metriklerinin doğru yorumlanmasına ve modern ML yö ntemlerinin akademik araştırmada
gü venli kullanımına ilişkin yö nlendirici bilgi sunmaktır.

2. ROC Eğrisi ve AUC

2.1 Yöntem

Receiver Operating Characteristic (ROC) eğrisi, ikili bir sınıflandırıcının olasılık tahminleri ü zerinden, tü m
olası eşiklerde duyarlılık (sensitivity) — 1 − ö zgü llü k (specificity) grafiğ ini çizer. Eğri altındaki alan AUC
(area under curve), sınıflandırıcının rastgele seçilen bir pozitif ö rneğ i rastgele seçilen bir negatif ö rnekten
daha yü ksek olasılık vermesi şansıdır.

AUC = 0.5: rastgele tahmin (eğ ri kö şegen)

AUC = 1.0: mü kemmel sınıflandırma

AUC > 0.7: kabul edilebilir, > 0.8: iyi, > 0.9: mü kemmel (genelleme)
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ROC eşik-bağ ımsızdır; bu nedenle modelin “kalitesini” tek bir rakamla ö zetler. Ancak dengesiz sınıflarda AUC
yanıltıcı olabilir — bu durumda PR (Precision-Recall) eğrisi daha bilgilendiricidir.

2.2 MerQur’da uygulama

İstatistik → Sınıflandırma → ROC Eğrisi
. Form alanları:

Hedef Sütun: ikili gerçek değer (0/1)

Skor Sütunu: tahmin olasılığ ı veya skor

Pozitif sınıf: hangi değer “pozitif” sayılacağ ı

Çıktıda ROC grafiğ i, AUC ve %95 GA (DeLong), optimum eşik (Youden’s J), bu eşikte duyarlılık/ö zgü llü k, PR
eğrisi (opsiyonel) ve farklı eşikte sınıflandırma matrisi tablosu sunulur.

2.3 Uygulama örneği

Bir tanı testinin AUC = 0.84, optimum eşik = 0.42 (Youden’s J = 0.58). Bu eşikte duyarlılık = 0.81, ö zgü llü k =
0.77. Klinik kullanım için kabul edilebilir.

3. TSS (True Skill Statistic)

3.1 Yöntem

TSS, sınıflandırıcının “şans ü stü ” performansını ö lçer:
𝑇𝑆𝑆 = sensitivity + specificity − 1

Aralık [−1, +1]; 0 = şans, 1 = mü kemmel. AUC’nin tek eşik versiyonu olarak dü şü nü lebilir. Ö zellikle tür
dağılım modellerinde (SDM) yaygındır çü nkü  dengesiz sınıflarda kappa’dan daha az duyarlıdır (Allouche
ve ark., 2006).

3.2 MerQur’da uygulama

İstatistik → Sınıflandırma → TSS. Form: Hedef + Tahmin + Eşik (varsayılan: optimum TSS).

Çıktıda TSS, optimum eşik, bu eşikte duyarlılık/ö zgü llü k, eşik fonksiyonu grafiğ i.

3.3 Uygulama örneği

Bir ağaç tü rü nü n varlık/yokluk tahmininde TSS = 0.62 (eşik 0.37) — şans ü stü  kabul edilebilir performans.

4. Karmaşıklık (Confusion) Matrisi Metrikleri

4.1 Yöntem

Confusion matrisi 2×2 (ikili) veya K×K (çok sınıflı) tablodur; satırlar gerçek, sü tunlar tahmin sınıflarıdır. Bu
matristen pek çok performans metriğ i tü retilir:

Doğruluk (Accuracy): (𝑇𝑃 + 𝑇𝑁)/𝑁

Kesinlik (Precision): 𝑇𝑃/(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃)

Duyarlılık (Recall/Sensitivity): 𝑇𝑃/(𝑇𝑃 + 𝐹𝑁)
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Özgüllük (Specificity): 𝑇𝑁/(𝑇𝑁 + 𝐹𝑃)

F1 skoru: 2 ⋅ 𝑃 ⋅ 𝑅/(𝑃 + 𝑅)

Cohen’s Kappa: şans ü stü  uyumun dü zeltilmiş ö lçü sü

Matthews Correlation Coefficient (MCC): dengeli sınıflarda doğ ruluk için en sağ lam metrik

4.2 MerQur’da uygulama

İstatistik → Sınıflandırma → Karmaşıklık Matrisi Metrikleri. Form: Gerçek + Tahmin.

Çıktıda 2×2 veya K×K confusion matrisi (renkli ısı haritasıyla), tü m metrikler tablo halinde, sınıf-spesifik
kesinlik/duyarlılık (multi-class için), macro / micro / weighted ortalama F1.

4.3 Uygulama örneği

Dengesiz veri seti (95% negative, 5% positive). Doğruluk = 0.93 yanıltıcı gö rü nü yor; ama MCC = 0.18, F1 =
0.22 — gerçek performans zayıf.

5. Random Forest Sınıflandırma

5.1 Yöntem

Random Forest, çok sayıda karar ağacının “ensemble” (topluluk) yö ntemidir (Breiman, 2001). Her ağaç:

1. Bootstrap ö rnekleminden eğ itilir (bagging)

2. Her bö lü nmede tü m değ işkenler değ il, rastgele alt küme değ işkenden en iyisi seçilir

Sonuç: yü ksek varyanslı bireysel ağaçlar, ortalama ile dü şü k varyanslı topluluk haline gelir. Aşırı uydurmaya
gö rece dayanıklıdır; değ işken ö nemi (variable importance) doğal olarak çıkarılır.

5.2 MerQur’da uygulama

İstatistik → Sınıflandırma → Random Forest Sınıflandırma
. Form alanları:

Hedef: kategorik (sınıflandırma için)

Bağımsızlar: sayısal/kategorik ö zellikler

Ağaç sayısı (n_estimators): 100 (varsayılan), 200, 500, 1000

Maksimum derinlik: None / sayı

Sınıf ağırlıkları: balanced / custom / none

k-katlı CV: k = 5 (varsayılan)

Çıktıda CV-doğruluk + diğer metrikler, değişken önem grafiği, OOB (Out-of-Bag) hata tahmini, sınıflandırma
matrisi.

5.3 Uygulama örneği

20 ö zellikten 8 ö nemli çıkar; CV-AUC = 0.89, OOB hatası = 0.11. Ö nemli değ işken: yaş ve gelir.
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6. Support Vector Machine (SVM)

6.1 Yöntem

SVM, sınıflar arasındaki en geniş “marjlı” hiperdü zlemi bulur. Doğrusal ayrılabilir olmayan veriler için
kernel hilesi (kernel trick) kullanılır: veri yü ksek-boyutlu uzaya implicit olarak çıkarılır (RBF,
polynomial, sigmoid).

Ö nemli hiperparametreler: 𝐶 (yanlış sınıflandırma cezası — bü yü k C = sıkı uyum), 𝛾 (RBF kernel için bant
genişliğ i).

6.2 MerQur’da uygulama

İstatistik → Sınıflandırma → Support Vector Machine (SVM)
. Form alanları:

Hedef: kategorik

Bağımsızlar: sayısal (kategorik için one-hot encoding)

Kernel: linear / RBF / polynomial / sigmoid

C: 1.0 (varsayılan), grid CV ile arama opsiyonu

γ: scale / auto / sayı

k-katlı CV: k = 5

Çıktıda CV-performans metrikleri, optimum C ve γ (grid search seçildiyse), confusion matris, decision
boundary gö rselleştirme (2D için).

6.3 Uygulama örneği

Kanser tanı veri seti, 30 ö zellik. SVM-RBF, C=1, γ=auto: CV-doğruluk = 0.92, AUC = 0.96. Grid CV ile C=10 daha
iyi sonuç verir.

7. Gradient Boosting Sınıflandırma

7.1 Yöntem

Gradient Boosting, ardışık olarak ö ncekinin hatalarını dü zeltmeye odaklanan ağaçların ensemble’ıdır
(Friedman, 2001). Her yeni ağaç, mevcut ensemble’ın kalıntılarına (gradient) uydurulur. LightGBM veya
XGBoost benzeri implementasyonlar yü ksek hız ve performans sağ lar.

Ö nemli hiperparametreler: ö ğrenme oranı (learning rate), ağaç derinliğ i, ağaç sayısı, alt-ö rneklem oranı, erken
durdurma (early stopping).

7.2 MerQur’da uygulama

İstatistik → Sınıflandırma → Gradient Boosting Sınıflandırma
. Form alanları:

Hedef: kategorik
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Bağımsızlar: sayısal/kategorik

Öğrenme oranı (η): 0.1 (varsayılan)

n_estimators: 100 (varsayılan)

max_depth: 3-7 (varsayılan 3)

subsample: 0.8

Erken durdurma: validation loss durdurma turu

k-katlı CV: k = 5

Çıktıda CV-metrikler, değişken önemi (gain-based), ö ğrenme eğrisi (train-val loss), confusion matrix, ROC ve
PR eğrileri.

7.3 Uygulama örneği

Bir e-ticaret terk tahmini: AUC = 0.91, F1 = 0.74. Erken durdurma 150 ağaçta gerçekleşti; en ö nemli ö zellik son
satın alma gü nü .

8. Hangi Sınıflandırıcı Ne Zaman? Bir Karar Matrisi

Tablo 1 ana karar eksenlerini ö zetler.

Tablo 1. Sınıflandırma yö ntemi seçim rehberi.

Senaryo Önerilen yöntem

İkili yanıt + az değ işken + yorumlama ö nemli Lojistik Regresyon (Regresyon kategorisinde)

Çok değ işken + doğrusal olmayan ilişki +
yorumlama orta

Random Forest

Yü ksek tahmin performansı + biraz fazla
hesaplama tolere edilir

Gradient Boosting

Boyut yü ksek (p > n) + ikili yanıt + lineer ayrım Lineer SVM

Karmaşık geometri + orta boyutlu veri RBF-SVM

Eşik-bağ ımsız performans değerlendirme ROC + AUC

Tü r dağ ılım modellemesi (dengesiz sınıflar) TSS

Çoklu sınıf + dengesiz F1 (macro) + MCC + confusion matrix

9. Karşılaştırmalı Değerlendirme

Tablo 2, MerQur’un Sınıflandırma kategorisindeki 6 analizin diğer GUI tabanlı açık erişimli alternatiflerle
karşılaştırmasını ö zetler.

Tablo 2. Sınıflandırma ailesinin MerQur, JASP, jamovi ve PSPP’deki desteğ i.
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Analiz MerQur JASP jamovi PSPP

ROC Eğrisi (AUC) ✓ ✓ + –

TSS ✓ – – –

Confusion Matris Metrikleri ✓ + + –

Random Forest ✓ + (modü l) + (modü l) –

SVM ✓ + (modü l) + (modü l) –

Gradient Boosting ✓ – – –

MerQur’un belirgin avantajları: (i) Gradient Boosting’in doğrudan panel olarak yer alması (çoğu alternatifte
yok), (ii) TSS gibi ekoloji/SDM odaklı metriklerin built-in olması, (iii) ROC, TSS, confusion matrix
metriklerinin tek arayü zde toplanması.

Sınırlılıklar: (i) Neural network/deep learning panelleri henü z yoktur (yol haritasında), (ii) Naive Bayes
panel olarak yer almaz (Lojistik regresyon kısmen alternatif), (iii) k-Nearest Neighbors (kNN) panel olarak
yer almaz.

10. Sonuç

Bu çalışma, MerQur masaü stü  yazılımının Sınıflandırma kategorisinde sunulan 6 analizi sistemli olarak
tanıtmıştır. ROC ve TSS gibi eşik-temelli performans araçlarından modern ensemble yö ntemlerine
(Random Forest, Gradient Boosting) ve SVM’e uzanan kapsam, akademik araştırmalardaki ikili ve çok
sınıflı sınıflandırma gö revlerini geniş bir yelpazede karşılar. k-katlı çapraz doğrulama tü m ML panellerinde
standart olarak sunulur; performans metrikleri APA 7’ye yakın formatta otomatik raporlanır. MerQur’un
Sınıflandırma kategorisi ö zellikle tü r dağ ılım modellemesi, klinik tanılama, kredi/finans modelleme ve
genel sınıflandırma uygulamaları için bü tü nleşik bir araç ortamıdır. Sonraki davetli editö ryal sunumda
Kümeleme kategorisi ayrıntılı olarak incelenecektir.
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