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I Oz

Siniflandirma, akademik arastirmanin ve uygulamali veri biliminin en yaygin gérevlerinden biridir: bir
gbzlemi dnceden tanimli kategorilerden birine atamak. Klasik istatistik (lojistik regresyon) ile modern
makine 6grenmesi (random forest, gradient boosting, SVM) arasindaki képriiniin iizerinde, siniflandirma
performansinin dogru 6l¢iilmesi ve raporlanmasi ayri bir metodolojik 6zen gerektirir. Bu ¢alismada
MerQur masaiistii yaziliminin Siniflandirma kategorisinde sunulan 6 analiz ayrintili olarak tanitilmistir:
ROC Egrisi, TSS (True Skill Statistic), Karmasiklik (Confusion) Matrisi Metrikleri, Random Forest
Siniflandirma, Support Vector Machine (SVM) ve Gradient Boosting Siniflandirma. Her analiz i¢in (i)
yontemin temeli ve siniflandirma gorevinde nereye uydugu, (ii) hiperparametreler ve se¢cim stratejileri,
(iii) MerQur’daki form alanlari ve secenekler, (iv) raporlanan performans metrikleri (dogruluk, kesinlik,
duyarlilik, F1, AUC, TSS, kappa, Matthews correlation), ve (v) tipik bir arastirma sorusu icin yorumlama
onerisi sunulmustur. ROC ve AUC'nin esik-bagimsiz degerlendirmedeki roli, dengesiz siniflarda dogru
metrigin se¢cimi (F1 / MCC / TSS), Random Forest'in degisken énemi yorumlanmasi, SVM’in ¢ekirdek
se¢cimi ve Gradient Boosting’in ardisik agac¢larla asir1 uydurma kontrolii tartisilmistir. MerQur'un
Siniflandirma kategorisi, klasik tanilayici esik analizinden modern ensemble yontemlerine uzanan

kapsama1 tek bir grafik arayiizde sunmakta ve k-katl1 ¢apraz dogrulamay1 standart olarak icermektedir.

Anahtar Kelimeler: siniflandirma, ROC, AUC, TSS, confusion matrix, random forest, SVM, gradient boosting,
makine 6grenmesi, MerQur

I 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

I 1. Giris

Siniflandirma gorevleri akademik aragtirmanin ¢ok genis bir béliimiinde merkezdedir: tibbi teshis (hasta vs
saglikli), tiir dagilim modelleri (uygun vs uygunsuz habitat), kredi skoru (geri 6denir vs geri 6denmez),
spam tespiti, goriintl tanima. Bu ¢alismalarda dogru siniflandirmak kadar dogru 6l¢gmek ve dogru
raporlamak kritiktir. Siniflandirma performansinin degerlendirilmesi ¢ok boyutlu bir mesele oldugundan,
tek bir “dogruluk” rakami genellikle yetersiz, hatta yanilticidir — 6zellikle dengesiz siniflar bulundugunda
(Saito & Rehmsmeier; 2015; Chicco & Jurman, 2020).

Yontem ailesinde iki ana kusak vardir: klasik istatistiksel siniflandiricilar (lojistik regresyon, ayirma
analizi) ve modern makine 6grenmesi siniflandiricilari (random forest, gradient boosting, SVM, neural
networks). MerQur, Siniflandirma kategorisinde her iki kusaga ait yontemleri ve performans degerlendirme

arag¢larini bir arada sunar.

Bu calismanin amaci, MerQur’un Siniflandirma kategorisinde yer alan 6 analizi sistemli olarak tanitmak;
performans metriklerinin dogru yorumlanmasina ve modern ML ydntemlerinin akademik arastirmada

giivenli kullanimina iliskin yonlendirici bilgi sunmaktir.

| 2. rOC Egrisi ve AUC

2.1 Yontem

Receiver Operating Characteristic (ROC) egrisi, ikili bir siniflandiricinin olasilik tahminleri tizerinden, tiim
olasi esiklerde duyarlilik (sensitivity) — 1 - 6zgiilliik (specificity) grafigini ¢izer. Egri altindaki alan AUC
(area under curve), siniflandiricinin rastgele segilen bir pozitif 6rnegi rastgele se¢ilen bir negatif 6rnekten

daha ytksek olasilik vermesi sansidir.
¢ AUC = 0.5: rastgele tahmin (egri kosegen)
¢ AUC = 1.0: miikemmel siiflandirma

e AUC > 0.7: kabul edilebilir, > 0.8: iyi, > 0.9: miikemmel (genelleme)
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ROC esik-bagimsizdir; bu nedenle modelin “kalitesini” tek bir rakamla 6zetler. Ancak dengesiz siniflarda AUC
yaniltici olabilir — bu durumda PR (Precision-Recall) egrisi daha bilgilendiricidir.

2.2 MerQur’da uygulama

Istatistik — Siniflandirma — ROC Egrisi

. Form alanlar1:

¢ Hedef Siitun: ikili gercek deger (0/1)

¢ Skor Siitunu: tahmin olasilig1 veya skor

o Pozitif sinif: hangi deger “pozitif” sayilacagi

Ciktida ROC grafigi, AUC ve %95 GA (DeLong), optimum esik (Youden’s ]), bu esikte duyarlilik/6zgiilliik, PR
egrisi (opsiyonel) ve farkl esikte siniflandirma matrisi tablosu sunulur.

2.3 Uygulama dérnegi

Bir tani testinin AUC = 0.84, optimum esik = 0.42 (Youden’s ] = 0.58). Bu esikte duyarlilik = 0.81, 6zgiilliik =
0.77. Klinik kullanim i¢in kabul edilebilir.

| 3. TSS (True Skill Statistic)

3.1 Yontem

TSS, siniflandiricinin “sans Ustii” performansini 6lcer:
TSS = sensitivity + specificity — 1
Aralik [-1, +1]; 0 = sans, 1 = miikemmel. AUC'nin tek esik versiyonu olarak diisiiniilebilir. Ozellikle tiir
dagilim modellerinde (SDM) yaygindir ¢iinkii dengesiz siniflarda kappa’dan daha az duyarlidir (Allouche
ve ark., 2006).

3.2 MerQur’da uygulama
Istatistik — Siniflandirma — TSS. Form: Hedef + Tahmin + Esik (varsayilan: optimum TSS).

Ciktida TSS, optimum esik, bu esikte duyarlilik/6zgiilliik, esik fonksiyonu grafigi.

3.3 Uygulama ornegi

Bir agac tiirtiniin varlik/yokluk tahmininde TSS = 0.62 (esik 0.37) — sans uistl kabul edilebilir performans.

I 4. Karmasiklik (Confusion) Matrisi Metrikleri

4.1 YOntem

Confusion matrisi 2x2 (ikili) veya KxK (¢ok sinifl1) tablodur; satirlar gercek, stitunlar tahmin siniflaridir. Bu
matristen pek ¢cok performans metrigi tiretilir:

e Dogruluk (Accuracy): (TP + TN)/N
» Kesinlik (Precision): TP/(TP + FP)
¢ Duyarhlik (Recall/Sensitivity): TP/(TP + FN)
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Ozgiilliik (Specificity): TN/(TN + FP)
e Flskoru:2-P-R/(P+R)
¢ Cohen’s Kappa: sans listii uyumun diizeltilmis 6l¢iisii

o Matthews Correlation Coefficient (MCC): dengeli siniflarda dogruluk i¢in en saglam metrik

4.2 MerQur’da uygulama
Istatistik — Siniflandirma — Karmasiklik Matrisi Metrikleri. Form: Gergek + Tahmin.

Ciktida 2x2 veya KxK confusion matrisi (renkli 1s1 haritasiyla), tiim metrikler tablo halinde, sinif-spesifik
kesinlik/duyarlilik (multi-class i¢in), macro / micro / weighted ortalama F1.

4.3 Uygulama 6rnegi

Dengesiz veri seti (95% negative, 5% positive). Dogruluk = 0.93 yaniltic1 gériiniiyor; ama MCC = 0.18, F1 =
0.22 — gercek performans zayif.

I 5. Random Forest Siniflandirma

5.1 Yontem

Random Forest, ¢ok sayida karar agacinin “ensemble” (topluluk) yontemidir (Breiman, 2001). Her agac:
1. Bootstrap 6rnekleminden egitilir (bagging)
2. Her boliinmede tiim degiskenler degil, rastgele alt kiime degiskenden en iyisi segilir

Sonug: yiiksek varyansli bireysel agaglar, ortalama ile diistik varyansli topluluk haline gelir. Asir1 uydurmaya
gorece dayaniklidir; degisken 6nemi (variable importance) dogal olarak ¢ikarilir.

5.2 MerQur’da uygulama

Istatistik — Siniflandirma — Random Forest Siniflandirma

. Form alanlari:

o Hedef: kategorik (smiflandirma icin)

« Bagimsizlar: sayisal/kategorik dzellikler

e Agac sayis1 (n_estimators): 100 (varsayilan), 200, 500, 1000
¢ Maksimum derinlik: None / say1

o Simif agirliklar:: balanced / custom / none

¢ k-kath CV: k=5 (varsayilan)

Ciktida CV-dogruluk + diger metrikler, degisken 6nem grafigi, 00OB (Out-of-Bag) hata tahmini, siniflandirma
matrisi.

5.3 Uygulama oérnegi

20 6zellikten 8 6nemli ¢ikar; CV-AUC = 0.89, OOB hatas1 = 0.11. Onemli degisken: yas ve gelir.

sekizgenacademy.com/journals/index.php/merqur 4 CC-BY 4.0



MerQur Veri Bilimi ve Yontemleri Dergisi Cilt 1, Say11 (2026) ISSN: — / e-ISSN: —

I 6. Support Vector Machine (SVM)

6.1 Yontem

SVM, siniflar arasindaki en genis “marjl1” hiperdiizlemi bulur. Dogrusal ayrilabilir olmayan veriler i¢in
kernel hilesi (kernel trick) kullanilir: veri yliksek-boyutlu uzaya implicit olarak ¢ikarilir (RBF,

polynomial, sigmoid).
Onemli hiperparametreler: C (yanlis siniflandirma cezas1 — biiyiik C = siki uyum), y (RBF kernel icin bant

genisligi).

6.2 MerQur’da uygulama

Istatistik — Siniflandirma — Support Vector Machine (SVM)
. Form alanlari:

¢ Hedef: kategorik

« Bagimsizlar: sayisal (kategorik icin one-hot encoding)
¢ Kernel: linear / RBF / polynomial / sigmoid

e (C: 1.0 (varsayilan), grid CV ile arama opsiyonu

e y:scale /auto / say1

o k-kath CV: k=5

Ciktida CV-performans metrikleri, optimum C ve y (grid search secildiyse), confusion matris, decision

boundary gorsellestirme (2D i¢in).

6.3 Uygulama 6rnegi
Kanser tani veri seti, 30 6zellik. SVM-RBF, C=1, y=auto: CV-dogruluk = 0.92, AUC = 0.96. Grid CV ile C=10 daha

iyl sonuc verir.

I 7. Gradient Boosting Siniflandirma

7.1 Yontem

Gradient Boosting, ardisik olarak éncekinin hatalarini diizeltmeye odaklanan agaglarin ensemble’idir
(Friedman, 2001). Her yeni agag, mevcut ensemble’in kalintilarina (gradient) uydurulur. LightGBM veya
XGBoost benzeri implementasyonlar yiiksek hiz ve performans saglar.

Onemli hiperparametreler: égrenme orani (learning rate), agac derinligi, agac sayisi, alt-6rneklem orani, erken
durdurma (early stopping).

7.2 MerQur’da uygulama

Istatistik — Siniflandirma — Gradient Boosting Siniflandirma

. Form alanlar:

o Hedef: kategorik
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« Bagimsizlar: sayisal/kategorik

+ Ogrenme oram (): 0.1 (varsayilan)

¢ n_estimators: 100 (varsayilan)

o max_depth: 3-7 (varsayilan 3)

» subsample: 0.8

¢ Erken durdurma: validation loss durdurma turu
e k-kath CV:k=5

Ciktida CV-metrikler, degisken 6nemi (gain-based), 6grenme egrisi (train-val loss), confusion matrix, ROC ve

PR egrileri.

7.3 Uygulama ornegi

Bir e-ticaret terk tahmini: AUC = 0.91, F1 = 0.74. Erken durdurma 150 agacta gerceklesti; en 6nemli 6zellik son

satin alma gilin.

I 8. Hangi Siniflandirici1 Ne Zaman? Bir Karar Matrisi

Tablo 1 ana karar eksenlerini 6zetler.

Tablo 1. Siniflandirma ydntemi se¢im rehberi.

Senaryo Onerilen yéntem

ikili yanit + az degisken + yorumlama énemli Lojistik Regresyon (Regresyon kategorisinde)

Cok degisken + dogrusal olmayan iligki + Random Forest

yorumlama orta

Yiiksek tahmin performansi + biraz fazla Gradient Boosting

hesaplama tolere edilir

Boyut yiiksek (p > n) + ikili yanit + lineer ayrim Lineer SVM

Karmasik geometri + orta boyutlu veri RBF-SVM

Esik-bagimsiz performans degerlendirme ROC + AUC

Tir dagilim modellemesi (dengesiz siniflar) TSS

Coklu sinif + dengesiz F1 (macro) + MCC + confusion matrix

I 9. Karsilagstirmali Degerlendirme

Tablo 2, MerQur’'un Siniflandirma kategorisindeki 6 analizin diger GUI tabanli agik erisimli alternatiflerle

karsilastirmasini dzetler.

Tablo 2. Siniflandirma ailesinin MerQur, JASP, jamovi ve PSPP’deki destegi.
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Analiz MerQur JASP jamovi PSPP
ROC Egrisi (AUC) v v + -
TSS v = - -
Confusion Matris Metrikleri v + + -
Random Forest v + (modiil) + (modiil) -
SVM v + (modiil) + (modiil) -
Gradient Boosting v - - -

MerQur’un belirgin avantajlari: (i) Gradient Boosting’in dogrudan panel olarak yer almasi (¢ogu alternatifte
yok), (ii) TSS gibi ekoloji/SDM odakl1 metriklerin built-in olmasi, (iii) ROC, TSS, confusion matrix
metriklerinin tek araylizde toplanmasi.

Smmirhliklar: (i) Neural network/deep learning panelleri heniiz yoktur (yol haritasinda), (ii) Naive Bayes

panel olarak yer almaz (Lojistik regresyon kismen alternatif), (iii) k-Nearest Neighbors (kNN) panel olarak

yer almaz.

I 10. Sonug

Bu ¢alisma, MerQur masaiistii yaziliminin Siniflandirma kategorisinde sunulan 6 analizi sistemli olarak
tanitmistiz ROC ve TSS gibi esik-temelli performans araglarindan modern ensemble yontemlerine
(Random Forest, Gradient Boosting) ve SVM’e uzanan kapsam, akademik arastirmalardaki ikili ve ¢cok
simifli siniflandirma gérevlerini genis bir yelpazede karsilar. k-katl1 ¢apraz dogrulama tiim ML panellerinde
standart olarak sunulur; performans metrikleri APA 7’ye yakin formatta otomatik raporlanir. MerQur'un
Siniflandirma kategorisi 6zellikle tiir dagilim modellemesi, klinik tanilama, kredi/finans modelleme ve
genel siniflandirma uygulamalari i¢in biitiinlesik bir ara¢ ortamidir. Sonraki davetli editéryal sunumda

Kiimeleme kategorisi ayrintili olarak incelenecektir.
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