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OZET
NORMAL DAGILIM ICIN MAKINE OGRENMESI ALGORITMASINA DAYALI
GELISTIRILEN UYUM 1YiLiGi PROSEDURU

Zahir HAJIZADA

Istatistik Anabilim Dal1
Istatistik Bilim Dal1

Eskisehir Teknik Universitesi, Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Ocak 2024
Danisman: Prof. Dr {lhan USTA

[statistiksel analizlerin dogrulugu ve giivenilirligi agisindan normallik varsayiminin
saglanip saglanmadigmin kontrol edilmesi oldukga &nemlidir. Istatistiksel analizlerde
kullanilan bir veri setinin normal dagilima sahip olup olmadig: temel olarak iki farkl
yontemle belirlenir. Bunlar, grafiksel yontemler ve normal dagilim i¢in uyum iyiligi
testleridir. Ancak bu yontemler tek basmna kullanildigi zaman tim durumlar igin
normalligi belirlemek konusunda birbiriyle ¢elisen sonuglar verebilmektedir. Bu
calismada literatiirde var olan yontemlere alternatif olarak makine Ogrenmesi
algoritmasina dayal1 bir veri setinin normal dagilima uygun olup olmadiginm belirleyen
bir prosediir gelistirilmistir. Makine 6grenmesi algoritmasina dayali olarak gelistirilen bu
prosediiriin I. Tip hata orani ve giicii literatiirde kabul gérmiis ve yaygin olarak kullanilan
normal dagilim i¢in uyum iyiligi testleri ile simetrik ve asimetrik dagilimlar altinda
kapsamli bir simiilasyon ¢alismasiyla karsilastirilmistir. Ayrica gelistirilen prosediiriin
performansi dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru kriterlerine gére de incelenmistir.
Yapilan kapsamli karsilastirmalar sonucunda, literatiire ilk kez sunulan normal dagilim
i¢cin makine 6grenmesi algoritmasina dayali uyum iyiligi prosiidiiriiniin bu ¢alismada ele
alinan normallik testlerinden hemen hemen tiim durumlar i¢in daha gii¢lii kararlar verdigi

gozlemlenmistir.

Anahtar Sozciikler: Normallik testleri, I. Tip hata, Testin giicii, Makine &grenmesi
algoritmalari.
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ABSTRACT

GOODNESS-OF-FIT PROCEDURE DEVELOPED BASED ON MACHINE
LEARNING ALGORITHM FOR NORMAL DISTRIBUTION

Zahir HAJIZADA

Department of Statistics
Programme in Statistics
Eskisehir Technical University, Institute of Graduate Programs, January 2024
Supervisor: Prof. Dr ilhan USTA

It is very important to check the normality assumption for the accuracy and
reliability of statistical analyses. Whether a data set used in statistical analysis has a
normal distribution is basically determined by two different methods. These are graphical
methods and goodness-of-fit tests for normal distribution. However, when these methods
are used alone, they may provide conflicting results in determining normality for all cases.
In this study, as an alternative to the existing methods in the literature, a procedure based
on a machine learning algorithm is developed to determine whether a data set conforms
to the normal distribution. The Type I error rate and power of this procedure, which is
based on a machine learning algorithm, is compared with the well-accepted and widely
used goodness-of-fit tests for the normal distribution under symmetric and asymmetric
distributions in a comprehensive simulation study. The performance of the developed
procedure was also analyzed in terms of accuracy, precision, sensitivity and F1 score. As
aresult of extensive comparisons, it is observed that the goodness-of-fit procedure based
on the machine learning algorithm for the normal distribution, which is presented for the
first time in the literature, outperforms the normality tests considered in this study for

almost all cases.

Keywords: Goodness of fit test for Normal distribution, Type I error, Power of test,
Machine learning algorithms.
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1. GIRIS

[statistiksel analizin temel testleri arasinda yer alan ve parametrik testler olarak
adlandirilan t-testi, varyans analizi (ANOVA), Pearson korelasyon anlamlilik testi ve
benzeri testlerin temel varsayimi, analizi yapilacak veri setinin normal dagilima sahip
olmasidir. Bu varsayim kisaca normallik varsayimi olarak adlandirilir. Normallik
varsayimi saglanmadan veya kontrol edilmeden yapilan parametrik testlerin sonucunda
verilen kararlar, giivenilirligini yitirmis olmasinin yani sira yanlis verilebileceginden
dolayr maddi kayiplara ve zaman kaybina yol agabilmektedir. Bu nedenle parametrik
testlerle ilgili analizlere baglamadan 6nce analizi yapilacak olan veri setinin dagiliminin
normal dagilima sahip olup olmadiginin belirlenmesi gerekir. Diger bir ifade ile normallik
varsaymminin saglanip saglanmadiginin belirlenmesi arastirmacilarin 6nemle iizerinde
durmasi gereken konulardan birisidir.

Bir veri setinin normal dagilima uygunlugunu kontrol etmek icin kullanilan en
temel yontem grafiksel yontemlerdir. Fakat sadece grafiksel yontemleri kullanip
dagilimla ilgili karar vermek dogru degildir. Bunun nedeni grafigi yorumlayan
arastirmacinin gercekte normal dagilima sahip olmayan bir veri setinin normal dagilmis
gibi veya aksine normal dagilima sahip bir veri setinin normal dagilmamis gibi
degerlendirebileceginden dolay1 grafiksel yontemler kisiye bagli subjektif yontemler
olarak kabul edilir. Bundan dolay1 bir veri setinin normal dagilip dagilmadig ile ilgili
karar1 grafiksel yontemlerin yani sira normal dagilim i¢in uyum iyiligi testlerinin
yapilmasi aragtirmanin giivenilirligini artiracaktir.

Normallik testleri, 6rnekleme ait veri setinin normal dagilima ne kadar uydugunu
veya bu dagilimdan ne kadar saptigini kontrol etmek amaciyla kullanilan uyum 1yiligi
(goodness-of-fit) testlerine verilen genel addir. Veri setinin normal dagilima sahip olup
olmadiginin belirlenmesi yukarida da vurgulandigi gibi olduk¢a 6nemli oldugundan
literatiirde ¢ok fazla normallik testleri gelistirilmis ve gelistirilmeye devam etmektedir.
Ancak literatiirde kullanilan her bir normallik testinin kendine goére bazi varsayimlari
vardir. Bu durumda farkli 6rneklem biiytikliiklerine veya veri yapilarina sahip veri setleri
icin farkli normallik testlerinin kullanilmasi gerekliligi dogmaktadir. Ciinkii bir veri
setinin normal dagilip dagilmadigimin sinanmasi i¢in kullanilan farkli normallik testleri
birbiriyle celiskili sonuclar verebilmektedir. Bundan dolayr hangi durumlarda hangi
normallik testinin kullanilmasi 6nemli bir problem haline gelmistir. Bu problemin

asilabilmesi i¢in yeni normallik testlerinin gelistirilmesinin yan1 sira hangi durumda hangi



normallik testinin kullanilacaginin belirlenmesi i¢in kapsamli simiilasyon caligmalari
yapilmaktadir.

Literatiirde yaptigimiz arastirmalara gore simdiye kadar kirktan fazla normallik
testi gelistirilmistir. Normallik testlerine yonelik ilk c¢alismalar 1900°li  yillarin
baslarindan itibaren baslamistir. Ilk olarak Pearson (1900) tarafinda ki-kare testi
Onerilmistir. Bundan sonra Cramer- von Mises (1928), Kolmogorov ve Smirnov (1933),
Anderson-Darling (1952), Kuiper (1962), Lilliefors (1967), Shapiro-Wilk (1965), Ajne
(1968), D’ Agostino-Pearson (1972), Jarque-Bera (1987), Zhang (2002), Esteban (2007)
testleri, gelistirilen normallik testlerinden 6nemli olanlaridir.

Fakat bu testler belirli bir kosul ve varsayim altinda uygulanabilir. Farkli 6rneklem
biiyiikliikleri altinda testler farkli sonuglar gikarabilmektedir. Ornegin, kiigiik veya orta
boyutlu 6rneklem verildiginde bazi testler Hy hipotezini reddederken, bazilar1 bu hipotezi
reddetmekte basarisiz olabilir. Bu yiizden birbiri ile ¢eliskili sonuglar arastirmacilar i¢in
¢oziilmesi gereken bir sorun haline gelmistir. Son yillarda normallik testleri ile ilgili
yapilan calismalarin biiylik bir kismi bu testlerin hangisinin daha giiclii oldugunu
bulmaya yoneliktir.

Yazict ve Yolagan (2007), yaptiklari c¢alismada on iki tane normallik testini
incelemis ve Monte Carlo (MC) simiilasyon c¢aligmasiyla bu testlerin gliglerini
karsilastirmistirlar. Bu ¢alismadan ¢ikan sonuglara gore ele alinan normallik testlerine ait
glic degerlerinin orneklem biiylkligi arttikca arttigi goézlemlenmistir. Ayrica kiiciik
ornekleme sahip simetrik dagilimlar i¢cin Kolmogorov-Smirnov, Modifiye edilmis
Kolmogorov-Smirnov ve Anderson-Darling testleri onerilmis, asimetrik dagilimlar i¢in
ise Shapiro-Wilk testinin daha gii¢lii oldugu tespit edilmistir.

Ozer (2007), yiiksek lisans tez calismasinda literatiirde bulunan dokuz tane
normallik testinin performansini I. Tip hata ve testin giiciine gore karsilagtirmistir. S6z
konusu karsilagtirmalar sounucunda ele alinan testlerden 1. Tip hata olasilig1 bakimindan
Jarque-Bera testinin, testin giicli bakimindan ise Shapiro-Wilk testinin diger testlerden
daha 1yi performans gosterdigi gozlemlenmistir.

Breton ve ark. (2008), calismalarinda normalligi belirlemek konusunda testlerin
giiclinii kargilagtirmak icin yeni bir yaklasim 6nermistir. Bu ¢alismayla Johnson dagilim
sistemleri kullanilarak verinin ortalama, varyans, carpiklik ve basiklik degerleri ile

normallik testlerinin giicii tahmin edilmistir.



Romao ve ark. (2009), arastirmacilar tarafindan yaygin olarak kullanilmayan otuz
i tane normallik testini ¢esitli orneklem biiyiikliikleri ve farkli anlam diizeylerini gz
oniinde bulundurarak karsilastirmalar yapmustir.

Noughabi ve Arghami (2010), yedi tane normallik testinin c¢esitli orneklem
biiytikliiklerine gore giiclerinin kargilastirmasint MC simiilasyon ¢alismasini kullanarak
yapmiglardir. Calismada kullanilan alternatif dagilimlar farkli 6zelliklerine gore dort
gruba ayrilmis ve her grup i¢in hangi testin daha giiclii oldugu ortaya koyulmustur.

Razali ve Wah (2010) calismalarinda dort tane normallik testini incelemis ve MC
simiilasyonuyla bu testlerin giiglerini karsilagtirmiglardir. Calismadan ¢ikan sonuca gore
farkli orneklem biiyiikliiklerinde kullanilan alternatif dagilimlar i¢in en giiclii test
Shapiro-Wilk, en az giice sahip olan test ise Kolmogorov-Smirnov testi olmustur.

Yap ve Sim (2011), simetrik kisa kuyruklu, simetrik uzun kuyruklu ve asimetrik
yapilara sahip alternatif dagilimlari kullanarak sekiz tane normallik testinin giiclerini MC
simiilasyonu yardimiyla karsilastirmistir. Arastirmanin sonuglarina gore Shapiro-Wilk
testinin diger testlerden daha giiclii oldugu ortaya ¢ikmistir.

Yildinm ve Gokpinar (2012), bazi normallik testlerini tanitmis ve bu testlerin
giiclerini (—oo0,4+00) ile (0,+o0) araliginda tamimli ¢esitli simetrik ve asimetrik
dagilimlara gore karsilastirmistir. Calismada ayrica hangi testin hangi durumlarda
birbirlerine gére daha basarili olduklarini belirlemislerdir.

Biiyiikuysal (2014), yaptig1 doktora tez caligmasinda en yaygin olarak kullanilan ve
istatistik paket programlarinda bulunan bes tane normallik testini segerek farkli 6rneklem
biiyiikliiklerinde dagilimlar tiretmis ve MC simiilasyonuyla bu testlerin I. Tip hata ve
giiclerini karsilagtirmistir. Simiilasyon calismasi sonucunda Shapiro-Wilk testi en iyi
sonucu verirken, orneklem biiytikligli azaldikca Anderson-Darling testinin de Shapiro-
Wilk testi kadar iyi sonuglar verdigi gdzlemlenmistir.

Lee ve ark. (2016), calismalarinda farkli kuyruk yapilarina sahip simetrik ve
asimetrik dagilimlar altinda belirledikleri normallik testlerini I. Tip hata ve giicleri
bakimindan karsilagtirmistir. Caligmanin sonucunda tiim dagilimlar i¢in gii¢lii bir testin
olmadigy, testin giiciiniin verinin dagilimina bagl oldugu ortaya ¢ikarilmistir.

Bilim (2017), yiiksek lisans tez ¢aligmasinda R paket programu ile farkli biiytikliik
ve Ozellikte veriler iireterek literatiirde yaygin olarak kullanilan dokuz tane normallik

testinin karsilastirmasini yapmistir. Tez ¢alismasi sonucunda ele alinan testlerin 1. Tip



hata oranlarinin benzer ¢iktigi, giic degerlerinde ise Shapiro-Wilk ve Shapiro-Francia
testlerinin dnde oldugu gozlemlenmistir.

Ogunleye ve ark. (2018), calismalarinda literatiirde yaygin olarak kabul edilen dort
tane normallik testini kullanmis ve MC simiilasyon teknigiyle bu testlerin I. Tip hata ve
giicleri bakimindan karsilagtirmasini yapmistir. Secilen testler arasindan Shapiro-Wilk
testinin diger testlerden normalligi belirleme konusunda daha basarili oldugu kanaatine
varilmstir.

Doulah (2019), calismasinda yirmi yedi tane normallik testini farkli 6rnek
biiytikliiklerine sahip veriler i¢in MC simiilasyon teknigini kullanarak karsilastirmistir.
Simiilasyon ¢alismasinda kullanilan veriler simetrik (uzun ve kisa kuyruklu) ve asimetrik
(uzun ve kisa kuyruklu) alternatif dagilimlardan {iretilmistir. Yapilan ¢alisma sonucunda
hangi senaryo i¢in hangi normallik testinin daha gii¢lii oldugu gosterilmistir.

Wijekularathna ve ark. (2019) yaptiklar1 ¢alismada on iki tane normallik testinin
gii¢ bakimindan karsilastirmasini simetrik (uzun ve kisa kuyruklu) ve asimetrik (uzun ve
kisa kuyruklu) dagilimlar altinda yapmislardir. Ele alman normallik testlerinin
gosterdikleri gii¢ performanslari farkli 6rneklem biiyiikliikleri i¢in yorumlanmastir.

Bayoud (2021) yaptig1 ¢alismada literatiire yeni bir normallik testi sunmus ve
Onerilen bu testin giic degerlerini ¢alismada ele aliman normallik testleri ile
karsilagtirmistir.

Khatun (2021) yaptig1r calismada verilerin normalligini test ederken grafiksel
yontemlerin yetersiz kaldigini, normallik testleriyle bunun desteklenmesi gerektigini,
ayni zamanda normallik testlerinin de kiigiik 6rneklem biiyiikliiklerinde hassas oldugunu,
orneklem biiyiikliigii arttikca testlerin giicliniin de arttigim1 ortaya koymustur. Bu
calismada ele alinan normallik testleri arasindan en giiglii testin Shapiro-Wilk, en az giice
sahip testin ise Jarque-Bera testi oldugu gdsterilmistir.

Demir (2022) yaptig1 ¢alismasinda on tane normallik testini farkli 6rneklem
bliyiikliiklerinde MC simiilasyon teknigiyle karsilagtirmistir. Calismanin sonuglarina
gore, carpiklik ve basiklik katsayilar sifira esit veya yakin oldugunda normallik testinin
performansi drneklem biiytikliiglinden etkilenmemektedir.

Literatiirden de goriildiigli gibi tiim veri yapilar i¢in gii¢lii bir testin olmadigi,
ayrica ayni veri yapilar icin de yapilan karsilastirmalarda farkli normallik testlerinin
birbiriyle celiskili sonucglar verebilecegi gozlemlenmektedir. Bu nedenle bu tez

caligmasinda tiim veri yapilari i¢in verinin normal olup olmadigina karar verebilecek
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makine dgrenmesi algoritmasina dayali bir prosediir dnerilmistir. Onerilen bu prosediiriin
performansi I. Tip hata ve testin giicii bakimindan literatiirde yaygin olarak kullanilan
yedi normallik testi ile karsilagtirilmistir.

Bu tez c¢alismasinin ikinci bdéliimiinde verinin normal dagilip dagilmadigini
belirlemek i¢in kullanilan grafiksel yontemler, daha sonra ise literatiirde yaygin olarak
kullanilan yedi tane normallik testi hakkinda genel bilgi verilmis, her bir testin test
istatistiginin hesaplanmasina dair formiiller gosterilmistir.

Ucgiincii béliimde makine 6grenmesi, makine dgrenmesinde siniflandirma problemi,
normal dagilim i¢in makine 6grenmesi algoritmasina dayali gelistirilen uyum iyiligi
prosediiriiniin (MLPN) olusturulmasindaki asamalar anlatilmig, kullanilan algoritmalar
ve dagilimlarin ayirt edici 6zellikleri hakkinda bilgi verilmistir.

Dérdiincii boliimde ¢alismanin ikinei boliimiinde yer alan yedi tane normallik testi
ve liglincii boliimiinde literatiire yeni sunulan MLPN prosediiriiniin 1. Tip hata oranlari
ve testin giicli bakiminda performanslar1 farkli 6rneklem biiyiikliikleri ve farkli veri
yapilart icin MC simiilasyon teknigiyle karsilastirilmis ve elde edilen sonuglar
yorumlanmustir.

Son olarak besinci boliimde ise tez ¢alismasina dair sonuglar verilmis, onerilen
normallik prosediiriiniin giiclii ve zayif taraflari, calismada ele alinan diger normallik
testlerinden farkli yanlar1 belirtilmis, gelecekte bu konuyla ilgili neler yapilabilecegine

dair 6nerilerde bulunulmustur.



2. VERIi SETININ NORMAL DAGILIMA UYGUNLUGUNU BELIiRLEYEN
YONTEMLER

Bir veri setinin normal dagilip dagilmadigini belirlemek i¢in temel olarak grafiksel
yontemler ve uyum iyiligi testleri kullanilir. Bu bdliimde literatiirde yaygin olarak
kullanilan grafiksel yontemler ve normal dagilim i¢in uyum iyiligi testleri hakkinda genel

bilgiler verilerek tanitilmistir.

2.1. Grafiksel Teknikler
2.1.1. Kutu-cizgi grafigi

Kutu-¢izgi grafigi, veri dagilimlarini gorsel olarak incelemek ve normallik
varsayimini degerlendirmek icin kullanilan bir grafik teknigidir. Bu grafikle ortalamaya
gore biiyiik ve kii¢iik degerlerin yogunluklarinin simetriden ne kadar uzaklikta oldugunu,
aykir1 degerlerin olup olmadigini gérmek miimkiindiir. Ortalama etrafindaki bolgeler
simetrik, sagda ve solda bulunan kuyruklar dar ve aykir1 degerler yoksa dagilimin normal
olabilecegi c¢ikarimi yapilabilir. Kutu-cizgi grafigini aciklayan temel &zellikler
asagidakilerdir (Akdeniz, 2018):

e Kutu: Kutunun alt siir1 verinin alt ¢eyregini (Q1), {ist sinir1 ise verinin tist
ceyregini (Q3) temsil eder. Yani kutunun alt sinirindan iist sinirina kadar
olan kismi, verinin ortadaki %50’sini igerir.

e Orta ¢izgi: Kutunun i¢indeki yatay ¢izgi, verinin ortanca degerini gosterir.
Veri seti siralandiginda bu ¢izgi, verinin yarisint altinda ve yarisin1 da
istiinde birakir.

e Biyiklar: Kutunun disindaki dikey cizgiler, verinin ¢eyrek araligini temsil
eder. Ust biyik, verinin {ist ¢eyrek araliginin disindaki en yiiksek degeri
gosterir. Alt biyik ise verinin alt geyrek aralifinin disindaki en diisiik degeri
gosterir.

e Aykinlar: Biyiklarin disindaki, aykir1 degerleri gosteren noktalar veya
dairelerdir. Aykir1 degerler, veri setinin genel dagilimindan 6nemli dlcilide
sapan degerleridir.

Simetrik ve asimetrik dagilimlarin kutu-¢izgi grafikleri arasindaki gorsel farklar

asagidaki sekilde gosterilmistir.
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Sekil 2.1. Farkli dagilimlara sahip 100 birimlik veri seti i¢in kutu-¢izgi grafikleri.

2.1.2. Histogram

Histogram, veri dagilimmin gorsel olarak incelenmesi ve normallik varsayiminin
kontrol edilmesi i¢in sikca kullanilan bir diger grafik yontemidir. Bu grafik, veri
degerlerinin hangi araliklarda ne kadar siklikla bulundugunu gosterir. Histogram grafigini
aciklayan temel ozellikler agagidakilerdir (Akdeniz, 2018):

e Siitunlar: Histogram, veri araliklarin1 temsil eden dikdortgen siitunlardan
olusur. Her siitun, belirli bir veri arali§inda kag veri noktasinin bulundugunu
gosterir. Stitunlarin yiiksekligi, bu araliktaki veri noktalarmin sikligini
yansitir.

e Veri araliklari: Veri seti, belirli sayida araliga boliiniir. Bu araliklara "bin"
veya "class" denir. Her siitun, bir araliin siirlarimi temsil eder ve bu
araliktaki veri noktalariin sayisini gosterir.

e X-eksen: X-ekseni, veri araliklarini veya sinirlarini temsil eder. Bu eksen,

veri setinin degerlerini belirli araliklara bdler.
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e Y-eksen: Y-ekseni, her bir araliktaki veri noktalarinin sikligini veya sayisini
temsil eder. Y-ekseni, her siitunun yiiksekligini belirler.
Simetrik ve asimetrik dagilimlarin histogram grafikleri arasindaki gorsel farklar

asagidaki sekilde gosterilmistir.

Normal (0,1) Student t (5)
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Sekil 2.2. Farkli dagilimlara sahip 100 birimlik veri seti histogram grafikleri.

2.1.3. Govde-yaprak grafigi

Govde yaprak grafigi, veri setinin dagilimini gorsel olarak temsil etmek i¢in
kullanilan bir yontemdir. Bu grafik, her veri noktasinin degerini ve dagilimini belirtmek
icin kullanilir. G6vde yaprak grafigi, ozellikle kiiciik 6rneklem biiyiikliiklerinde veya
sadece birka¢ veri noktasinin bulundugu durumlarda veri dagiliminin anlasilmasina
yardimci olur. Govde-yaprak grafigini agiklayan temel oOzellikler asagidakilerdir
(Akdeniz, 2018):

e Govde: Grafikte dikey olarak goriinen sayilar govdeyi temsil eder. Govde,
veri degerlerinin ylizler ve onlar basamagini ifade eder. Genellikle solda

diisiik degerlerden baslayarak yiiksek degerlere dogru siralanir.
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e Yapraklar, govdeye bagli olan yatay olarak goriinen sayilar1 temsil eder.
Yapraklar, veri degerlerinin onlar ve birler basamagina karsilik gelir. Her
yaprak, bir veri noktasinin tam degerini ifade eder.

Simetrik ve asimetrik dagilimlarin histogram grafikleri arasindaki gorsel farklar

asagidaki sekilde gosterilmistir.
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Sekil 2.3. Farkli dagilimlara sahip 100 birimlik veri seti govde-yaprak grafikleri.

2.1.4. Q-Q grafikleri

Normallik varsayiminit kontrol etmek i¢in kullanilan Q-Q (quantile-quantile)
grafigi, bir veri setinin normal dagilima ne kadar uydugunu degerlendirmek i¢in en
yaygin kullanilan grafik yontemidir. Q-Q grafigi, gézlemlenen veri noktalarinin ve teorik
bir normal dagilimin kantil degerleri arasindaki iliskiyi gorsellestirir. Eger veriler normal
bir dagilima uyuyorsa, Q-Q grafigi noktalarin yaklasik olarak bir ¢izgi boyunca diizgiin
bir sekilde yerlesmesi beklenir. Q-Q grafigini agiklayan temel 6zellikler asagidakilerdir
(Akdeniz, 2018):



e Gozlemlenen degerler: Q-Q grafiginde x-ekseninde goézlemlenen veri
noktalar1 yer alir. Bu noktalar, veri setinin siralanmis degerleridir.

o Kantil degerleri: Q-Q grafiginde y-ekseninde teorik bir normal dagilimin
kantil degerleri bulunur. Bu degerler, normal dagilimin belirli kesirlerine
karsilik gelir.

Simetrik ve asimetrik dagilimlarin Q-Q grafikleri arasindaki gorsel farklar

asagidaki sekilde gosterilmistir.
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Sekil 2.4. Farkli dagilimlara sahip 100 birimlik veri seti O-Q plot grafikleri.

Grafiksel yontemler gozlemsel degerlerin teorik degerlere uygunlugunu sadece
gorsel bir bicimde sundugu ve normallikle ilgili kararin aragtirmacidan arastirmaciya
degisebileceginden dolayr normal dagilim varsayiminin kontrol edilmesinde objektif
yontemler olmaktan cikmaktadir. Bundan dolay:r bir veri setinin normal dagilim
varsayimini saglayip saglamadigin1 daha objektif ve giiclii yontemlerle belirlemek igin
normallik testlerinin kullanilmasi1 gereklidir.
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2.2. Normal Dagilim i¢cin Uyum Tyiligi Testleri

Anakiitleden ¢ekilen bir veri setinin belirli bir dagilima uyup uymadigini belirlemek
icin kullanilan istatistiksel testlere uyum iyiligi testleri denir. Uyum iyiligi testleri, ¢esitli
istatistiksel dagilimlar i¢in kullanilmaktadir: Normal, Uniform, Weibull ve benzer
dagilimlar (Gamgam ve Altunkaynak, 2012).

Tez caligmasmin bu boliimiinde normal dagilim i¢in uyum 1iyiligi testleri
incelenmistir. Orneklem verilerinin veya veri setinin normal dagilima sahip bir
anakiitleden ¢ekilip ¢ekilmedigini test etmek amaciyla kullanilan istatistiksel testlere
normal dagilim i¢in uyum iyiligi testleri veya kisaca normallik testleri denir. Normallik
testlerinin uygulanmasinda 6ncelikle hipotezler asagida ifade edildigi gibi kurulur:

Hy (Sifir hipotezi): Orneklem verisi, normal dagilima ait bir anakiitleden
cekilmistir.

H, (Alternatif hipotez): Orneklem verisi, normal dagilima ait bir anakiitleden
cekilmemistir.

Kurulan bu hipotezlerden sonra sifir hipotezinin reddedilip reddedilmeyecegi
hakkinda karar vermek amaciyla drneklem verisine gore test istatistigi hesaplanir. Sifir
hipotezinin reddedilecegi test istatistigi degerlerinden olusan kiime "ret bolgesi" diye
isimlendirilir. Bunun yani sira "kabul bolgesi" de H, hipotezinin reddedilemeyecegi test
istatistigi degerlerinden olusan kiimedir. Ret bolgesi ile kabul bolgesi arasinda olusan
siir test istatistiginin kritik degeridir. Eger test istatistiginin hesaplanan degeri ret
bolgesine ait smirlar igerisine diiserse bu verinin H, hipotezinde bahsi gegen normal
dagilimdan gelmedigi kararina varilir.

Sifir hipoteziyle ilgili karar verildigi zaman iki tip hata yapilabilir. Bunlar, 1. Tip
hata ve II. Tip hatalardir. Hy dogru oldugunda H,'in reddedilmesi olasilig1 I. Tip hatay1
ifade ederken, H, yanlis oldugunda H,'in reddedilememesi ise II. Tip hatay1 ifade eder.
Testin giicii ise Hy yanlis oldugunda H,'in reddedilmesi olasiligidir (Akilli, 2020).

Tiim uyum 1yiligi testlerinde oldugu gibi normallik testlerinde de dnceden kabul
edilen L. Tip hata (a anlam diizeyi) ve testin giicii bakimindan en iyi performansi gosteren
testle karar vermek istenilmektedir. Bu nedenle literatiirde bir¢ok normal dagilim i¢in
uyum iyiligi testi Onerilmistir. Ki-kare, Shapiro-Wilk, Kolmogorov-Smirnov, Cramer-
von Mises, Lilliefors, Anderson-Darling, Jarque-Bera testleri literatiirde en yaygin
kullanilan ve bilinen testlerdir. Bu testlerden bazilar1 tiim dagilimlar i¢in genel olarak

11



kullanilirken bazilar1 da sadece normal dagilim icin kullanilmaktadir. Ancak, her
normallik testinin kendine O6zgii varsayimlar1 ve ozellikleri vardir. Hangi normallik
testinin giiclii bir sekilde kullanilacagi veri setinin yapisina ve aragtirmanin amacina bagl
olarak degisebilir.

Bu tez calismasinda normal dagilim i¢in makine 6grenmesi algoritmasina dayali
uyum iyiligi prosediirii 6nerilmis ve literatiirdeki normallik testlerine gore I. Tip hata
orani ve testin giicii bakimindan performansinin degerlendirilmesi amaglanmistir. Bu
ama¢ dogrultusunda karsilastirma i¢in secilen normallik testleri, literatiirdeki
calismalarda yaygin olarak kullanilan ve istatistiksel paket programlarinda mevcut olan
normallik testleridir.

Literatiirde yaygin olarak kullanilan ve istatistiksel paket programlarda bulunan

normallik testleri sirasiyla Tablo 2.1 ve Tablo 2.2°de 6zetlenmistir.

Tablo 2.1. Literatiirdeki ¢alismalarda yaygin olarak kullanilan normallik testleri.

Calismalar KS LL | CVM | AD | DAP JB SW | CHI SF KP
Yazici ve Yolacan
v v v v v v v
(2007)
Ozer
v v v v v v v
(2007)
Breton ve ark.
v v v v
(2008)
Romao ve ark.
v v v v v
(2009)
Noughabi ve
v v v v v
Arghami (2010)
Razali ve Wah
v v v v
(2010)
Yap ve Sim
v v v v v v v v
(2011)
Yildirim ve
v v v
Gokpinar (2012)
Biiyiikuysal v v v v v
(2014)
Lee ve ark.
v v v v v v v
(2016)
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Tablo 2.1. (Devam) Literatiirdeki calismalarda yaygin olarak kullanilan normallik testleri.

Bilim
v v v v v v v e
2017)
Ogunleye ve ark.
guneye v v v v v
(2018)
Doulah
v v v v v v v v v
(2019)
Wijekularathna
v v v v v
ve ark. (2019)
Bayoud
v v v v v e e
(2021)
Khatun
v v v v v v e
(2021)
Demir
v v v v v v v v
(2022)

Tablo 2.2. Istatistiksel programlarda bulunan normallik testleri.

KS LL CVM AD DAP JB SW CHI SF KP
SPSS v v v Vs v v
Minitab v v v v
STATA v v v v v
SAS v v v v v v v v
MATLAB v v v v v v v
Eviews v v v
R v v v v v v v v v v
Python v v v v v v v v v v

Normallik testleri ile ilgili yapilan literatiir arastirmasinda ulagabildigimiz on yedi
tane calismanin yaklasik olarak %94’linde Anderson-Darling (AD), %88’inde Shapiro-
Wilk (SW), %82’sinde Kolmogorov-Smirnov (KS) ve Jarque-Bera (JB), %64’iinde
D’Agostino-Pearson (DAP), %58’inde Cramer-von Mises (CVM), %52’inde Lilliefors
(LL), %41’inde Ki-Kare (CHI) ve Shapiro-Francia (SF), %23’iinde ise Kuiper (KP)
normallik testleri kullanilmistir. Benzer sonuclar istatistiksel paket programlarinda
bulunan normallik testleri i¢in de gecerlidir. Buna gore bu tez ¢alismasinda literatiirde en
az %50 oraninda kullanilmis olan KS, LL, CVM, AD, DAP, JB, SW normallik testleri
secilmig, bu normallik testleri ile ilgili genel bilgiler asagida sunulan alt basliklarda

strastyla verilmistir.
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2.2.1. Kolmogorov-Smirnov testi

Kolmogorov-Smirnov (KS) testi ilk olarak Kolmogorov tarafindan 1933 yilinda
Onerilmistir. Bundan alt1 y1l sonra yani 1939 yilinda Smirnov da iki bagimli olmayan
ornek i¢in bir normallik testi gelistirmistir. Uygulamadaki benzerlikleri agisindan bu
testler literatiirde KS testi olarak bilinir (Kolmogorov, 1933; Smirnov, 1939). Kiiciik
ornek biiyiikliiklerinde ki-kare normallik testinin dogrulugunun siipheli ve herhangi bir
baska 6rnek biiyiikliigii icin de genellikle ki-kareden daha giiglii olmas1 sebebinden KS
testi daha kullanighdir (Lilliefors, 1967).

KS test istatistigi, dagilimin tiim parametreleri bilindigi durumlarda elde edilebilir.
Bundan dolay1 parametrelerden en az bir tanesinin bilinmedigi durumlarda KS test
istatistigi icin hesaplanan kritik deger tablolar1 gegersiz hale gelir (Kdle, 2014).

KS testi, yokluk hipotezinde gosterilen birikimli dagilim fonksiyonu olan F (x) ile
orneklem birikimli dagilim fonksiyonu F,(x) arasinda olan maksimum uzaklig1 test

istatistigi seklinde ele alir. KS testinde hipotezler asagidaki sekilde kurulur:
HO: Fn(x) - F(x)
H;: E,(x) # F(x)

Normal dagilim igin KS testinde F(x), standart normal dagilimin birikimli dagilim

fonksiyonudur. KS testinin test istatistigi olan Dy, ise asagidaki formiille hesaplanir:
Dy = sup{|F(x) — F(x)[} 2.1)
X

Bu formiille hesaplanan D) degeri, drneklem biiytlikliigli olan n ve a anlam
diizeyine karsilik gelen ve KS tablosundan bulunan D, kritik degeriyle karsilagtirilir.
Karsilastirma sonucunda D, = Dy, oluyorsa H,, hipotezi reddedilir. Aksi oldugu durumda

Hj, hipotezi reddedilemez.

2.2.2. Lilliefors testi

Normal dagilima uygunlugu kontrol etmek icin kullanilan testlerden bir digeri de
KS testinin bir uyarlamasi olan ve Hubert W. Lilliefors tarafindan onerilen Lilliefors (LL)
testidir (Lilliefors, 1967). LL testi oldukga kii¢lik 6rnek biiyiikliikleri i¢cin kullanilabilir
ve asimptotik olarak ki-kare testinden gii¢lii bir testtir (Akill1, 2020).
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Eger dagilim ve dagilimin parametreleri biliniyorsa KS testi dogru bir sekilde
uygulanabilmektedir. Fakat dagilima ait baz1 parametreler 6rneklem verilerinden tahmin
ediliyor ise KS testinin kullanilmasinda kritik tablo degerleri dogru bir ¢ikarsama
yapilmasina olanak vermez. Bu durumda KS testi yerine Lilliefors’un dnerdigi kritik
degerler kullanilmalidir (Gamgam ve Altunkaynak, 2012). LL testine yonelik hipotezler
asagidaki gibidir:

H,: Orneklem verisi, varyansi ve ortalamasi bilinmeyen normal dagilima sahip bir
anakiitleden gelmektedir.

H;: Orneklem verisi, normal dagilima sahip bir anakiitleden gelmemektedir.

X1,X5 ..., X, rassal orneklem olmak iizere, normal dagilimin bilinmeyen p ve o2

parametrelerinin en iyi yansiz tahmin edicileri sirasiyla asagidaki gibi gosterilsin:

n .
7= l=; Xi (2.2)
ve
n 2
S2 = —i=1T(lX_l - X) 2.3)

H, hipotezinde ifade edilen normal dagilimin birikimli dagilim fonksiyonu F(x),
u ve 02 nin degerleri yerine onlarin tahmin degerleri olan X ve s? degerleri kullanilarak

asagidaki gibi elde edilir:

F(x) = P(X < x) =P<st;f> (2.4)

LL testinde n tane veriden olusan 6rneklem i¢in dagilim fonksiyonu olan £, (x)
fonksiyonu Z tablo degerleri kullanilarak hesaplanmaktadir. LL testinin test istatistigi

asagidaki formiiliin yardimiyla elde edilir:
D, = max, = |[F*(X) — F,(X)| 2.5)

Bu formiille hesaplanan LL test istatistigi degeri Dy, @ ve n degerine uygun olarak
LL tablosundan bulunan Dy, kritik degeriyle karsilastirilir ve D, > D, oluyorsa H, hipotezi
reddedilir (Lilliefors, 1967).

15



2.2.3. Cramer-von Mises testi

Cramer-von Mises (CVM) testi de KS testi yerine kullanilabilen ve KS testine
benzer olarak deneysel dagilimi esas alan parametrik olmayan bir normallik testidir.
CVM testi, ilk olarak Harald Cramér ve Richard von Mises tarafindan gelistirilmistir. Bu
test, bir orneklem verisinin normal, uniform veya diger olasilik dagilim modellerine
uygunlugunu test etmek icin kullanilabilir. CVM testi, KS testine gore daha giiglii
sonugclar verir.

CVM normallik testinin test istatistiginin formiilii asagida verilmistir:

n 2

W= Z (F(x@) - Ziz; 1) - 1;n (20

i=1

Burada, n drneklem biytikliigii, x;) i. sirali gézlem degeri, F(.) ise rneklem

birikimli dagilim fonksiyonudur.

Hesaplanan W?2 test istatistiginin degeri a anlam diizeyine gore elde edilen kritik
degerle karsilastirilarak, veri setinin normal dagilima sahip bir anakiitleden c¢ekilip
cekilmedigi karar1 KS testinde oldugu gibi verilir. CVM, 6zellikle kii¢iik ve orta rneklem
biiytikliikleri i¢in uygun olan bir testtir. Biiylik drneklem biiyiikliikleri i¢in, bu testin

hassasiyeti azalabilir (Kutsal, 2016).

2.2.4. Anderson-Darling testi

Anderson Darling (AD) testi, KS testinden uyarlanarak 1952 yilinda Theodore
Wilbur Anderson ve Donald Allan Darling tarafindan gelistirilmistir (Anderson ve

Darling, 1952). AD testi i¢in test istatistiginin formiilii asagidaki gibidir:

y—— %z(Zi ~1) [lnF(X(l-)) +in(1- F(X(nﬂ_i)))] 2.7)
i=1

Kiiciik ornek biiyiikliikleri i¢in A% formiiliine asagida ifade edilen diizeltme

uygulanir:

0.75 2.25

A=A+ —+— (2.8)
n n

Burada, A2 ifadesi diizeltilmis A%'yi gosterir (Kutsal, 2016).
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Hesaplanan test istatistiginin degeri @ anlam diizeyine gore elde edilen kritik
degerle karsilastirilarak, veri setinin normal dagilima sahip bir anakiitleden c¢ekilip
cekilmedigi karar1 daha dnceki alt boliimlerde anlatilan normallik testlerinde oldugu gibi
verilir. Parametrelerin tahmin edilebildigi durumlarda AD test istatistiginin limit dagilimi1

tahmin edilmis parametreler agisindan degisiklik gosterir (Stephens, 1974).

2.2.5. D’Agostino-Pearson testi

D’Agostino- Pearson (DAP) testi 1971 yilinda Ralph D’ Agostino ve Albert Pearson
tarafindan gelistirilmistir (D*Agostino, 1972). Test, normal dagilimin carpiklik
(skewness) ve basiklik (kurtosis) olgiitlerine dayanir. Normal dagilim i¢in ¢arpikligin O,
basikligin ise 3’e esit olmasi beklenir.

Orneklem igin garpiklik ve basiklik &lgiitlerinin tahmin edicileri sirasiyla g, ve g,

olarak asagidaki esitliklerde verilmistir.

1 _
ms n (X — X)° 2.9)
91==,57 = 3/2 .
m 1 =
(I - B2)

1

m4 ﬁ ?=1(Xl_)?)4
g2=3="1 — 210
© (RIme-D2)

Burada m,, ms; ve m, sirastyla ortalama etrafindaki ikinci, ticlincti ve dordiincii
merkezsel momentlerin tahmin edicileridir.

DAP testinin test istatistigi asagidaki formiil yardimiyla hesaplanir:

K* =7,(91)* + Z,(g,)* (2.11)

Burada Z; (.) ve Z,(.) fonksiyonlar1 D’ Agostino ve ark. (1972) tarafindan onerilen
doniisiimlerdir. Yapilan ¢alismalara gore, K2 test istatistigi serbestlik derecesi iki olan ki-
kare dagilimina sahiptir.

Hesaplanan K? test istatistifinin degeri a anlam diizeyine gore iki serbestlik
dereceli ki-kare dagilimindan elde edilen kritik degerle karsilagtirilarak, veri setinin
normal dagilima sahip bir anakiitleden c¢ekilip ¢ekilmedigi karar1 daha oOnceki alt

boliimlerde anlatilan normallik testlerinde oldugu gibi verilir.
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2.2.6. Jarque-Bera testi

JB testi, 1980 yilinda Carlos Jarque ve Anil K. Bera tarafindan gelistirilmistir ve
DAP testine benzer olarak 6rneklem verilerinin ¢arpiklik ve basiklik 6l¢titlerine dayanur.
JB testinde carpiklik ve basiklik dlgiitlerinin birlesik bir 6l¢iisii olan JB test istatistigi
kullanilir. JB test istatistigi denklem 2.9 ve 2.10’da verilen g; ve g, tahmin edicileri

kullanilarak asagidaki gibi hesaplanir.

n

1
1B =% (0" +7(9:—9?) 2.12)

JB test istatistigi, H, hipotezi altinda iki serbestlik dereceli ki-kare dagilimina
asimptotik olarak yakinsar (Jarque ve Bera, 1987). Hesaplanan JB test istatistiginin degeri
a anlam diizeyine gore iki serbestlik dereceli ki-kare dagilimindan elde edilen kritik
degerle karsilastirilarak, veri setinin normal dagilima sahip bir anakiitleden ¢ekilip
cekilmedigi karar1 daha dnceki alt boliimlerde anlatilan normallik testlerinde oldugu gibi

verilir.

2.2.7. Shapiro-Wilk testi

Shapiro- Wilk (SW) testi, 1965 yilinda Samuel Shapiro ve Martin Wilk tarafindan
gelistirilmis ve normallik testleri i¢inde en giiclii testlerden birisidir (Shapiro ve Wilk,
1965). Bu test, drnekleme ait olan sira istatistiklerinin uygun bir lineer bileseninin
karesinin, gozlem degerlerinin ortalamadan olan farklarinin kareler toplamina

boliinmesiyle elde edilir. SW testi i¢in test istatistigi (W) asagidaki gibidir:

2
n . .
W= (§i=1 alX(l)_)z (2.13)
Zi:l(xi - x)
Burada,

mTy-1

(mTV‘1V‘1m)1/2

a’ = (ay,a,,.a,) = (2.14)

ve m, standart normal dagilima ait n tane sira istatistiginin beklenen degerlerinin
vektoriinii, V™1 de sira istatistiklerinin varyans-kovaryans matrisinin tersidir. W test
istatistiginin hesaplanmasinda a; katsayilarinin elde edilmesinin zorlugundan dolay1 a;,

i = 2,...,50 katsay1 degerleri tablo seklinde verilmistir (Yildirim, 2012).
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Hesaplanan W test istatistiginin degeri a anlam diizeyine gore kritik degerle
karsilagtirilarak, veri setinin normal dagilima sahip bir anakiitleden cekilip ¢ekilmedigi

karar1 daha onceki alt boliimlerde anlatilan normallik testlerinde oldugu gibi verilir.
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3.NORMAL DAGILIM iCiN MAKINE OGRENMESI ALGORITMASINA
DAYALI GELISTIiRILEN UYUM iYiLiGi PROSEDURU

Makine Ogrenmesi, bilgisayar sistemlerine veri analizi yapma yetenegi
kazandirmak amaciyla kullanilan bir yapay zeka dalidir. Makine 6grenmesi, bir bilgisayar
programinin belirli bir gorevi belirli bir performans Olgiitiine gore optimize etmesini
saglamak icin istatistiksel ve matematiksel teknikler kullanir. Makine 6grenmesinin temel
amaci, bir sistem tizerindeki deneyimlerden 6grenme ve bu deneyimlere dayanarak yeni
verilere uyum saglamaktir. Makine 68renmesi algoritmalar1 genellikle Oriintii tanima,
tahmin, siniflandirma ve kiimeleme gibi gesitli problemlere ¢éziim iiretmek amaciyla
yaygin olarak kullanilir.

Makine 6grenmesi yaklagimi, ayrica biiylik veri kiitlelerini analiz etmek igin
onemlidir. Geleneksel yontemlerle bu verilerin analizi ¢ok zor olmanin yani sira oldukca
zaman alabilir. Ancak makine Ogrenmesi algoritmalari, biiylik veri kiitlelerindeki
kaliplart tespit etmek ve verileri daha hizli ve dogru bir sekilde analiz etmek igin
tasarlanmistir (Alpaydin, 2014).

Tiim normallik testlerinin bir birilerine gore avantaj ve dezavantajlar1 vardir. Bazi
normallik testleri kiigiik 6rneklem biiyiikliiklerinde daha iyi sonuglar verirken (SW, JB,
AD), bazilar ise yaniltic1 sonuglar verebilmektedir. Bunun diginda test edilen verinin
simetrik uzun kuyruklu veya kisa kuyruklu seklindeki yapisi da normallik testlerinin
sonuclarii etkilemektedir.

Normallik testlerinin tiim bu dezavantajalar1 gz Onilinde bulunduruldugunda
alternatif bir yonteme ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu yontemin olusturulabilmesi ig¢in
herhangi bir 6rneklem biiyiikliiglinde ve herhangi bir yapiya sahip veri seti, “normal
dagilmaktadir” veya “normal dagilmamaktadir” seklinde bir siniflandirma problemi
olarak diisliniilmiistiir. Bu diistince MLPN prosediiriiniin olusturulmasinda kilit 6neme
sahiptir.

MLPN prosediiriinde farkli veri yapilarinda ve farkli 6rneklem biiytikliiklerinde
veri setleri olusturulduktan sonra bu veri setlerine ait ayirt edici 6zniteliklere iliskin
degerler hesaplanip bu tahmin degerleri ile de ilgili makine 6grenmesi algoritmasi
egitilmektedir. Bu yap1 sayesinde makine Ogrenmesi algoritmasi ona sunulan
siniflandirma problemini 6grendikten sonra yeni bir veri seti geldiginde bu veri setinin

normal dagilip dagilmadigin1 tahmin edebilmektedir.
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3.1. Makine Ogrenmesinde Simiflandirma Problemi

Siiflandirma, bir veri setinde bulunan gézlemleri belirli kategorilere veya siniflara
atama islemidir. Temel amaci, veri setindeki desenleri anlamak, 6grenmek ve gelecekteki
verileri bu desenlere gore siniflandirmaktir. Makine 6grenmesinde siniflandirma ise, bir
veri kiimesinin her bir Ornegini belirli bir sinifa ait olarak etkileme islemidir.
Siiflandirma problemi, makine 6grenmesinin en énemli uygulama alanlarindan biridir.

Siiflandirmanin temel mantig1 Sekil 3.1°de gosterildigi gibidir.

Y
A Simif A

Sekil 3.1. Siniflandirma problemine ait érnek.

Makine 6grenmesi algoritmalari yardimiyla siniflandirma probleminin ¢éziimiinde
kullanilan agsamalar agsagida 6zet seklinde verilmistir:

Veri toplama ve on isleme. Veri toplama, siniflandirma problemini ¢ézerken
dikkate alinmasi gereken en Onemli asamalardan biridir. Bu asamada, problemin
¢coziimiinde kullanilacak olan veriler elde edilir. Bu veriler, yapay olarak olusturulabilir
veya gercek diinyadan toplanabilir. On isleme asamasinda ise, verilerin temizlenmesi,
standartlastirilmasi ve eksik verilerin doldurulmasi gibi islemler yapilir. Olusturulan veri
seti yeteri kadar biiyiik degilse, modelin performansi diisiik olacaktir. Bir veri setinin
blytikliigl, problemin 6zelliklerine gore degisir. Genel olarak, veri seti ne kadar biiyiik

olursa modelin performansi da o kadar iy olur.
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Oznitelik secimi. Smiflandirma problemini ¢ozerken dikkate alinmasi gereken bir
diger onemli agsama Oznitelik (degisken) se¢imidir. Veri setinde bulunan 6znitelikler,
siniflandirma probleminin ¢oziimii i¢in gerekli olan bilgileri makine Ogrenmesi
algoritmasina veya modele saglamalidir. Gereksiz 6znitelikler, modelin performansini
diisiirebilir. Ornegin, bir resim kiimesinde her bir resmin tiiriine ait olarak etiketlenmesi
icin veri kiimesinde resmin boyutu, renkleri, sekilleri gibi 6znitelikler bulunmalidir.
Ancak, resimlerin alindig1 kameranin markasi, ¢gekim tarihi gibi 6znitelikler gereksizdir.

Model (algoritma) secimi. Model se¢iminde, problemin 6zellikleri, mevcut veriler
ve hedeflenen performans gibi faktorler dikkate alinir. Makine Ogrenimi alaninda,
smiflandirma igin bir¢ok farkli modeller mevcuttur. Bu modeller arasinda, dogrusal
regresyon, destek vektdr makineleri, karar agaglar1 ve rastgele ormanlar gibi modeller
yaygin olarak kullanilmaktadir. Veri seti kiiciikse basit bir model kullanmak daha uygun
olabilir. Aksine veri seti biiyiikse daha karmasik bir algoritma veya model kullanmak
gerekebilir.

Model egitimi. Bu asamada, se¢ilen model, mevcut veriler tizerinde egitilir. Egitim
sonucunda, model, verilerin siniflarina nasil ayrilacagini 6grenir. Model egitimi
asamasinda, modelin performansini iyilestirmek icin gesitli teknikler kullanilabilir.

Modelin degerlendirilmesi. Modelin performansi, veri seti iizerinde yapilan testler
ile degerlendirilir. Model degerlendirmede, cesitli performans ol¢iitleri kullanilabilir.
Bunlar dogruluk orani, hassasiyet, 6zgiinliik ve bu gibi benzeri dl¢iitlerdir (James, Witten,
Hastie and Tibshirani, 2017).

MLPN prosediiriiniin olusturulmasi bu agsamalar dogrultusunda yapilarak asagidaki

boliimlerde sirasiyla sunulmustur.

3.2. Normal Dagihm i¢in Makine Ogrenmesi Algoritmasina Dayali Gelistirilen

Uyum lyiligi Prosediiriiniin Olusturulmasinda izlenen Asamalar
3.2.1. Normal dagilim icin makine 6grenmesi algoritmasina dayah gelistirilen uyum
iyiligi prosediirii icin veri setinin toplanmasi ve on isleme

MLPN prosediirii i¢in kullanilan veri seti “normal dagilima sahip olan veri setleri”
ve “normal dagilima sahip olmayan veri setleri” seklinde iki ayr1 grup olarak simiilasyon
veya benzetim teknikleri kullanilarak farkli 6rneklem biiyiikliiklerinde {iretilmistir.

“Normal dagilima sahip olmayan veri setleri” kendi i¢inde simetrik ve asimetrik olarak
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iki grup halinde ele alinmaktadir. Ayni1 zamanda simetrik dagilimlar da uzun kuyruklu
simetrik ve kisa kuyruklu simetrik olarak kendi i¢inde de iki gruba ayrilmistir. Veri
setinin olusturulmasina iliskin asama, modelin egitilmesi asamasinda daha ayrintili

sekilde anlatilmistir.

3.2.2. Normal dagilim icin makine 6grenmesi algoritmasina dayah gelistirilen uyum

iyiligi prosediirii icin ayirt edici 6zniteliklerin secimi

Belirli bir dagilima sahip anakiitleyi temsil eden tanimlayici ve ayn1 zamanda ayirt
edici olan karakteristik degerlere anakiitle parametresi veya kisaca parametre denir.
Ormneklemi temsil eden ilgili degerlere ise tahmin edici veya istatistik denir (Akdeniz,
2018). Bu tanimlayici istatistikler 6rneklem ortalamasi, varyansi, standart sapmasi,
carpiklik katsayisi, basiklik katsayisi, modu, medyani, kantilleri, minimum ve maksimum
degerleri seklinde siralanabilir. Fakat belirli bir dagilima sahip anakiitleden cekilmis
orneklemin veya veri setinin dagilimimi daha iyi bir sekilde tanimlamak igin bu
istatistikler yeterli olmayabilir. Ornegin, veri setinin ¢ekildigi anakiitlenin dagilimi eger
simetrikse bazi istatistiklerin degerleri birbirine olduk¢a yakin oldugu i¢in anakiitlenin
dagilimimi belirlemek ¢ok zor ve bazen de imkansiz olabilir. Bu nedenle daha farkl
karakteristik degerler ve onlarin tahmin edicileri (istatistikleri)  kullanilmasi
gerekmektedir. Literatlirde yapilan arastirmalar sonucunda belirli bir dagilima sahip
anakiitleyi tanimlamak i¢in L-moment, LH-moment, TL-moment (Shabri, 2002),
Bowley carpiklik katsayisi, Hinkley carpiklik katsayisi, Moors basiklik katkasayist ve
Crown basiklik katsayist (Mala, Sladek ve Habarta, 2021) gibi farkli karakteristik
degerlerin ve onlarin istatistiklerinin kullanilabilecegi bulunmustur.

Yukarida adi gecen tiim bu anakiitle parametreleri ve onlarin tahmin edicileri
MLPN prosediiriinde makine 6grenmesi modeli i¢in Oznitelik veya degisken olarak
kullanilmistir. Yapilan ¢esitli denemeler ve performans testlerinden sonra makine
ogrenmesi modelinin performansim1 olumlu ydnde etkileyen parametrelerin tahmin
edicileri Oznitelik olarak secilmistir. MLPN prosediiriinde kullanilan ayirt edici

Oznitelikler alt boliimlerde kisaca tanitilmistir.
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3.2.2.1. L-momentler

Hosking (1990) tarafindan one siiriillen L-moment parametresi sira istatistiklerinin
lineer bir birlesimi seklinde elde edilmektedir. L-momentin en biiylik avantaji veri
setlerindeki aykir1 degerlerden ¢ok etkilenmemesidir.

X1,X5, ..., X, olasiik yogunluk fonksiyonu f(.;0),06€0 c R",n>1 olan
dagilimdan rassal bir 6rneklem ve X1y < X(5) < ... < X() bu drnekleme karsilik gelen

sira istatistikleri olmak {izere, anakiitle dagilimima ait L-momentler asagidaki gibi

tanimlanir:

1& k-1
A = ;Z(—D’( j )E(X(k—j)) k=123.. 3.1
j=0

ve orneklem L-momentleri,

Ay = k(ln Z ' (-1’ (k ]_ 1) (k l_;i 1) <n]— i) Xo K (3.2)

seklinde elde edilir (Hosking ve Wallis, 1997).

1, anakiitle dagiliminin k’mc1 L-momentidir. Ozel olarak 4; , E(X)’e esit olur.
L-momentlerin birbirine oranlamasiyla anakiitle dagilimmnin L-katsayilar1 asagidaki

sekilde tanimlanmaktadir (Hosking ve Wallis, 1997).

L —Varyasyon katsayist: Tt = Ar//lz (3.3)
L — Carpiklik katsayisi: 13 = /13//12 (3.4)
L — Basiklik katsayist: 1, = /14/12 (3.5

L — Varyasyon katsayist olan t’nun, anakiitle dagilimimin darligint veya
genisligini nicel sekilde gosterdigi, L — Carpiklik katsayist t3’iin de dagiliminin
carpikligini ve L — Basiklik katsayist t,’lin ise dagilimin mod boélgesinin basikligini

nicel bir sekilde temsil edildigi Hosking ve Wallis (1997) tarafindan agiklanmaktadir.
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3.2.2.2. Kantiller

Kantiller, bir olasilik dagilimim belirli noktalarmi temsil eden istatistiksel
Olctimlerdir. Kantiller, yilizdesel dilimleri temsil eder ve dagilimin merkezi egilimi,
yayilimi ve sekli hakkinda bilgi saglar. Ozellikle ceyrek kantiller (birinci, ikinci ve
ticlincii ¢eyrek), ondabirlik kantiller (besinci, on besinci vb.) ve yiizdebirlik kantiller
sikga kullanilan kantillerdir.

Xy,X5, ..., X, birikimli dagilm fonksiyonu F(.;0),06€® c R",n>1 olan
dagilimdan rassal bir 6rneklem ve X1y < X(5) < ... < X(5,) bu drnekleme kargilik gelen

sira istatistikleri olmak iizere, anakiitle dagilimina ait kantil asagidaki gibi tanimlanir:

Q) =F (p) =inf{x:F(x) Zp}, 0<p<1 (3.6)
Orneklem i¢in kantil ise,

X(np), np tam sayt oldugunda

Q) = {X([np]+1), np tam sayt olmadiginda (3.7)

seklinde tanimlanir.

Orneklem kantilleri bir veri setini belirli dilimlere ayirmak ve farkli bolgelerindeki
degerleri analiz etmek icin kullanilir. Ornegin, birinci ¢eyrek kantili (Q1), veri setinin en
kiigiik %25’1ni temsil ederken, ti¢lincii ¢eyrek kantili (Q3), veri setinin en biiyiik %25 ini
temsil eder. Ikinci ¢eyrek kantil (Q2) veya medyan, veri setini yartya béler ve dagilimin
ortasindaki degeri temsil eder.

Kantiller, kutu grafiklerinde, istatistiksel dagilimlarin tanimlanmasinda, veri setinin

yayiliminin analizinde ve aykir1 degerlerin tespitinde yaygin olarak kullanilir.

3.2.2.3. Etropi

Entropi, bir rassal deneyin veya bir veri setinin belirsizligini sayisal olarak ortaya
koyan bir Olgiidiir. Bir veri setindeki belirsizlik seviyesi arttikg¢a, entropi degeri
artmaktadir. Entropi degeri kazanilan bilgi miktarinin bir 6lgiisii olarak da diisiiniilebilir.
Bunlarin yani sira, entropi bir olayin ortaya ¢ikmasi olasiligi ile ters orantilidir. Diger bir
ifadeyle, bir olaymn ortaya ¢ikma olasilig1 ne kadar ¢ok diisiikse, olay gerceklestiginde
belirsizlik o kadar azalir. Kesikli ve siirekli rassal degiskenlerin belirsizlik Slgiileri i¢in
Shannon (1948) tarafindan tanimlanan Shannon etropi 6l¢iitii literatiirde en ¢cok kullanilan

Olgtittiir.
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Olasilik veya olasilik yogunluk fonksiyonu f(.;60),0 €® c R",n>1 olan X

rassal degiskeni i¢in Shannon entropi ol¢iitli asagidaki gibi tanimlanir:

(- Z log(f(x;0)) f(x;8), X kesikli
H(X) = E[-log(f(X)] ={ *&, (3.8)
—f logf(x;0)f(x;0)dx , X sturekli

Bu tez ¢alismasinda ele alinan dagilimlarin entropi degerleri asagidaki tabloda

sunulmustur.

Tablo 3.1. Dagilimlara ait entropi degerleri.

Dagilim H(X)

Normal(u, o) ln(m/ﬁ)

Beta(a, ) In (B(a, ) — (¢ = Dp(a) = (B = DY(B) + (@ + B = 2)P(a + p)
Lojistik(u, s) In(s) + 2
Student t(v) V‘gl[lp <1‘;”> _w(g)] + log [\/53 <gé>]
Uniform(a,b) In(b — a)
Laplace(u, b) log,(2eb)

Gama(a, b) a+inl(a)+ (A —a) yY(a) +Inb

Lognormal (u, o) log, (O_ep.+% \/E)
on(er () (-4 9
Ustel(0) 1—1In6

3.2.2.4. Pearson ¢arpiklik ve basiklik katsayilar

Carpiklik ve basiklik katsayilari, normallik varsayimimin kontrol edilmesinde
onemli olgiitlerinden biridir. Bu katsayilar, dagilimlarin seklini ve yapisini tanimlayan
onemli Olciitlerdir. Carpiklik bir dagilimin simetrisini 6lger, pozitif carpiklik verinin saga
dogru ¢arpik oldugunu, negatif ¢arpiklik ise verinin sola dogru carpik oldugu gosterir. En
stk kullanilan c¢arpiklik katsayis1 Pearson (Pearson, 1900) tarafindan tanimlanmis olan
carpiklik katsayisidir. Bu katsayi {iciincii standartlastirilmis ortalama etrafindaki moment
olarak da bilinir (Mala, Sladek ve Habarta, 2021).

Olasilik veya olasilik yogunluk fonksiyonu f(.;60),06 €® c R",n>1 olan X

rassal degiskeni veya anakiitlesi i¢cin Pearson ¢arpiklik katsayis1 asagidaki gibi tanimlanir:
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Orneklem icin Pearson carpiklik karsaysi ise asagidaki gibi elde edilir:
1

7o M _ n (X —X)3
LT3 T — 3/, (3.10)
Ty

Burada, X érneklem ortalamasi, m, ve ms ise sirasiyla drneklemin ikinci ve iigiincii
merkezi momentidir.

Basiklik ise bir dagilimin kuyruklarinda yogunlagma seklinin bir 6l¢iisiidiir. Verinin
dordiincii standartlastirilmis sirali momenti basiklik katsayisi olarak bilinir: Olasilik veya
olasilik yogunluk fonksiyonu f(.;0),0 €® c R™,n > 1 olan X rassal degiskeni veya
anakditlesi icin Pearson basiklik katsayis1 asagidaki gibi tanimlanir:

[ ey D Bl -]
6= - 5= e G

Orneklem igin hesaplanan dérdiincii sirali moment ise asagidaki gibidir:

1

= My n ?=1(Xi - X)4 (3.12)
2= "5 = 2 :
m 1 _
2 (H 11'1=1(Xi _X)Z)

Burada, m, 6rneklemin dordiincii merkezi momentidir.

Yukarida anlatilan tanimlayict Ozniteliklerin yani sira kullanilacak makine
ogrenmesi algoritmasinin veri setinin dagilimini daha iyi ayirt edebilmesi i¢in rneklem
biiytikligi (n), minimum (min(Xy,X,,...,X,)) ve maksimum (max(Xy,X,,...,X,))

degerleri de tanimlayici 6znitelik olarak MLPN prosediiriinde yer almistir.

3.2.3. Normal dagilim icin makine 6grenmesi algoritmasina dayah gelistirilen uyum

iyiligi prosediirii icin model secimi

Literatiirde smiflandirma problemi i¢in bir¢ok algoritma mevcuttur (Alpaydin,
2014). Bu algoritmalar arasinda veri ayirtediciliyi, performansi, dayaniklilig1 ve islem

hiz1 gibi 6zelliklerinden dolay1 Destek Vektor Makineleri (SVM), Siiflandirma Agaglari
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(CART), Rasgele Ormanlar (RF), Kategorik Boosting (CatBoost) ve Yapay Sinir Aglart
(ANN) algoritmalar1 6n plana ¢ikmaktadir.

On plana ¢ikan bu algoritmalar MLPN prosediiriiniin olusturulabilmesi i¢in ayr
ayr1 denenmis, islem hizi, dayaniklilig1 ve daha az veriyle daha iyi sonuglar verebildigi
icin CatBoost algoritmasinin kullanilmasina karar verilmistir. Ayrica CatBoost
algoritmasinin diger 6n plana ¢ikan algoritmalardan c¢esitli kriterlere gore daha iyi
performans sergiledigini gosterebilmek i¢in RF algoritmasiyla ilgili karsilastirma

sonuglari da tezin ilerleyen boliimlerinde verilmistir.

3.2.3.1. Kategoring boosting algoritmast

Boosting (giiclendirme) 1990°l1 yillarda Yoav Freund ve Robert Schapire
tarafindan gelistirilmistir. Literatiirde pek ¢ok Boosting algoritmasi bulunmaktadir ve
bunlardan en genis kullanilanlar1 Adaboost ve Gradient Boosting algoritmalaridir.
Gradient Boosting algoritmasinin bir diger ad1 ise Categorizing Boosting (CatBoost)’dur
ve bu siniflandirma problemleri i¢in en yaygin uygulanan algoritmalardan biridir (Ceylan,
2018).

CatBoost, Yandex sirketinin gelistirmis oldugu Gradyan Artirma tabanina sahip
acik kaynak kodlu bir makine 6grenmesi algoritmasi olarak da bilinmektedir. Nisan 2017
tarihinde tanitilan bu algoritma, Gradyan Artirma algoritmasinin ¢alisma performansini
artirmanin  yanisira XGBoost ile LightGBM algoritmalarina alternatif olarak
gelistirilmistir. CatBoost algoritmasini diger algoritmalardan ayiran en 6nemli 6zellikler;
yuksek 0grenme hiz1 sayesinde hem sayisal hem kategorik hem de metin verileriyle
calisabilmesi, GPU destegi ve pratik gorsellestirme segenekleri sunmasidir (Tokmak,
2023).

CatBoost’un ¢alisma mantig1, dncelikle zayif bir 6grenici olusturmakla baslar.
Daha sonra bu 6grenicinin performansi dl¢iiliir ve hatalar belirlenir. Belirlenen hatalar
agirliklar ile carpilir ve bir sonraki 6grenici igin veri drneklerine uygulanir. Bu agirliklar,
daha once yanlis siniflandirilan verilerin dogrulugunu artirmak i¢in ayarlanir. Bu adimin
bitiminde, bir sonraki zayif 6grenici olusturulur ve siire¢ tekrarlanir. Béylece, her adimda
bir 6nceki 6grenicinin yetersiz kaldigi durumlar diizeltilir ve sonunda giiclii bir 6grenici
yaratilir. CatBoost algoritmasinin ¢alisma manti§ina iliskin 6rnek sema Sekil 3.2°de

sunulmustur.
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Sekil 3.2. Catboost ornek semast.

CatBoost algoritmasi, veri hazirlig: siirecini daha etkin bir sekilde yonettigi igin
diger modellere kiyasla daha avantajli bir konumdadir. Ayn1 zamanda bu algoritma, eksik
verilerle calisabilir ve kategorik verilere 6zgilin bir kodlama yontemi uygulayabilir. Bu
sayede, kategorik verilerle yiliksek performansh bir sekilde ¢alisabilir. Dolayisiyla, veri
hazirlig1 agsamasinda ayr1 bir kodlama islemine ihtiya¢ duyulmaz ve hatta kodlamanin
yapilmamas1 onerilir. Ayrica, CatBoost algoritmasi, simetrik aga¢lar kullanarak yiiksek
tahmin dogrulugu elde ederken asir1 6grenme (overfitting) sorununu da engeller. Eger
asir1 6grenme olusursa, algoritma hedefe ulasmadan 6nce 6grenme prosediiriinii durdurur

(James, Witten, Hastie ve Tibshirani, 2017).

3.2.3.2. Rasgele ormanlar algoritmasi

Rasgele Ormanlar (RF) algoritmasi, Leo Breiman tarafindan 2001 yilinda
gelistirilmistir. Bu algoritma, regresyon ve siniflandirma problemlerinde yaygin olarak
kullanilan bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Ormani yaratan nesne agaglardir ve
agaclarin daha ¢ok olmasi ormanin da saglam oldugunu ifade eder. RF algoritmas1 da
buna benzer bir sekilde veriler lizerinde karar agaclarini olusturur. Olusturulmus her bir
karar agacindan tahmin degeri alinir ve en sonunda da oylama yaparak optimum ¢6ziim
bulunur (Momayez, 2023).

RF algoritmasi, yiizlerce degigkeni silmeye gerek duymadan onlarin 6zelliklerini

kullanarak siniflandirma yapabilir ve degiskenlerin bu siniflandirmadaki 6nemini ortaya
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cikarir. RF algoritmasinin tek bir karar agacina kiyasla daha gii¢lii, dayanakli oldugu ve
tahminleme performansinin da diger makine 6grenmesi algoritmalarina gére daha giiclii
oldugu soylenebilir. RF algoritmast hem kategorik hem de siirekli degiskenlerle
calisabilecegi gibi siirekli ve kategorik degiskenlerin ayni oldugu veri setleri ile
calisabilmektedir. Ayni zamanda siniflandirma islemi gerceklestirdigi zaman veri setinde
bulunan kayip verilere karsi dayanikli bir yapisi vardir. Cok sayida degiskenin oldugu
veri setleri i¢in de kullanish bir algoritmadir. Bu algoritma birden fazla karar agacindan
olustugu icin gorsellestirilmesi kolay olmayan bir algoritma olmasiyla birlikte her bir
karar agacini olustururken oldukga ¢ok bellek kullandigindan dolay: diistik bellege sahip
bilgisayarlarda ¢alistirilmasi zor bir algoritmadir (Demirtiirk, 2023).

RF algoritmasinin ¢alisma mantig1 gorsel olarak Sekil 3.3’de sunulmustur.
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Sekil 3.3. RF 6rnek semasi.

3.2.4. Normal dagilim icin makine 6@renmesi algoritmasina dayah gelistirilen uyum

iyiligi prosediiriindeki modelin egitilmesi

MLPN prosediirii son zamanlarda genis kullanim alanina sahip olmasi1 ve karmagsik
yapilarin daha rahat bir sekilde kodlanabilmesinden dolayr Python programlama dili
kullanillarak  olusturulmustur. MLPN  prosediiriiniin =~ olusturulmasinda  Python
programlama dilinde 6zel program yazilmis ve ayrica bu programda Python programlama

dilinde taniml1 gerekli kiitiiphaneler kullanilmistir.
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MLPN prosediiriindeki algoritmanin egitimi i¢in asagidaki adimlar izlenerek egitim
veri seti olusturulmustur :

Adim 0. n, a, ve tekrar sayisin1 (N) belirle.

Adim 1. N(0,1) dagilimina sahip anakiitleden belirlenen a anlam diizeyi ve tekrar

sayisinda, 6rneklem biiyiikliigii n olan veriler {iret.

Adim 2. Uretilen verileri standartlastir.

Adim 3. Standartlastirilmis verilerin minimum ve maksimum degerlerini, ¢arpiklik

ve basiklik katsayilarmi, farkli kantil degerlerini, entropi degerini, 1. ve 2. L-

moment degerlerini, L-¢arpiklik ve L-basiklik katsayilarini tahmin et ve bu tahmin

degerlerinden 6znitelikler igin bir liste hazirla.

Adim 4. Smiflandirma i¢in bu listeyi "1" kodu ile etiketle.

Adim 5. Oznitelikleri bagimsiz degiskenler, etiketlenen degeri ise bagimli degisken

olarak kabul et.

Adim 6. Adm 0da n Orneklem biyilkiligigini sirasiyla n =

10, 20,30, 40,50, 100,500 6rneklem biiyiikliikleri icin Adim 1-5’1 tekrarla.

Adim 7. Adim 0-6’y1 normal dagilim yerine sirasiyla beta, lojistik, student t,

uniform, laplace, gama, lognormal, ki-kare ve tistel dagilimlari i¢in tekrarla. Bu

verileri Adim 4’te "0" kodu ile etiketle.

Adim 8. Elde edilen bu verileri egitim seti olarak kabul et.

Yukarida ifade edilen adimlar kullanilarak &« = 0,01, « = 0.05 ve @ = 0.10 anlam
diizeyleri i¢in {i¢ ayr1 egitim seti olusturulmus ve her bir egitim seti kullanilarak CatBoost
ve RF algoritmalar1 siniflandirilma i¢in egitilmistir. Ayrica olusturulan test seti ile de

ilgili modellerin performansinin degerlendirilmesi yapilmistir.

3.2.5. Modelin degerlendirilmesi

MLPN prosediiriiniin degerlendirilmesi ii¢c asamada yapilmistir. Degerlendirmenin
ilk asamasinda c¢alismada ele alinan normallik testleri ile MLPN prosediiriiniin
performanslarinin karsilagtirilmasi egitim setinde yer alan yapidaki veriler iizerinden
yapilmustir. ikinci asamada egitim setinde yer almayan farkli yapilardaki veriler igin
MLPN prosediiriiniin performans: normallik testlerine gore incelenmistir. Son olarak
liclincli asamada ise MLPN prosediiriiniin gelistirilmesinde kullanilan CatBoost

algoritmasi ile RF algoritmasinin hiz ve verimlilik acisindan karsilagtirmas: yapilmigstir.
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MLPN prodediiriiniin normallik testlerine gére performansinin degerlendirilmesi
ile ilgili ilk iki asamada kulanilan I. Tip hata ve gii¢c degerleri kriterleri asagidaki gibi elde

edilmistir.

I.Tip Hata = P(H, Red | Gergekte Hy Dogru )

1 TS
= T_SZ 1(H0 Red|Ho Dogru)
i=

(3.13)
Testin Gici = P(H, Red | Gergekte H, Yanlis)
TS
1
= T_Szl 1(H0 Red|Hg Yanlis)
i=

Burada, TS toplam yapilan test sayisini ve 1.4 ise 1 veya 0 degerlerini alan
indikator fonksiyonu ifade etmektedir.

MLPN prosediirinde kullanilan makine 6grenmesi modelinin smiflandirma
basarisin1 gostermek i¢in I. Tip hata ve giic degerler kriterlerine ek olarak karisiklik
matrisi (confusion matris), dogruluk (accuary), kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve
F1-skorlar1 da kullanilmustir.

Karigiklik matrisi, ger¢ek etiketlerle tahmin edilen etiketler arasindaki uyumu
gosterir. Iki siifl1 bir stmiflandirma problemi diisiiniildiigiinde, karsiklik matrisi asagidaki

gibidir.

Gergek
Pozitif Negatif

Pozitif GP YP

Tahmin

Negatif YN GN

Sekil 3.4. /kili simiflandirmada karisikitk matrisi.
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Burada;
e Gergek Pozitif (GP): Kullanilan modelin say1 bakimindan kag adet pozitif
sinifi dogru olarak tahmin ettigini (True Positives),
e Gergek Negatif (GN): Kullanilan modelin say1 bakimindan kag adet negatif
siifi dogru olarak tahmin ettigini (True Negatives)
e Yanlis Pozitif (YP): Kullanilan modelin say1 bakimindan ka¢ adet negatif
siifi yanlis olarak tahmin ettigini (False Positives),
e Yanlis Negatif (YN): Kullanilan modelin say1 bakimindan kag adet pozitif
siifi yanlis olarak tahmin ettigini (False Negatives) gostermektedir.
Dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-Puanin hesaplanmasi ise sirasiyla asagidaki

formiillerin yardimiyla yapilmstir:

Dogruluk
_ Gergek Pozitif + Gergek Negatif
" Gergek Pozitif + Gergek Negatif + Yanlis Pozitif + Yanlis Negatif (.14)
.l Gergek Pozitif (3.15)
Kesinlik = — —
Gergek Pozitif + Yanlis Pozitif
Gergek Poziti 3.16
Duyarlilik = - C ! - (.16)
Gergek Pozitif + Yanlis Negatif
Fl2 1 2 x kesinlik X duyarlilik (3.17)
= * =
1 1 kesinlik + duyarlilik

Kesinlik © duyarlilik

Modelin degerlendirilmesinin ii¢lincli asamasinda kullanilan algoritmalarin hiz ve
verimlilik agisindan karsilagtirilabilmesi i¢in birgok farkli 6lgiit bulunmaktadir. Bu
calismada kullanilan dlgiitler asagida verilmistir.

e Egitim zamani — her iki algoritma ayni1 veri seti lizerinde egitilerek egitim
stireleri Olciilebilir. Algoritmalarin egitim siireleri karsilastirilarak, daha
kisa egitim siiresine sahip olan algoritma, hizli ¢alisan algoritma olarak

degerlendirilir.
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e Model boyutu — bu 6l¢iitle egitilmis modellerin boyutu karsilastirilabilinir.
Algoritmalar i¢in egitim sonucunda olusan model dosyalarinin boyutlari
kontrol edilir, daha kiiciik model boyutuna sahip olan algoritma, daha
verimli bir algoritma olarak degerlendirilir.

e Tahmin siiresi — egitilmis modeller kullanilarak tahmin siireleri dlgiilebilir.
Algoritmalar i¢in ayni veri seti lizerinde tahmin yapilarak tahmin siireleri
karsilastirilir ve daha kisa tahmin siiresine sahip olan algoritma, daha hizl
calisan bir algoritma olarak kabul edilir (James, Witten, Hastie ve
Tibshirani, 2017).

Tiim bu performans 6l¢iitlerine iliskin sonuglar izleyen boliimde sunulmustur.
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4. SIMULASYON CALISMASI

Calismanin bu kisminda, ikinci boliimde hakkinda kisaca bilgi verilen normallik
testlerinin ve tiglincii boliimde tanitilan MLPN prosediiriiniin I. Tip hata oranlarim1 ve
gliclerini hesaplamak ve karsilastirmalarini yapmak i¢in asagida ayrintilari ile verilen
kapsamli  bir simiilasyon c¢aligmasi yapilmistir. Simiilasyon c¢alismasindaki
hesaplamalarin yapilabilmesi i¢in Python programlama dili kullanilarak bir program
yazilmistir.

Simiilasyon ¢alismasinda KS, LL, CVM, AD, DAP, JB ve SW normallik testleri ve
MLPN prosediiriiniin I. Tip hata oran1 asagidaki adimlar izlenerek hesaplanmstir:

Adim 1: n = 10 orneklem biiyiikligi i¢in N(0,1) dagilimina sahip anakiitleden

veri seti tiret.

Adim 2: Uretilen veri setini standartlastir ve MLPN prosediirii i¢in gerekli

Ozniteliklerini hesapla.

Adim 3: Calismada ad1 gegen normallik testlerini kullanarak standartlastirilmis veri

seti i¢in « = 0,01; «a =0,05vea = 0,10 anlam diizeyinde normal dagilip

dagilmadigina karar ver.

Adim 4: Oznitelik degerlerine gére her bir a anlam diizeyi i¢in olusturulan MLPN

prosediiriinii kullanarak tahmin yap (0 veya 1).

Adim 5: Adim 1-4’4 TS = 1000 defa tekrar et. Her bir a anlam diizeyi i¢in yanlis

karar ve yanlis tahmin sayilarini belirle.

Adim 6: Her bir a anlam diizeyine gore yanlis karar sayilarini kullanarak normallik

testleri i¢in, yanlis tahmin sayilarini kullanarak da MLPN prosediirii i¢in I. Tip hata

oranini Esitlik 3.13’lin yardimiyla hesapla.

Adim 7: Sistematik hatayr minimuma indirmek i¢in Adim 1-6’1 100 defa tekrarla

ve her bir @ anlam diizeyi i¢in ortalama I. Tip hata oranini hesapla.

Adim 8: Adim 1’deki n’i sirastyla n = 10,20, 30,40,50,100,500 6rneklem

biiyiikliiklerini kullan ve Adim 2-7’yi tekrar et.

I. Tip hatanin oraninin elde edilmesine yonelik yukarida verilen adimlara iliskin

akis semasi Sekil 4.1°de gorsellestirilmistir.
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Blyikldy Oned e ki
Morrmal
Dadihrmdan
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Mormallik Testleri igin Test
Istatisdklerini Hesapla

MLPM igin Gznitelikler
Hesapla

Alfa Anlam Dlzevi
icin Karar Wer

Edililrms Model jle
Tahrin et

Sekil 4.1. MLPN prosediirii ve normallik testleri i¢in 1. Tip hatanin elde edilmesine yonelik akis semasi.

Simiilasyon ¢alismasinda KS, LL, CVM, AD. DAP, JB ve SW normallik testleri ve
MLPN prosediiriiniin giicii ise agagidaki adimlar izlenerek hesaplanmaistir:

Adim 1: n 6rneklem biiytikligii i¢in Beta(2, 2) dagilimina sahip anakiitleden veri

seti liret.

Adim 2: Uretilen veri setini standartlastir ve MLPN prosediirii igin gerekli

Ozniteliklerini hesapla.

Adim 3: Calismada ad1 gecen normallik testlerini kullanarak standartlastirilmis veri

seti icin @ =0,01; «a =0,05ve a =0,10 anlam diizeyinde normal dagilip

dagilmadigina karar ver.

Adim 4: Oznitelik degerlerine gore her bir a anlam diizeyi icin MLPN prosediiriinii

kullanarak tahmin yap (0 veya 1).

Adim 5: Adim 1-4’i TS = 1000 defa tekrar et. Her bir ¢ anlam diizeyi i¢in dogru

karar ve dogru tahmin sayilarini belirle.

Adim 6: Her bir a anlam diizeyine gore dogru karar sayilarini kullanarak normallik

testleri i¢in, dogru tahmin sayilarin1 kullanarak da MLPN prosediirii i¢in Egitlik

3.13 yardimiyla giicii hesapla.
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Adim 7: Sistematik hatayr minimuma indirmek i¢in Adim 1-6’i 100 defa tekrarla
ve ortalama giicii hesapla.

Adim 8: Adim 1’deki n’i sirastyla n = 10, 20,30,40,50,100,500 6rneklem
biiyiikliiklerini kullan ve Adim 2-7’yi tekrar et.

Adim 9: Adim 1-8’i Beta(2,2) dagilim yerine sirastyla Lojistik(0,1),
Student t(5), Uniform(0,1), Laplace(0,1), Beta(2,5), Gama(4,5),
Lognormal(0,1), Ki — Kare(5) ve Ustel(1) dagilimlari igin tekrar et.

Gli¢ degerlerinin elde edilmesine yonelik algoritma semasi Sekil 4.2 deki gibidir:

M Qmek
Btk tyiindeki
Mormal Olmayan
Cadihmidan
e Uret

Weriyi
slandartlaglir

Mormallik Testleri igin Test
|statistklerini Hesapla

Hesapla

MLPM igin Cznitelikler ‘

Alfa Anlam Dlzeyi
icif Karar Wer

Eqililrms Model ile
Tahrnin et

Sekil 4.2. MLPN prosediirii ve normallik testleri icin gii¢ degerlerinin elde edilmesine yonelik akis semasi

Yukarida ifade edilen adimlar izlenerek MLPN prosediirii ve ¢alismada adi gecen
normallik testlerine ait deneysel 1. Tip hata oranlar1 ve gli¢ degerleri, « = 0,01, a =
0,05 ve o = 0,10 anlamlilik diizeyleri i¢in elde edilmis ve elde edilen sonuglar tablo ve

gorsel seklinde 6zetlenmistir.

37



4.1. 1. Tip Hata Degerlerine iliskin Sonuclar

Normal dagilimli 6rneklerden veri iiretildiginde elde edilen 1. Tip hata degerleri

asagidaki tabloda verilmistir:

Tablo 4.1. MLPN prosediirii ve Normallik testlerinin I. Tip hata degerleri.

Anlam Orneklem Biiyiikliigii n

Diizeyi 10 20 30 40 50 100 500
MLPN 0,0107 0,0097 0,0095 0,0098 0,0092 0,0111 0,0059
KS 0,0095 0,0093 0,009 0,0101 0,01 0,0113 0,0102
LL 0,0098 0,0099 0,0105 0,0111 0,0089 0,0123 0,0062
51 CVM 0,0091 0,0105 0,0126 0,01 0,0094 0,0098 0,0102
? AD 0,0086 0,0115 0,0116 0,0113 0,0095 0,0093 0,0076
® DAP 0,0239 0,0213 0,0204 0,0196 0,0217 0,0183 0,0118
JB 0,002 0,011 0,0152 0,0172 0,0198 0,0195 0,0135
SW 0,0105 0,0091 0,0109 0,0111 0,0101 0,0104 0,0109
MLPN 0,0554 0,0441 0,0501 0,0406 0,0471 0,0467 0,0417
KS 0,052 0,0504 0,0503 0,0539 0,0508 0,0523 0,0473
LL 0,0503 0,049 0,0507 0,0512 0,0507 0,0502 0,0338
3 CVM 0,0509 0,0522 0,0487 0,0546 0,0513 0,0553 0,0506
? AD 0,0514 0,0563 0,0547 0,0522 0,05 0,0468 0,0413
h DAP 0,0575 0,053 0,0548 0,0613 0,0585 0,0551 0,0556
JB 0,0088 0,0223 0,0315 0,0376 0,0405 0,042 0,0511
SW 0,0523 0,0474 0,0512 0,0515 0,0513 0,0498 0,0549
MLPN 0,0965 0,1006 0,0992 0,1013 0,103 0,0881 0,0833
KS 0,0966 0,1008 0,1065 0,1017 0,0986 0,1068 0,0977
LL 0,107 0,0967 0,0957 0,0992 0,0955 0,1048 0,0714
;- CVM 0,0947 0,098 0,1062 0,103 0,0973 0,1007 0,1014
L AD 0,1102 0,1143 0,1081 0,11 0,104 0,102 0,0826
DAP 0,0864 0,0926 0,0919 0,0966 0,097 0,0971 0,098
JB 0,0165 0,0363 0,0442 0,0505 0,0569 0,0654 0,0847
SW 0,1026 0,1002 0,0945 0,1001 0,0987 0,1002 0,098

Tablo 4.1’de yedi normallik testi ve MLPN prosediiriine ait farkli 6rneklem
biiyiikliikleri i¢in I. Tip hata degerleri verilmistir. Tablodan goriildiigii gibi « = 0,01
anlam diizeyi i¢in 6rneklem biiyilikliigli n = 10 oldugunda JB testi en diisiik hatay1

vermis, diger normallik testleri ve MLPN prosediirii a etrafinda degerler almistir.
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Ormneklem biiyiikliigii n = 500 oldugunda ise en diisiik I. Tip hatayr MLPN prosediirii
gostermistir.

a = 0,05 anlam diizeyi i¢in 6rneklem biiytkliigiiniin n = 10, 20, 30,40, 50,100
oldugu durumlarda en diistik I. Tip hatay1 JB testi gOstermis, diger normallik testleri ve
MLPN prosediirii ise a etrafinda degerler almisdir. Orneklem biiyiikliigi n = 500
oldugunda ise en diisiik I. Tip hatay1 LL testi gostermistir.

a = 0,10 anlam diizeyi i¢in 6rneklem biiyiikliigiiniin n = 10, 20, 30,40, 50, 100
oldugu durumlarda en diisiik I. Tip hatay1 JB testi, n = 500 oldugunda ise en diisiik I.
Tip hatay1 LL testi gdstermistir. Orneklem biiyiikliigii n = 10, 20, 30, 40 oldugunda AD
testi & anlam diizeyinin iizerinde olsa da diger testler ve MLPN prosediirii « anlam diizeyi
etrafinda degerler almigdir. Elde edilen sonuclar Sekil 4.3’de gorsellestirilerek

Ozetlenmistir.

a=0.01 =0.05

0.06

Ll 0.05

no1s{ 0.044

| Tip Hata Oram
1 Tip Hata Oram

£
=)
o

0.005
o |B

0019 4 - SW
1 v v T v 1 r T T T T T T T
10 20 30 40 50 100 500 10 20 30 40 50 100 500
Omek Blyiklaga omek Blyikligu

0.10 -
= 0.08
=
(=]
]
]
T 0.06
a
&
0.04 - CVM
—e— AD
—e— DAP
> JB
0024 G
T T T T T T T
10 20 30 40 50 100 500

Omek Blyuklugu

Sekil 4.3. MLPN prosediirii ve Normallik testlerinin 1. Tip hata degerlerinin grafik gosterimi.
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Sekil 4.3’den de goriildiigii gibi her bir ¢ anlam diizeyi i¢in MLPN prosediiriiniin
ve normallik testlerinin 1. Tip hata degerlerinin degisimi daha anlasilir bir sekilde

goriilebilmektedir.

MLPN prosediiriinde kullanilan makine 6grenmesi modelinin siniflandirma
basarisin1 gostermek icin I. Tip hata degerlerine ait karisiklik matrisi, dogruluk, kesinlik,

duyarlilik ve F1-skorlar1 Tablo 4.2°de oldugu gibidir.

Tablo 4.2. MLPN prosediiriiniin 1. Tip hata orani igin siniflandirma bagarisini gosteren kriterler.

Gergekte Normal(0, 1) Dagilim

LTip Hata 10 20 30 40 50 100 500
N |[ND| N |[ND| N |[ND| N |ND| N |[ND| N |[ND| N |ND
N 945| 0 |956] 0 [950| 0 [960| 0 [953] 0 [954| 0 |959]| 0
MLPN Tahmini | ND 5510 [44]0|50] 0 [40][ 0 [47] 046/ 0 ]41]0
Dogruluk | 0,945 | 0,956 0,95 0,96 0,953 | 0,954 | 0959
Kesinlik 1 1 1 1 1 1 1

Duyarhhik | 0,945 | 0956 0,95 0,96 0,953 | 0954 | 0959
Fl Skoru | 0,971 0,977 | 0974 | 0979 | 0975 | 0976 | 0,979

Burada, N “normal dagilim”, ND ise “normal dagilim degil” ifadelerinin

kisaltmalarin1 gostermektedir.

4.2. Gii¢ Degerlerine iliskin Sonugclar

MLPN prosediirii ve normallik testlerinin gii¢ degerlerini karsilagtirmak icin
normal dagilmayan alternatif dagilimlardan (beta, lojistik, student t, uniform, laplace,
gama, lognormal, ki-kare ve lstel) farkli 6rnek biiyiikliiklerinde veri setleri iiretilmistir.
Bundan bagka tiretilen alternatif dagilimlar ti¢ grup halinde ele alinmaktadir:

Grup 1 - Kisa kuyruklu simetrik dagilimlar: Lojistik(0,1), Beta(2,2) ve

Uniform(0,1).

Grup 2 - Uzun kuyruklu simetrik dagilimlar: Student t(5) ve Laplace(0,1).

Grup 3 — Asimetrik dagilimlar: Beta(2,5), Gama(4,5), Lognormal(0,1), Ki —

Kare(5), Ustel(1).
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Sekil 4.4. Grup 1 (a), Grup 2 (b), Grup 3’e (c) ait dagilim grafikleri.

Grup 1°de yer alan simetrik ve kisa kuyruklu dagilimlar i¢in MLPN prosiidiiriiniin

ve normallik testlerinin gii¢ degerlerine iliskin sonuglar Tablo 4.3’de verilmistir.

Tablo 4.3. MLPN prosediirii ve normallik testlerinin Beta(2,2), Lojistik(0,1) ve Uniform(1)
dagilimlar altinda gii¢ degerleri.

Orneklem Biiyiikliigii n
10 20 30 40 50 100 500
MLPN | 0,2766 | 04827 | 0,5077 | 0,5326 | 0,5786 | 0,6618 | 0,9909
KS 0 0 0 0 0 0 0,0017
g § LL 0,0081 | 0,0092 | 0,0114 | 0,0129 | 0,0162 | 0,0317 | 0,4276
8 |t|$ CVM 0 0 0 0 0 0 0,001
= AD | 0,0061 | 0,0116 | 0,0161 | 0,0237 | 0,0287 | 0,0919 | 0,9657
DAP | 0,0053 | 0,0085 | 0,0213 | 0,0523 | 0,0981 | 0,4083 1
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Tablo 4.3. (Devam) MLPN prosediirii ve normallik testlerinin Beta(2, 2), Lojistik(0,1) ve Uniform(1)
dagilimlart altinda gii¢ degerleri.

B 0 0 0 0 0,001 | 0,0009 | 0,9938
SW | 0,048 | 0,0061 | 0,0085 | 00139 | 0,02 | 0,1294 | 09999
MLPN | 04576 | 06041 | 0,6125 | 0,631 | 06507 | 0,7074 1
KS 0 0,0001 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0003 | 0,0007 | 0,0498
LL | 00446 | 0,0478 | 0,0602 | 0,0695 | 0,0869 | 0,1472 | 0,7787
3 CVM 0 0 0 0 0 0 0,0455
I AD | 00436 | 0,0694 | 0,0892 | 0,1147 | 0,1402 | 0,3022 | 09974
® DAP | 0,0263 | 0,0392 | 00879 | 0,1553 | 02455 | 0,6528 1
B 0 0,002 | 0,0003 | 0,0011 | 0,0027 | 0,0152 1
SW | 00408 | 0,0529 | 00766 | 0,11 | 0,1559 | 0,4501 1
MLPN | 05621 | 0,6526 | 06734 | 0,6939 | 0,7103 | 0,7861 1
KS 0 0,0003 | 0,0011 | 0,0017 | 0,0021 | 0,0051 | 0,1749
LL | 0,073 | 0,1008 | 0,1233 | 0,1384 | 0,1635 | 0,2733 | 0,9011
2 CVM 0 0 0,0001 | 0,0001 | 0,0002 | 0,0006 | 0,235
W AD | 0,1019 | 0,1348 | 0,1734 | 0,2083 | 0,2447 | 04675 | 0,9993
s DAP | 00079 | 0,0811 | 0,1613 | 0,2586 | 0,3488 | 0,7703 1
JB | 0,0007 | 0,0008 | 0,0013 | 0,0016 | 0,0022 | 0,1566 1
SW | 0,058 | 0,1191 | 0,1739 | 0,2272 | 0,2854 | 0,6511 1
10 20 30 40 50 100 500
MLPN | 0,0277 | 0,0545 | 0,0834 | 0,1238 | 0,1602 | 03126 | 0,8663
KS 0 0 0 0 0 0,0001 | 0,0009
LL | 00178 | 0,0243 | 0,0256 | 0,0287 | 0,0327 | 0,0473 | 0,197
s CVM 0 0 0 0 0 0 0,0001
S AD | 00228 | 0,0406 | 0,0465 | 0,0514 | 0,0605 | 0,0933 | 04948
® DAP | 0,0556 | 0,0834 | 0,1027 | 0,1168 | 0,1401 | 02113 | 0,6979
- JB | 0,0084 | 00616 | 0,0941 | 0,1226 | 0,1559 | 0,2734 | 0,8029
S SW | 0,267 | 0,0476 | 0,06007 | 0,0745 | 0,0941 | 0,1665 | 0,6894
% MLPN | 0,1049 | 0,1454 | 02034 | 02484 | 0,2924 | 0,4802 | 0,9428
3 KS 0 0,0002 | 0,0005 | 0,0009 | 0,0012 | 0,0013 | 0,0268
LL | 00791 | 0,0848 | 0,0963 | 0.1 | 0,1153 | 0,1493 | 0,449
3 CVM 0 0 0 0,0001 | 0,0003 | 0,0009 | 0,0159
T AD | 00834 | 0,1146 | 0,139 | 0,1409 | 0,1561 | 0,2292 | 0,7286
s DAP | 0,1083 | 0,1491 | 0,183 | 0,2037 | 0,2388 | 03482 | 0,8525
B 0,027 | 00938 | 0,143 | 0,178 | 02249 | 03735 | 0,8901
SW | 00815 | 0,1109 | 0,1449 | 0,1652 | 0,1941 | 0,3077 | 0,8404
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Tablo 4.3. (Devam) MLPN prosediirii ve normallik testlerinin Beta(2, 2), Lojistik(0,1) ve Uniform(1)
dagilimlar: altinda gii¢ degerleri.

MLPN | 0,1488 | 0205 | 02734 | 03434 | 03845 | 0,5583 | 0,9619
KS | 00014 | 0,025 | 0,0039 | 0,0042 | 0,0059 | 0,0095 | 0,0795
LL 0,136 | 0,1492 | 0,1669 | 0,1773 | 0,1901 | 02515 | 0,598
2 CVM | 0,0001 | 0,0002 | 0,0005 | 0,0009 | 0,0021 | 0,0039 | 0,0742
5 AD | 01515 | 0,1958 | 02151 | 02324 | 02585 | 03322 | 0.8216
© DAP | 0,1583 | 02085 | 02457 | 0282 | 03089 | 04287 | 0,9008
JB | 00402 | 01195 | 0,1802 | 02314 | 02707 | 0429 | 09177
SW | 0,1421 | 018 | 02141 | 02421 | 02741 | 03924 | 0,8877
10 20 30 40 50 100 500
MLPN | 02154 | 0,4134 | 04671 | 0,5204 | 0,6183 | 0,9489 1
KS 0 0 0 0 0 0,0002 | 0,4509
LL 0,011 | 0,0205 | 0,0348 | 0,0526 | 0,0738 | 0,2532 | 0,9994
S CVM 0 0 0 0 0 0 0,6555
W AD | 0,0116 | 0,0485 | 0,0993 | 0,1755 | 0,2631 | 0,768 1
s DAP | 00058 | 0,043 | 0,177 | 03889 | 0,5902 | 0,9826 1
JB 0 0 0 0,0001 | 0,0004 | 0,0024 1
SW | 0,0115 | 0,0298 | 0,0878 | 0,2028 | 03563 | 0,9435 1
MLPN | 03484 | 0,4878 | 0,5063 | 0,6963 | 0,7808 | 0,9573 1
KS 0 0,0002 | 0,0005 | 0,0011 | 0,0016 | 0,0136 | 0,9329
- LL | 0,0649 | 0,1049 | 0,1495 | 0,1992 | 0,2639 | 0,5873 1
% Lg” CVM 0 0 0 0 0 0,0041 | 0,9926
E\ I AD 0,08 | 0,2038 | 0,3189 | 0,4556 | 0,5868 | 0,9444 1
5 DAP | 00249 | 0,1537 | 0,3878 | 0,6344 | 0,8087 | 0,9974 1
JB | 0,0004 | 0,0005 | 0,0007 | 0,0011 | 0,0018 | 0,5695 1
SW | 00825 | 02035 | 0,38 | 0,5852 | 0,7544 | 0,9969 1
MLPN | 04608 | 06422 | 06725 | 0,8062 | 0,8995 | 0,9816 1
KS | 0,006 | 0,027 | 0,0038 | 0,0053 | 0,0113 | 0,0559 | 0,992
LL | 0,264 | 0,1911 | 0,268 | 0,3377 | 0,4197 | 0,7494 1
2 CVM 0 0,0003 | 0,0005 | 0,0008 | 0,0037 | 0,0507 | 0,9996
I AD | 0,1688 | 0,3357 | 04924 | 0,6254 | 0,7405 | 0,978 1
© DAP | 00708 | 02586 | 0,5467 | 0,7488 | 0,8824 | 0,9989 1
JB | 00033 | 0,0011 | 0,0012 | 0,0019 | 0,0333 | 0,9051 1
SW | 01755 | 0,3658 | 0,5871 | 0,7636 | 0,8784 | 0,9996 1

Simetrik kisa kuyruklu Beta(2, 2) dagilimi altinda MLPN prosediirii ve normallik

testlerinin gii¢ degerlerine bakildiginda tiim drneklem biiytikliikleri ve a anlam diizeyleri
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icin MLPN prosediiriiniin giiciiniin diger normallik testlerinden daha yiiksek oldugu
goriilmektedir. Genel olarak bu dagilim i¢in ele alinan normallik testleri iyi performans
gostermemis, sadece orneklem biiyiikliigii n = 500 oldugu durumda AD, DAP, JB ve
SW testlerinin giicii 1 degerine ulasmistir. Elde edilen sonuglar Sekil 4.5de

gorsellestirilerek 6zetlenmistir.
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Sekil 4.5. « = 0,01 (a), @« = 0,05 (b) ve @ = 0,10 (¢) anlam diizeyleri i¢in Beta(2,2) dagilim: altinda

MLPN prosediirii ve normallik testlerine ait gii¢ degerlerinin grafiksel gésterimi.

Simetrik kisa kuyruklu Lojistik(0,1) dagilimi altinda n = 10,20 Orneklem
biiytikliikleri i¢cin en 1yi sonucu DAP testi gostermis, drneklem biiytikliigiiniin n > 30
oldugu durumda ise tiim a anlam diizeyleri icin MLPN prosediiriiniin gii¢ degerleri diger

ele alinan normallik testlerinden daha yiiksek olmustur. Bununla birlikte 6rneklem
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biiylikliigiiniin n = 500 oldugunda bile hicbir test maksimum gii¢ seviyesi olan 1’e

ulasamamugtir. Elde edilen sonuglar Sekil 4.6°da gorsellestirilmistir.
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Sekil 4.6. « = 0,01 (a), @ = 0,05 (b) ve @ = 0,10 (c¢) anlam diizeyleri i¢in Lojistik (0, 1) dagilimi
altinda MLPN prosediirii ve normallik testlerine ait gii¢ degerlerinin grafiksel gdsterimi.

Grup 1’in son dagilimi olan Uniform(0, 1) dagilimina ait sonuglara bakildiginda
tim orneklem biiyiikliiklerinde ve a anlam diizeyinde MLPN prosediiriiniin diger
normallik testlerinden ¢ok daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir. Bu dagilim altinda
ele alinan normallik testleri icinde MLPN prosediiriinden sonra testin giicii bakimindan
ikinci en 1yi sonucu SW testi gostermistir. Elde edilen sonuclar gorsel olarak Sekil 4.7°de

sunulmustur.
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Sekil 4.7. a = 0,01 (a), « = 0,05 (b) ve @ = 0,10 (c) anlam diizeyleri icin Uniform(0, 1) dagilum
altinda MLPN prosediirii ve normallik testlerine ait gii¢ degerlerinin grafiksel gésterimi.

Grup 2’de yer alan simetrik ve uzun kuyruklu dagilimlar i¢in MLPN prosediirii ve
ele alinan normallik testlerinin gii¢ degerlerine iliskin sonuglar Tablo 4.4 ve Sekil 4.8’de

verilmistir.

Tablo 4.4. MLPN prosediirii ve Normallik testlerinin Student t(5) ve Laplace(0,1) dagilimlar: altinda

gii¢ degerleri.
Orneklem Biiyiikliigii n
10 20 30 40 50 100 500
'c”d = MLPN | 0,0466 | 0,1064 | 0,1723 | 0,2644 | 0,3318 | 0,5865 | 0,9928
§ <|:|5 KS 0 0,0005 | 0,0009 | 0,0024 | 0,0023 0,005 0,0845
§ S] LL 0,0309 | 0,0475 | 0,0621 | 0,0744 | 0,0907 | 0,1574 | 0,6843
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Tablo 4.4. (Devam) MLPN prosediirii ve Normallik testlerinin Student t(5) ve Laplace(0,1) dagilimlar:

altinda gii¢ degerleri.
CVM 0 0,0002 | 0,0006 | 0,0019 | 0,0026 | 0,0047 | 0,0879
AD 0,0396 | 0,0889 | 0,1156 | 0,1351 | 0,1611 0,292 0,926
DAP 0,0848 | 0,1518 | 0,1985 | 0,2438 | 0,2809 | 0,4541 | 0,9729
JB 0,0223 | 0,1191 | 0,1938 | 0,2577 | 0,3124 | 0,5333 | 0,9876
SwW 0,0459 | 0,0965 | 0,1446 | 0,1838 | 0,2254 | 0,4119 | 0,973
MLPN | 0,1293 | 0,2225 | 0,3358 | 0,4029 | 0,4756 | 0,724 | 0,9983
KS 0,0005 | 0,0034 | 0,0072 | 0,0098 | 0,0132 | 0,0247 | 0,296
LL 0,0937 | 0,128 0,1567 | 0,1845 | 0,2097 | 0,3223 | 0,8731
‘3_ CVM 0 0,0019 | 0,0039 | 0,008 0,0107 | 0,022 | 0,3421
? AD 0,11 0,1862 | 0,2325 | 0,2637 | 0,3096 | 0,4688 | 0,9773
s DAP 0,1482 | 0,2312 | 0,2981 | 0,3531 | 0,4035 | 0,6048 | 09912
JB 0,0471 | 0,1668 | 0,2568 | 0,326 | 0,3949 | 0,6328 | 0,9946
SW 0,1101 | 0,1868 | 0,2491 | 0,2977 | 0,3545 | 0,5679 | 0,9913
MLPN 0,182 | 0,2937 | 0,3798 | 0,4808 | 0,5658 | 0,7808 | 0,9992
KS 0,0029 | 0,009 | 0,0173 | 0,0223 | 0,0283 | 0,0559 | 0,4795
LL 0,1559 | 0,2041 | 0,2467 | 0,2776 | 0,3103 | 0,4529 | 09272
S_ CVM 0,0011 | 0,0047 | 0,0125 | 0,0158 | 0,0217 | 0,0474 | 0,5539
ﬁ AD 0,178 | 0,2706 | 0,3231 | 0,3661 | 0,4048 | 0,5804 | 0,9871
© DAP 0,1918 | 0,287 0,3642 | 0,4276 | 0,4822 | 0,6806 | 0,9955
JB 0,0635 | 0,1946 | 0,3005 | 0,3817 | 0,4515 | 0,6857 | 0,997
SW 0,1703 | 0,2547 | 0,3222 | 0,3805 | 0,4387 | 0,6486 | 0,9951
10 20 30 40 50 100 500
MLPN | 0,0675 | 0,1854 | 0,2685 | 0,3554 | 0,4597 | 0,8267 1
KS 0 0,0002 | 0,0004 | 0,0011 | 0,0017 | 0,0103 | 0,6963
- LL 0,0486 | 0,0902 | 0,1351 | 0,1753 | 0,2281 | 0,4512 | 0,9974
S S_ CVM 0 0 0 0,0001 | 0,0004 | 0,0035 | 0,7746
g ﬁ AD 0,0599 | 0,1429 | 0,2167 | 0,2735 0,344 | 0,6405 1
§ s DAP 0,1152 | 0,1915 | 0,2563 | 0,2943 | 0,3574 | 0,5608 | 0,998
JB 0,0279 | 0,1516 | 0,2514 | 0,3239 | 04151 | 0,6787 | 0,9995
SW 0,0679 | 0,1344 | 0,2089 | 0,2707 | 0,345 0,6349 | 0,9999
MLPN | 0,1638 | 0,3321 | 0,4858 | 0,5914 | 0,6795 | 0,9155 1
" KS 0,0014 | 0,0047 0,01 0,0165 | 0,0243 | 0,0928 | 09517
S LL 0,1388 | 0,2145 0,3 0,3746 | 0,4391 0,698 0,9998
ltls CVM 0,0001 | 0,0014 | 0,0035 0,007 0,0118 | 0,072 | 0,9795
AD 0,1621 | 0,2976 | 0,3866 | 0,4776 | 0,5494 | 0,8135 1
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Tablo 4.4. (Devam) MLPN prosediirii ve Normallik testlerinin Student t(5) ve Laplace(0,1) dagilimlar:

altinda gii¢ degerleri.
DAP 0,1899 | 0,2997 | 0,3782 | 0,4494 | 0,5124 | 0,7293 | 0,9998
B 0,0619 | 0,2158 | 0,3308 | 0,4269 | 0,513 0,7754 | 0,9999
SwW 0,1516 | 0,262 | 0,3533 | 0,4435 | 0,5253 | 0,7912 1
MLPN | 02276 | 0,4432 | 0,589 | 0,6943 | 0,7694 | 0,9474 1
KS 0,005 0,0157 | 0,0334 | 0,0522 | 0,0727 | 0,2097 | 0,9877
LL 0,2199 | 0,3205 | 0,4072 | 0,4851 | 0,5619 | 0,8063 1
S_ CVM 0,0011 | 0,0069 | 0,0153 | 0,0322 | 0,0499 | 0,1927 | 0,9964
CII> AD 0,2459 | 0,3917 | 0,496 | 0,5829 | 0,6545 | 0,8823 1
® DAP 0,2538 | 0,3734 | 0,4605 | 0,5336 | 0,6035 | 0,812 1
B 0,0905 | 0,2623 | 0,3863 | 0,4871 | 0,5745 | 0,8247 1
SW 0,2256 | 0,347 0,4466 | 0,5379 | 0,6174 | 0,8598 1

Simetrik uzun kuyruklu 5 serbestlik dereceli Student t(5) dagilimi altinda
orneklem biiytikliigii n = 10,20 oldugu zaman tiim a anlam diizeylerinde ele alinan
normallik testleri arasinda DAP testi diger testlerden daha yiiksek performans
gostermigtir.  Orneklem biiyiikliigiiniin n =30 oldugu durumlarda ise MLPN
prosediiriiniin performanst ele alinan diger normallik testlerinden daha iyidir. Orneklem
biiytikliigii n = 500 oldugunda sadece MLPN, DAP, JB ve SW maksimum gii¢ diizeyi
olan 1 degerine yakin degerler almaktadir. Elde edilen sonuglar Sekil 4.8’de

gorsellestirilerek 6zetlenmistir.
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Student t (5), a=0.10
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Sekil 4.8. « = 0,01 (a), « = 0,05 (b) ve @ = 0,10 (¢) anlam diizeyleri i¢in Student t(5) dagilimi altinda
MLPN prosediirii ve normallik testlerine ait gii¢ degerlerinin grafiksel gésterimi.

Grup 2’nin ikinci dagilimi olan Laplace(0, 1) dagilimina ait sonuglarda drneklem
biiyiikliigii n = 10 oldugun zaman DAP testinin giicii diger testlerden daha yiiksek
cikmasina ragmen Orneklem biiylikliiginiin n = 20 oldugu durumlarda MLPN
prosediiriiniin giic degerleri diger normallik testlerinden daha yiiksektir. Elde edilen

sonuclarin gorsel sunumu Sekil 4.9°da verilmistir.
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Sekil 4.9. « = 0,01 (a), « = 0,05 (b) ve @ = 0,10 (c¢) anlam diizeyleri i¢in Laplace(0, 1) dagilimi
altinda MLPN prosediirii ve normallik testlerine ait gii¢ degerlerinin grafiksel gésterimi.

Son olarak Grup 3’deki asimetrik dagilimlara ait MLPN prosediirii ve ele alinan

normallik testlerinin gli¢ degerleri Tablo 4.5 ve Sekil 4.10°da verilmistir.

Tablo 4.5. MLPN prosediirii ve Normallik testlerinin farkli o anlam diizeyleri i¢cin Beta(2,5), Gama(4,5),

Lognormal(0,1), Ki — Kare(5) ve Ustel(1) dagilimlar: altinda gii¢ degerleri.

Orneklem Biiyiikliigii n
10 20 30 40 50 100 500
o - MLPN | 0,2628 | 0,4252 0,441 0,5296 0,565 0,7648 1
% I% KS 0 0 0 0 0 0,0007 | 0,3337
= 3 LL 0,015 0,0284 | 0,0505 | 0,0686 | 0,0907 | 0,2387 0,982
CVM 0 0 0 0 0 0 0,24
AD 0,0186 | 0,0473 | 0,0832 | 0,1232 | 0,1658 | 0,4697 1
DAP 0,0334 | 0,0403 | 0,0593 | 0,0755 | 0,0873 | 0,2304 1
JB 0,0046 | 0,0211 | 0,0366 | 0,0531 | 0,0641 | 0,2072 1
SwW 0,021 0,04 0,0843 | 0,1422 | 0,2026 | 0,6598 1
MLPN | 0,4469 | 0,5735 | 0,5896 | 0,6332 | 0,6846 | 0,8004 1
KS 0 0,0005 | 0,0013 | 0,0031 | 0,0043 | 0,0241 | 0,7745
n LL 0,0769 | 0,1197 | 0,1604 | 0,2159 0,257 0,5011 0,999
g CVM 0 0 0 0 0,0004 | 0,0058 | 0,8329
ltls AD 0,0897 | 0,1749 | 0,2442 | 0,3254 | 0,3952 | 0,7439 1
DAP 0,0793 | 0,1144 | 0,1585 | 0,2058 | 0,2466 | 0,6147 1
JB 0,0153 | 0,0502 | 0,0862 0,121 0,157 0,5141 1
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Tablo 4.5. (Devam) MLPN prosediirii ve Normallik testlerinin farkly a anlam diizeyleri igin Beta(2,5),
Gama(4,5), Lognormal(0,1), Ki-Kare(5) ve Ustel(l) dagilimlar altinda giic

degerleri.

SwW 0,0922 | 0,1749 | 0,2714 | 0,3884 | 0,4988 | 0,8965 1

MLPN 0,57 0,7278 | 0,7601 | 0,7873 | 0,8244 | 0,8575 | 0,9982

KS 0,0008 | 0,0029 | 0,0079 | 0,0147 | 0,0183 | 0,0738 | 0,9232

LL 0,1351 | 0,1968 | 0,2526 | 0,3198 | 0,3798 | 0,6481 | 0,9995

S_ CVM | 0,0001 | 0,0003 | 0,0011 | 0,0031 | 0,0044 | 0,0348 | 0,966
CII> AD 0,1568 | 0,2751 | 0,3591 | 0,4548 | 0,5473 | 0,8557 1
® DAP 0,1201 | 0,1738 | 0,2342 | 0,3127 | 0,4005 | 0,8179 1
JB 0,0244 | 0,0736 | 0,1257 | 0,1851 | 0,2507 | 0,7363 1
SW 0,1603 | 0,2822 | 0,4061 | 0,5404 | 0,6555 | 0,955 1

10 20 30 40 50 100 500

MLPN | 0,3188 0,56 0,6206 | 0,6826 | 0,6984 | 0,883 0,9988

KS 0 0 0,0001 | 0,0004 | 0,0009 | 0,0075 | 0,7384

LL 0,0325 | 0,0641 | 0,0976 | 0,1434 | 0,1814 | 0,444 | 0,9985

51 CVM 0 0 0 0 0,0001 | 0,0015 | 0,7903
ﬁ AD 0,042 | 0,1182 | 0,1888 | 0,2651 | 0,3465 | 0,7194 1
n ® DAP 0,0799 | 0,1525 | 0,2229 | 0,294 | 0,3737 | 0,7051 1
§ JB 0,0161 | 0,1086 | 0,1857 | 0,2662 | 0,3525 | 0,7123 1
§ SW 0,0508 | 0,1316 | 0,2316 | 0,3452 | 0,4607 | 0,8674 1

MLPN | 0,5216 | 0,6845 | 0,7734 | 0,7807 | 0,8291 | 0,9275 | 0,9989

" KS 0,0004 | 0,002 | 0,0072 | 0,0102 | 0,0176 | 0,0842 | 0,957
S LL 0,1045 | 0,1834 | 0,2593 | 0,3351 | 0,3986 | 0,6997 1

g CVM 0 0,0003 | 0,0025 | 0,0031 | 0,0056 | 0,0477 | 0,9876
AD 0,1245 | 0,2704 | 0,3921 | 0,4907 | 0,5915 | 0,8906 1
DAP 0,1386 | 0,2459 | 0,3624 | 0,4585 | 0,5504 | 0,8781 1
IB 0,0379 | 0,1581 0,285 0,3936 | 0,4976 | 0,8654 1
SW 0,1319 | 0,2871 | 0,4483 | 0,5784 | 0,6966 | 0,9607 1
MLPN | 0,6527 | 0,7959 | 0,8412 | 0,8644 | 0,9055 | 0,9742 1

KS 0,0031 | 0,0087 | 0,0243 | 0,0367 | 0,0583 | 0,2015 | 0,9929
LL 0,1814 | 0,2808 | 0,378 | 04623 | 0,5389 | 0,8132 1

S_ CVM | 0,0007 | 0,0025 | 0,0105 | 0,0165 | 0,0296 | 0,1665 | 0,9988
ﬁ AD 0,218 | 0,3896 0,53 0,6219 | 0,7047 | 0,9429 1
© DAP 0,1883 | 0,3305 | 0,4608 | 0,5598 | 0,671 0,9442 1
IB 0,0666 | 0,2063 | 0,3561 | 0,4777 | 0,5976 | 0,9308 1
SwW 0,2189 | 0,4066 | 0,5794 | 0,6969 | 0,7915 | 0,9816 1

51



Tablo 4.5. (Devam) MLPN prosediirii ve Normallik testlerinin farkli a anlam diizeyleri i¢in Beta(2,5),
Gama(4,5), Lognormal(0,1), Ki-Kare(5) ve Ustel(l) dagilimlar altinda gii¢

degerleri.
10 20 30 40 50 100 500

MLPN | 04276 | 0,8511 | 0,9614 | 0,9833 | 0,9985 1 1
KS 0,001 0,0465 | 0,1528 | 0,3128 | 0,492 | 0,9638 1
LL 0,2619 | 0,6025 | 0,8205 | 0,9292 | 09765 1 1
S_ CVM 0 0,0381 | 0,1537 | 0,3226 | 0,5259 | 0,978 1
CII> AD 0,3773 | 0,8126 | 0,9551 | 0,9908 | 0,9983 1 1
© DAP 0,3685 | 0,6936 | 0,8668 | 0,9478 | 0,9801 1 1
JB 0,1905 | 0,6216 | 0,8401 | 0,9434 | 0,9805 1 1
Sw 04109 | 0,8282 | 0,9692 | 0,9957 | 0,9992 1 1
MLPN | 0,6605 | 09148 | 0,9779 | 0,9966 | 0,9989 1 1
—_ KS 0,0291 | 0,1956 | 0,4387 | 0,6488 | 0,8028 | 0,9973 1
;: LL 0,4621 0,794 | 09362 | 09797 | 0,995 1 1
g g CVM | 0,0142 | 0,1999 | 0,4696 | 0,6955 | 0,8482 | 0,9989 1
i g AD 0,5788 | 0,9197 | 0,9857 | 0,998 0,999 1 1
3 DAP 0,4857 | 0,8093 | 0,9345 | 09819 | 0,9963 1 1
JB 0,2853 | 0,7296 | 0,9122 | 0,9774 | 0,9953 1 1
SwW 0,6009 | 09343 | 0,9914 | 0,9992 1 1 1
MLPN | 0,7508 0,97 0,9952 | 0,9998 1 1 1

KS 0,0027 | 0,0122 | 0,0241 | 0,0329 | 0,0591 | 0,1975 | 0,9925
o LL 0,1847 | 0,2906 | 0,3792 | 0,4566 | 0,5367 | 0,8121 1

S CVM | 0,0001 | 0,0027 | 0,0077 | 0,0169 | 0,0309 | 0,1586 | 0,9992
g AD 0,2202 | 0,3992 | 0,5109 | 0,6172 | 0,7067 | 0,9377 1
DAP 0,1896 | 0,3258 | 0,4473 | 0,5549 | 0,6642 | 0,949 1
IB 0,0599 | 0,2112 | 0,3508 | 0,4681 | 0,5906 | 0,9347 1
SW 0,2207 | 0,4118 | 0,5614 | 0,6941 | 0,7894 | 0,9819 1

10 20 30 40 50 100 500

MLPN | 0,2895 | 0,5434 | 0,6735 | 0,6968 | 0,7665 | 09777 1

KS 0 0,0001 | 0,0008 | 0,0013 | 0,0036 | 0,0396 | 0,9857
o LL 0,0452 | 0,1148 | 0,1823 | 0,2663 | 0,3438 | 0,7062 1

§ S_ CVM 0 0 0,0001 | 0,0002 | 0,0008 | 0,0146 | 0,997
% ZI AD 0,0635 0,204 | 0,3318 | 0,4867 | 0,6044 | 0,9389 1
> DAP 0,1108 | 0,2214 | 0,3251 0,45 0,5452 | 0,8857 1
IB 0,0247 | 0,1633 | 0,2773 | 04187 | 0,5257 | 0,8964 1
SwW 0,0782 | 0,2217 | 0,397 | 0,5874 | 0,7289 | 0,9835 1
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Tablo 4.5. (Devam) MLPN prosediirii ve Normallik testlerinin farkli a anlam diizeyleri icin Beta(2,5),
Gama(4,5), Lognormal(0,1), Ki-Kare(5) ve Ustel(l) dagilimlar altinda gii¢

degerleri.

MLPN | 0,4944 | 0,6969 | 0,816 | 0,8321 | 0,8734 | 0,9805 1

KS 0,0003 0,005 0,0151 | 0,0281 | 0,0497 | 0,2421 | 0,9998
LL 0,1409 | 0,2665 | 0,3862 | 0,4908 | 0,5961 0,896 1
LC?_ CVM 0 0,001 0,005 0,0134 | 0,0287 | 0,2119 1
CII> AD 0,1806 | 0,4088 | 0,5771 | 0,7095 | 0,8116 | 0,9884 1
® DAP 0,1846 | 0,3462 | 0,4889 | 0,6031 | 0,7159 | 0,9793 1
IB 0,0601 | 0,2372 | 0,4014 | 0,5415 | 0,6754 | 0,9737 1
Sw 0,1932 | 0,4369 | 0,6472 | 0,7959 | 0,8899 | 0,9977 1
MLPN | 0,6204 | 0,8148 | 0,8872 | 0,9123 | 0,9577 | 0,9908 1
KS 0,0854 | 0,3451 | 0,6118 | 0,7967 | 0,9091 | 0,9997 1
LL 0,5724 | 0,8651 | 0,9635 | 0,9922 | 0,9982 1 1
91 CVM | 0,0628 | 0,3668 | 0,658 0,846 | 0,9385 | 0,9998 1
ﬁ AD 0,684 | 09527 | 09926 | 0,9995 | 0,9999 1 1
® DAP 0,5599 | 0,8572 | 0,9644 | 0,9928 | 0,9994 1 1
JB 0,344 0,785 0,9469 | 0,9888 | 0,9986 1 1
Sw 0,7007 | 0,9626 | 0,9958 | 0,9997 1 1 1

10 20 30 40 50 100 500

MLPN | 0,2681 | 0,7125 0,889 | 0,9431 | 0,9835 1 1
KS 0 0,0026 | 0,0101 | 0,0365 | 0,0809 | 0,5997 1
LL 0,1322 | 0,3358 | 0,5471 | 0,7296 | 0,8552 | 0,9979 1
= S_ CVM 0 0,0007 | 0,0047 | 0,0259 | 0,0635 | 0,6157 1
§ ﬁ AD 0,2075 | 0,6035 | 0,8279 | 0,941 0,9806 1 1
> © DAP 0,2234 | 0,4562 | 0,6367 | 0,7845 | 0,8793 | 0,999 1
IB 0,0802 | 0,3665 | 0,5886 | 0,7635 | 0,8753 | 0,9994 1
SwW 0,2378 | 0,6362 | 0,8802 | 09717 | 0,994 1 1
MLPN | 0,5231 0,829 | 0,9425 | 0,9884 | 0,9981 1 1
KS 0,0041 | 0,0457 | 0,1165 | 0,2205 | 0,3782 | 0,9295 1
LL 0,3023 | 0,5884 | 0,7754 | 0,9028 | 0,9621 | 0,9999 1
LCOJ_ CVM | 0,0005 | 0,0286 | 0,1058 | 0,2263 | 0,4027 | 0,951 1
ﬁ AD 0,4173 | 0,8009 | 0,935 0,9845 | 0,9977 1 1
s DAP 0,3298 | 0,6047 | 0,781 0,9022 | 0,9613 | 0,9999 1
IB 0,1518 | 0,4826 | 0,7205 | 0,8791 | 0,9531 | 0,9999 1
SwW 0,4442 | 0,8367 | 0,9657 | 0,995 0,9996 1 1
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Tablo 4.5. (Devam) MLPN prosediirii ve Normallik testlerinin farkli a anlam diizeyleri i¢in Beta(2,5),
Gama(4,5), Lognormal(0,1), Ki-Kare(5) ve Ustel(l) dagilimlar altinda gii¢

degerleri.
MLPN | 0,6666 | 09216 | 09775 | 0,9953 | 0,9994 1 1
KS 0,005 0,0247 | 0,0536 | 0,089 | 0,1277 | 0,423 1
LL 0,2309 | 0,3886 | 0,5165 | 0,6343 | 0,7221 | 0,9445 1
S_ CVM | 0,0013 | 0,0092 | 0,0278 | 0,0605 | 0,0978 | 0,4438 1
CIID AD 0,2869 | 0,5366 | 0,6929 | 0,8036 | 0,8894 | 0,9942 1
® DAP 0,2464 | 0,4234 | 0,5804 | 0,7148 | 0,8265 | 0,9943 1
IB 0,0887 | 0,2968 | 0,4788 | 0,6442 | 0,7739 | 0,9915 1
SW 0,2938 | 0,5648 | 0,7462 | 0,8712 | 0,9408 | 0,9991 1

Beta(2,5) asimetrik dagilimi altinda tim a anlam diizeyleri ve Orneklem
biiytikliiklerinde MLPN prosediirii en iyi performansi gostermistir. Bu dagilim altinda
MLPN prosediiriinden sonra ele alinan normallik testleri arasinda gii¢ siralmasina gore
SW, daha sonra ise AD normallik testi gelmektedir. KS ile CVM testlerinin disindaki
MLPN prosediirii ve ele alan tiim normallik testleri n = 500 i¢in maksimum gii¢
diizeyine olan 1’¢ ulasmistir. Tablo 4.4’de Beta(2,5) igin sunulan sonuglar sonuglar

Sekil 4.10°da gorsellestirilmistir.
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Beta (2, 5), a=0.10
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Sekil 4.10. « = 0,01 (a), @ = 0,05 (b) ve @ = 0,10 (c) anlam diizeyleri i¢in Beta(2,5) dagilimi altinda

MLPN prosediirii ve normallik testlerine ait gii¢ degerlerinin grafiksel gosterimi.

Asimetrik Gama(4, 5) dagilim1 altinda MLPN prosediirii ve normallik testlerine ait
giic degerleri hemen hemen Beta(2,5) dagiliminda oldugu gibidir. Burada siralamasina
gore en gliclii ti¢ test, MLPN prosediirii, DAP ve SW normallik testleridir. KS ve CVM
testinden bagka diger normallik testleri ve MLPN prosediirii 6rneklem biiytikligi n =
500 oldugunda maksimum gii¢ diizeyi olan 1’e ulasamamustir. Elde edilen sonuclar Sekil

4.11°de gorsellestirilerek 6zetlenmistir.

Gama (4,5), a=0.01 Gama (4,5), a=0.05
1.0 1.0 1
0.8 1 0.8
3 0.6 3 061
5 =
2 [G]
E -
2 2
£ 044 2 0.4
0.2 0.2 1
89 0.0 1
> . , - - .
T T
1 2 o o 0 Cl 10 20 30 an 50 100 500
mek Bl ik Ornek Biyikligi
(@) (b)

55



Gama (4, 5), a=0.10
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Sekil 4.11. « = 0,01 (a), @ = 0,05 (b) ve @ = 0,10 (¢) anlam diizeyleri i¢cin Gama(4,5) dagilimi
altinda MLPN prosediirii ve normallik testlerine ait gii¢ degerlerinin grafiksel gosterimi.

Lognormal(0,1) dagilimi altinda MLPN prosediirii, ele alinan diger normallik

testlerinden daha yiiksek degerler almistir. Bununla birlikte bu dagilim altinda diger

testler de kiiciikk orneklem biiyiikliiklerinde bundan 6nceki dagilimlara kiyasla daha

yiiksek giic sergilemistir. Orneklem biiyiikliigii n = 100 oldugunda KS ve CVM

testlerinden baska MLPN prosediirii ve ele alinan diger normallik testleri 1 degerini

almiglardir. Bu dagilim altinda ele alman normallik testleri arasinda MLPN

prosediiriinden sonra ikinci giiclii test SW testidir. Elde edilen sonuglar Sekil 4.12°de

gorsellestirilerek 6zetlenmistir.
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Sekil 4.12. « = 0,01 (a), a = 0,05 (b) ve @ = 0,10 (c) anlam diizeyleri i¢in Lognormal(0, 1) dagilumi
altinda MLPN prosediirii ve normallik testlerine ait giic degerlerinin grafiksel gosterimi.

Ki — Kare(5) ve Ustel(1) dagilimlari altindaki normallik testleri ve MLPN

prosediiriiniin sonuglar1 birbirine ¢ok benzerdir. Burada da MLPN prosediiriinden sonra

en gliglii testin SW, ondan sonra ise DAP testi oldugu goriinmektedir. Elde edilen

sonuclar Sekil 4.13’de gorsellestirilerek 6zetlenmistir.
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Sekil 4.13. « = 0,01 (a), a = 0,05 (b) ve @ = 0,10 (c) anlam diizeyleri i¢in Ki — kare(5) ve a = 0,01
(d), @ = 0,05 (e) ve a = 0,10 (f) anlam diizeyleri i¢in Ustel(1) dagilimlar altinda MLPN
prosediirii ve normallik testlerine ait gii¢ degerlerinin grafiksel gosterimi.

Caligsmada ele alinan normallik testleri i¢in tiim dagilimlar altinda en az giice sahip

test KS ve CVM testleridir. Ayni zamanda ¢alismadaki normallik testlerinin giigleri bu

konuyla ilgili literatiirde bulunan diger ¢alismalarin sonuglar ile drtiismektedir.

MLPN prosediiriinde kullanilan makine 6grenmesi modelinin smiflandirma

basarisin1 gostermek igin giic degerlerine ait karisiklik matrisi, dogruluk, kesinlik,

duyarlilik ve F1-skorlar1 Tablo 4.6’da oldugu gibidir.

Tablo 4.6. MLPN prosediiriiniin gii¢ degerleri igin siniflandirma basarisini gosteren kriterler.

Gergekte Beta(2, 2) dagilimi

Testin Giicii 10 20

30 40 50 100 500

NIRRT

N|wp[w|np|n|np N[N |[n] wD
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Tablo 4.6. (Devam) MLPN prosediiriiniin gii¢ degerleri icin siniflandirma basarisint gosteren kriterler.

N 054303960 |388[0/369|0|350[0/293|0]| 0
MLPN Tahmini | ND |0 [457]0]604|0|612]0]631|0[650|0]|707|0 | 1000
Dogruluk | 0457 | 0,604 | 0,612 [ 0631 | 0,65 | 0,707 1
Kesinlik 1 1 1 1 1 1 1
Duyarhlik | 0457 | 0.604 | 0612 [ 0631 | 065 | 0707 1
Fl Skora | 0627 | 0753 | 0759 | 0,773 | 078 | 0,828 1

Gergekte Lojistik (0,1) dagilimi

Testin Giicii 10 20 30 40 50 100 500

ND | N|ND | N|ND | N|ND|N|ND|N|ND|N|ND

N 896 | 0 | 8550|7970 |716 [0 |708 |0 |520] 0| 58

)

MLPN Tahmini ND 01040 |145]0 2030 |284]0|292]|0|480] 0 |942

Dogruluk | 0104 | 0,145 [ 0203 [ 0284 | 0292 | 048 | 0942

Kesinlik 1 1 1 1 1 1 1

Duyarllik | 0104 | 0,145 [ 0203 [ 0284 [ 0292 | 048 | 0942

F1 Skoru 0,188 0,253 0,337 0,442 0,452 0,648 0,97

Gergekte Uniform(0, 1) dagilim
Testin Giicii 10 20 30 40 50 100 500
ND |N|ND|N|ND|N|ND|N|ND|N|ND|N| ND
N 016520 [513/0/494[0[304|0(220{0] 43 ]0| O
MLPN Tahmini ND 034804870 |506|0[69 |0 |780|0]957]0 1000
Dogruluk 0,348 | 0,487 | 0,506 | 0,696 0,78 0,957 1
Kesinlik 1 1 1 1 1 1 1
Duyarlilik 0,348 | 0,487 | 0,506 | 0,696 0,78 0,957 1
FlI Skoru | 0-516 | 0,655 0,671 0,82 0,876 | 0,978 1
Gergekte Student t(5) dagilimi
Testin Giicii 10 20 30 40 50 100 500

ND | N|ND | N|ND | N|ND|N|ND|N|ND|N|ND

N 87110 | 778 | 0 | 665 |0 |598 |0 [543 102760 2

(=)

MLPN Tahmini ND 0112910 ]222]0[335]0]402]0]457]10]724]0 ]998

0,129 0,222 0,335 0,402 0,457 0,724 0,998

Dogruluk
Kesinlik 1 1 1 1 1 1 1
Duyarhlik | 0129 | 0222 | 0335 | 0402 | 0457 | 0,724 | 0,998

Fl Skoru | 0228 | 0363 | 0501 | 0573 | 0,627 | 0,839 | 0,998

Gergekte Laplace(0, 1) dagilimi

Testin Giicii 10 20 30 40 50 100 500

v |no| ~ |wp| v np| v [np| v [np| N D] v | ND
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Tablo 4.6. (Devam) MLPN prosediiriiniin gii¢ degerleri igin siniflandirma basarisint gosteren kriterler.

N 0 |837] 0 |[668| O |515] 0 [409]| 0 |321| 0 |8 | O | O
MLPN Tahmini ND 0 |163] 0 [332| 0 [485] 0 |591| 0 |679] 0 |915| O |1000
Dogruluk 0,163 0,332 0,485 0,591 0,679 0,915 1
Kesinlik | ! ! ! ! ! ! !
Duyarlilik 0,163 0,332 0,485 0,591 0,679 0,915 1
FI Skoru | 0,28 0,498 0,653 0,742 0,808 0,955 1
Gergekte Beta(2,5) dagilimi
Testin Giicii 10 20 30 40 50 100 500
N |[ND| N |[ND| N |ND|N [ND| N |[ND ND ND
N 0 |554| 0 [427] O [411| O [367] O |316] O |200| O 0
MLPN Tahmini ND 0 |446] 0 [573| 0 |589]| O |633] 0 |684 800 1000
Dogruluk 0,446 0,573 0,589 0,633 0,684 0,8 1
Kesinlik 1 1 1 1 1 1 1
Duyarlilik 0,446 0,573 0,589 0,633 0,684 0,8 1
F1 Skoru | 0,616 0,728 0,741 0,775 0,812 0,888 1
Gergekte Gama(4,5) dagilimi
Testin Giicii 10 20 30 40 50 100 500
N |[ND| N |[ND| N |[ND ND| N |[ND| N |[ND ND
N 0 [479] 0 [316] O [227| O |220] O [171] 0 | 73] 0 | 2
MLPN Tahmini ND 0 |521] 0 |684] O [773] O [780| O [829| O |927| O |998
Dogruluk 0,521 0,684 0,773 0,78 0,829 0,927 0,998
Kesinlik ! ! ! ! ! ! !
Duyarlilik 0,521 0,684 0,773 0,78 0,829 0,927 0,998
F1 Skoru | 0-685 0,812 0,871 0,876 0,906 0,962 0,998
Gergekte Lognormal(0, 1) dagilimi
Testin Giicii 10 20 30 40 50 100 500
ND| N |[ND| N |[ND| N |[ND| N |[ND ND ND
N 0 /340 0 |86 | 0 |23/ 0|4 |0]2|]0] 0 O] O
MLPN Tahmini ND 0 [660] O |914] 0 |977] 0 |996]| 0 [998| 0 [1000| O |1000
Dogruluk 0,66 0,914 0,977 0,996 0,998 1 1
Kesinlik 1 1 1 1 1 1 1
Duyarlilik 0,66 0,914 0,977 0,996 0,998 1 1
Fl Skoru | 0,795 0,955 0,988 0,997 0,998 1 1
Gergekte Ki — Kare(5) dagilim
Testin Giicii 10 20 30 40 50 100 500
NI np| ~|np| N || N [np| N [np| N D | N ] D
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Tablo 4.6. (Devam) MLPN prosediiriiniin gii¢ degerleri icin siniflandirma bagarisint gésteren kriterler.

N 0 [506| 0 [304] 0 |184]| 0 |168] 0 [127] 0 |20 | 0| ©
MLPN Tahmini| ND 0 [494| 0 [696| 0 |816| 0 |[832] 0 [873] 0 [980| 0 |1000
Dogruluk | 0494 | 0,696 | 0816 | 0832 [ 03873 0,98
Kesinlik 1 1 1 1 1 1
Duyarhiik| 0494 | 0,696 | 0816 | 0832 [ 03873 0,98
Fl Skoru | 0661 | 0,82 | 0898 | 0,908 | 0932 0,98

—_—| = =] =

Gergekte Ustel(1) dagilimi

Testin Giicii 10 20 30 40 50 100 500

N |[ND|N |[ND|N |[ND|N [ND|N |[ND|N |ND | N |ND

N 0477/ 0 [171] 0 |58/ 0 [12] 0|20 0 [0]| O

MLPN Tahmini| ND 0 [523] 0 [829] 0 |942| 0 [988] 0 [998] 0 [1000| O | 1000

Dogruluk | 0523 | 0,829 | 0942 | 0988 | 0998

Kesinlik 1 1 1 1 1
Duyarlilik | 0-523 0,829 0,942 0,988 0,998
F1 Skoru | 0686 | 0906 | 097 | 0993 | 0998

—_] = = =
—_] = = =

4.3. Egitim Setinde Tanmitilmayan Dagihmlara iliskin Sonuglar

Bu tez ¢alismasinda 6nerilen MLPN prosediirii, n = 10, 20, 30,40, 50, 100 ve 500
orneklem biyiikliigiindeki Normal(0,1), Beta(2,2), Lojistik(0,1), Student t(3),
Uniform(0,1), Laplace(0,1), Beta(2,5), Gama(4,5), Lognormal(0,1), Ki—
Kare(5) ve Ustel(1) parametreli dagilimlara sahip veri setlerine iliskin &znitelik
degerleri kullanilarak egitilmistir. Daha sonra yine ayni1 parametre degerlerine sahip bu
dagilimlardan yeni veri setleri iiretilip MLPN prosediiriiniin performansi sorgulanmaistir.
Tezin bu kisminda MLPN prosediiriiniin egitim setinde tanitilmayan farkli parametre
degerlerine sahip dagilimlardan {retilen veri setleri igin MLPN prosediiriiniin
performanst incelenmistir. Farkli o anlam diizeyleri arasinda belirgin bir fark

olmadigindan dolay1 tablolarda sadece a = 0,05 anlam diizeyine ait sonuglar

paylasilmigtir.

Tablo 4.7. Egitim setinde tanitilmayan dagilimlarin a = 0,05 anlam diizeyinde gii¢ degerleri.

Orneklem Biiyiikliigii n
10 20 30 40 50 100 500
o, MLPN 0,5318 0,6085 0,6547 0,6942 0,7151 0,7495 0.7908
§ KS 0 0 0 0,0001 0,0003 0,0005 0.0049
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Tablo 4.7. (Devam) Egitim setinde tanitilmayan dagilimlarin 0=0,05 anlam diizeyinde giic degerleri.

LL 0,0381 0,0475 0,0515 0,0521 0,059 0,0827 0.3526
CVM 0 0 0 0 0 0 0.0013
AD 0,043 0,0587 0,0602 0,0643 0,068 0,1255 0.7805
DAP 0,0269 0,0312 0,0407 0,0673 0,0871 0,2887 0.9927
JB 0,0004 0,0007 0,0012 0,0067 0,0104 0,0328 0.9432
SW 0,0393 0,043 0,0446 0,0523 0,0613 0,1528 0.977
10 20 30 40 50 100 500
MLPN 0,0872 0,1637 0,213 0,2254 0,2528 0,4132 0.924
KS 0 0,0001 0,0007 0,0009 0,0013 0,0017 0.0247
S LL 0,0726 0,0864 0,0909 0,1048 0,1117 0,1558 0.4625
N CVvM 0 0 0 0,0001 0,0007 0,0011 0,0146
% AD 0,084 0,1243 0,1386 0,1513 0,1588 0,2289 0.7362
E DAP 0,1117 0,1562 0,1865 0,2156 0,2381 0,3388 0.8485
JB 0,0278 0,0967 0,1482 0,1936 0,2241 0,3626 0.8865
SW 0,0844 0,1205 0,1486 0,1732 0,1939 0,2943 0.839
10 20 30 40 50 100 500
MLPN 0,1821 0,4159 0,559 0,6492 0,7176 0,9276 1
KS 0,0061 0,0299 0,05 0,0746 0,1018 0,2473 0.9718
— LL 0,1621 0,258 0,3474 0,4166 0,4806 0,7307 0.9998
% CVM 0,0023 0,0238 0,0429 0,0673 0,0962 0,2537 0.9863
§ AD 0,19 0,3488 0,4521 0,5348 0,5997 0,8463 1
§ DAP 0,233 0,3926 0,5069 0,589 0,6549 0,8778 1
JB 0,1014 0,318 0,4661 0,5709 0,6564 0,8953 1
SW 0,1887 0,3419 0,4624 0,5555 0,6283 0,8756 1
10 20 30 40 50 100 500
MLPN 0,4569 0,6115 0,6907 0,8607 0,8875 0,9838 1
KS 0 0 0,0002 0,001 0,0021 0,032 0.9337
- LL 0,0677 0,0968 0,1426 0,2075 0,2596 0,5875 1
\E: CVM 0 0 0 0 0,0002 0,0041 0.9905
E AD 0,0822 0,1914 0,3274 0,4595 0,5829 0,9453 1
§ DAP 0,0277 0,1507 0,3917 0,6261 0,7987 0,9967 1
JB 0,0028 0,001 0,0026 0,0031 0,0064 0,5608 1
SW 0,0822 0,1932 0,3902 0,586 0,7502 0,9965 1
10 20 30 40 50 100 500
§' MLPN 0,1539 0,3548 0,4792 0,5553 0,6436 0,8918 1
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Tablo 4.7. (Devam) Egitim setinde tanitilmayan dagilimlarin 0=0,05 anlam diizeyinde giic degerleri.

KS 0,0013 0,0052 0,0114 0,016 0,0282 0,094 0.9526
LL 0,1375 0,2274 0,2998 0,3692 0,432 0,7064 0.9996
CVM 0,001 0,0009 0,0036 0,0072 0,0135 0,0693 0.9801
AD 0,1609 0,2985 0,3921 0,4783 0,5462 0,8238 1
DAP 0,191 0,3044 0,3824 0,4474 0,4981 0,7341 0.9998
JB 0,0614 0,2192 0,3342 0,4301 0,5012 0,7829 0.999
SW 0,1526 0,2674 0,3571 0,4479 0,5159 0,7948 0.9999
10 20 30 40 50 100 500
MLPN 0,4501 0,6752 0,8278 0,9598 0,968 0,9997 1
KS 0,0003 0,004 0,0121 0,0251 0,0476 0,2699 1
LL 0,1397 0,2708 0,4099 0,5276 0,647 0,9546 1
ﬁ CVM 0,0001 0,0004 0,0019 0,0072 0,0179 0,2362 1
g AD 0,1913 0,4426 0,6465 0,7885 0,8927 0,998 1
= DAP 0,141 0,2239 0,315 0,4181 0,5516 0,9824 1
JB 0,036 0,1145 0,2023 0,3154 0,4581 0,9685 1
SW 0,2065 0,4783 0,7312 0,8816 0,9612 1 1
10 20 30 40 50 100 500
MLPN 0,5419 0,7609 0,8698 0,951 0,9591 0,9992 1
KS 0,0008 0,0073 0,0256 0,0486 0,0877 0,3647 1
_ LL 0,175 0,3211 0,4722 0,5937 0,7006 0,9524 1
S: CVM 0 0,0021 0,0112 0,0264 0,0583 0,3739 1
g AD 0,2274 0,4997 0,6813 0,8061 0,8897 0,9972 1
S DAP 0,2141 0,4013 0,5693 0,6883 0,795 0,9923 1
JB 0,0792 0,2904 0,4848 0,6323 0,7614 0,9904 1
SW 0,2432 0,5374 0,7481 0,8797 0,9445 0,9998 1
10 20 30 40 50 100 500
MLPN 0,8919 0,999 1 1 1 1 1
KS 0,2236 0,7631 0,9617 0,9978 0,9999 1 1
F\'? LL 0,8205 0,9922 0,9999 1 1 1 1
% CVM 0,1755 0,8023 0,9725 0,9984 0,9998 1 1
§ AD 0,9085 0,999 1 1 1 1 1
§3 DAP 0,7649 0,976 0,9974 0,9999 1 1 1
B JB 0,5597 0,9568 0,9961 0,9999 1 1 1
SW 0,921 0,9992 1 1 1 1 1
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Tablo 4.7. (Devam) Egitim setinde tanitilmayan dagilimlarin 0=0,05 anlam diizeyinde giic degerleri.

10 20 30 40 50 100 500
MLPN 0,5288 0,7863 0,8942 0,926 0,9602 0,9918 1
KS 0,0012 0,0088 0,0259 0,0483 0,0789 0,3626 1
o LL 0,1689 0,3255 0,4629 0,6035 0,7024 0,9538 1
o CVvM 0 0,0019 0,0118 0,0253 0,0548 0,3815 1
% AD 0,2198 0,4984 0,6836 0,8171 0,893 0,9971 1
> DAP 0,2161 0,4033 0,5679 0,6987 0,7943 0,9924 1
JB 0,0729 0,2877 0,4796 0,6441 0,7622 0,9908 1
SW 02379 0,5376 0,7558 0,8879 0,9491 0,9999 1

10 20 30 40 50 100 500
MLPN 0,5581 0,8987 0,976 0,9944 0,9995 1 1
KS 0,0049 0,0419 0,1209 0,2321 0,3709 0,9323 1
LL 0,2896 0,5776 0,7804 0,9072 0,9602 1 1
@ CVM 0,0008 0,0287 0,1015 0,2366 0,3989 0,9494 1
§ AD 0,4047 0,7939 0,9388 0,9857 0,9954 1 1
= DAP 0,3232 0,6024 0,7859 0,9002 0,9624 1 1
JB 0,1439 0,4821 0,7234 0,876 0,9532 1 1
SW 0,4362 0,8332 0,9671 0,9952 0,9996 1 1

yapilarinda da veri setinin normal dagilima uygun olup olmadigini tahmin etme

konusunda ele alinan normallik testlerinden ¢ogu durumda daha gii¢lii performans

Sonuglardan da goriildiigii gibi MLPN prosediirii, egitim setinde tanitilmayan veri

gostermektedir. Elde edilen sonuglar Sekil 4.14°de gorsellestirilerek 6zetlenmistir.
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Sekil 4.14. Egitim setinde tamitilmayan dagilimlar altinda @ = 0,05 giiven diizeyi i¢in MLPN prosediirii
ve normallik testlerine ait gii¢ degerleri.

4.4. Kategoring Boosting ve Rassal Ormanlar Algoritmalarinin Karsilastirilmasina

fliskin Sonuclar

Literatiirde siniflandirma problemleri i¢in bir¢ok makine 6grenmesi algoritmasi
bulunmaktadir. Boliim 3’°de ifade edilen bu algoritmalarin her biri 6nerilen uyum iyiligi
prosediiriiniin  olusturulmasinda kullanilmig ve en iyi performansi CatBoost
algoritmasinin verdigi gozlemlenmistir. Ayrica CatBoost algoritmasindan sonra en iyi
performans, RF algoritmasiyla elde edilmistir. CatBoost ve RF algoritmalarinin @ = 0.05
anlam diizeyinde I. Tip hata oran1 ve gii¢ degerlerine iliskin sonuglar asagidaki tabloda

derlenmistir.

Tablo 4.8. CatBoost ve RF algoritmalarimin « = 0.05 anlam diizeyinde I. Tip hata ve gii¢ degerleri.

L. Tip hata Orneklem Biiyiikliigii n
Algoritma | 10 20 30 40 50 100 500
Normal(0,1) | CatBoost 0,0554 | 0.0441 | 0,0501 | 0.0406 | 0.0471 | 0.0467 | 0.0417
RF 0.0882 | 0.075 0.0617 | 0.0631 | 0,0576 | 0.0658 | 0,0538
Testin Giicii Orneklem Biiyiikliigii n
Algoritma | 10 20 30 40 50 100 500
Beta(2,2) CatBoost 0.4576 | 0.6041 | 0.6125 | 0.631 0.6507 | 0.7074 | 1
RF 0.0056 | 0,0136 | 0,0575 | 0.0717 | 0.0947 | 0.3059 | 0.9979
Orneklem Biiyiikliigii n
Lojistik(0,1) Algoritma | 10 20 30 40 50 100 500
CatBoost 0,1049 | 0.1454 | 0.2034 | 0.2484 | 0.2924 | 0.4802 | 0.9428
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Tablo 4.8. (Devam) CatBoost ve RF algoritmalarmmin a = 0.05 anlam diizeyinde I. Tip hata ve gii¢

degerleri.
RF 0.1379 | 0.1715 | 0.2126 | 0.2586 | 0.2831 | 0.489 | 0.9516
Algoritma | 10 20 30 40 50 100 500
Student t(5) | CatBoost | 0.1293 | 0.2225 | 0.3358 | 0.4029 | 0.4756 | 0.724 | 0.9983
RF 0.1678 | 0.2513 | 0.3341 | 0.4002 | 0.4628 | 0.7235 | 0.9986
Orneklem Biiyiikliigii n
Algoritma | 10 20 30 40 50 100 500
Uniform(0,1) | CatBoost 0.3484 | 0.4878 | 0.5063 | 0.6963 | 0.7808 | 0.9573 | 1
RF 0.0227 | 0.0308 | 0,0571 | 0.4788 | 0.6418 | 0.9577 |1
Orneklem Biiyiikliigii n
Algoritma | 10 20 30 40 50 100 500
Laplace(0,1) | CatBoost | 0.1638 | 0.3321 | 0.4858 | 0.5914 | 0.6795 | 0.9155 | 1
RF 0.2186 | 0.3442 | 0.4674 | 0.5874 | 0.6663 | 0.9116 | 1
Orneklem Biiyiikliigii n
Algoritma | 10 20 30 40 50 100 500
Beta(2,5) CatBoost | 0.4469 | 0.5735 | 0.5896 | 0.6332 | 0.6846 | 0.8004 | 1
RF 0.1247 | 0.1294 | 0.1639 | 0.232 | 0.2997 | 0.7145 | 0.9984
Orneklem Biiyiikliigii n
Algoritma | 10 20 30 40 50 100 500
Gama(4,5) | CatBoost | 0.5216 | 0.6845 | 0.7734 | 0.7807 | 0.8291 | 0.9275 | 0.9989
RF 0.1908 | 0.2558 | 0.377 | 0.4791 | 0.5684 | 0.8923 | 1
Orneklem Biiyiikliigii n
Lognormal Algoritma | 10 20 30 40 50 100 500
o1 CatBoost | 0.6605 | 0.9148 | 0.9779 | 0.9966 | 0.9989 | 1 1
RF 0.579 | 0.8695 | 0.9675 | 0.9959 | 0.9991 | 1 1
Orneklem Biiyiikliigii n
Algoritma | 10 20 30 40 50 100 500
Ki— Kare(5) | CatBoost | 0.4944 | 0.6969 | 0.816 | 0.8321 | 0.8734 | 0.9805 | 1
RF 0.2385 | 0.3681 | 0.545 | 0.6885 | 0.792 | 0.9907 | 1
Orneklem Biiyiikliigii n
Algoritma | 10 20 30 40 50 100 500
Ustel(1) CatBoost | 0.5231 | 0.829 | 0.9425 | 0.9884 | 0.9981 | 1 1
RF 0.4309 | 0.7258 | 0.8921 | 0.9699 | 0.9944 | 1 1
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Tablo 4.8’den algoritmalarin 1. Tip hata oranlarina bakildiginda, CatBoost
algoritmasinin a anlam diizeyine yakin sonuglar verdiyi, fakat RF algoritmasinin & anlam
diizeyinden daha yiiksek sonuglar verdiyi goriilmektedir. Lojistik(0,1), Student t(5)
ve Laplace(0, 1) alternatif dagilimlar altinda n = 10 ve n = 20 6rnek biiyiikliikleri
icin RF algoritmas1 CatBoost algoritmasindan daha giiclii bir performans gosterdese de
diger 6rnek biiyiikliikleri i¢cin CatBoost algoritmasi RF algoritmasindan daha giiglii bir
performans sergilemistir. Diger alternatif dagilimlarin tim 6rnek biiyiikliiklerinde ise

CatBoost algoritmasi RF algoritmasina kiyasla giic bakimindan daha iyi bir performans

gostermistir. Elde edilen sonuglar Sekil 4.15°de gorsellestirilerek 6zetlenmistir.
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Sekil 4.15. CatBoost ve RF algoritmalarinin performans karsilastirmast.

CatBoost ve RF algoritmasinin egitim zamani, model boyutu ve tahmin siiresi

Olciitlerine gore performans degerlerine iliskin sonuglar ise asagidaki tabloda

sunulmustur.

Tablo 4.9. CatBoost ve RF algoritmalarmnin farkl lgiitlere gore performansi.

Olciitler CatBoost Algoritmasi RF Algoritmasi
Egitim Zamani 0,9905 saniye 13,0126 saniye
Model Boyutu 117060 bayt 39363912 bayt

Tahmin Siiresi

0,0082 saniye

0,0291 saniye

Tablo 4.9°dan da goriildiigii gibi egitim zamani, model boyutu ve tahmin siiresi

gibi performans degerlendirme olciitlerine gére MLPN prosediiriiniin olusturulmasinda

CatBoost algoritmas1 RF algoritmasindan daha iyi performans gdstermistir.
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5. SONUC VE ONERILER

Literatiirdeki mevcut testlerin veri yapisina ve dérneklem biiyiikliigline bagl olarak
farkli kosullar altinda farkli sonucglar vermesi problemi, bu tez calismasinin ortaya
cikmasi i¢in ilham kaynagi olmustur. Buna bagli olarak bu tez ¢alismasinda literatiirde
yer alan normallik testlerine alternatif olarak normal dagilim i¢in makine dgrenmesi
algoritmasina dayali uyum iyiligi prosediirii (MLPN) 6nerilmistir.

MLPN prosediiriiniin ¢alisma mantiginin en énemli 6zelligi bir veri setinin normal
dagilima sahip bir anakiitleden ¢ekilip ¢ekilmedigini bir siniflandirma problemi olarak
ele almasidir. Bu mantiktan yola c¢ikarak, farkli dagilim yapilar1 ve farkli 6rnek
biiyiikliiklerinde {retilen veri setlerinden elde edilen Oznitelik degerlerine gore
siiflandirma problemi makine d6grenmesi algoritmalariyla yapilarak MLPN prosediirii
olusturulmustur.

Bunlara ek olarak literatiirde yaygin olarak kullanilan normallik testlerinden yedi
tanesi se¢ilmis ve dnerilen MLPN prosediiriiniin bu normallik testlerine gére perfonmasi
I. Tip hata ve gii¢c degerleri bakimindan kapsamli bir simiilasyon ¢alismas1 yapilarak
karsilastirilmistir. Bu tez ¢alismasinda yiiriitiilen tiim hesaplamalar ve ayni zamanda
onerilen MLPN prosediirii  Python programlama dilinde kodlamalar yapilarak
gerceklestirilmistir.

Simiilasyon c¢alismasinda elde edilen sonuclar, literatiire sunulan MLPN
prosiidiiriiniin tez calismasinda ele alinan normallik testlerinden hemen hemen tum
durumlar igin daha glglii kararlar verdigini goOstermistir. Beta(2,2) ve
Uniform(0, 1)dagilimlarinin tiim 6rneklem biiyiikliiklerinde, Lojistik(0,1) dagilimi
altinda ise n > 30 6rneklem biiyiikliiklerinde MLPN prosediiriine ait gii¢ performanslari
caligmada ele alinan normallik testlerinin performanslarindan daha iyidir.

Student t(5) ve Laplace(0,1) dagilimlart altinda 6rneklem biiytikligi n = 30
oldugu durumlarda MLPN prosediiriiniiniin performanslar1 ¢alismada ele alinan
normallik testlerinin performanslarindan giic bakiminda daha yiiksek ¢ikmistir.

Asimetrik dagilimlar altinda ise tiim 6rneklem biiyiikliileri icin MLPN prosediirti
caligmada ele alinan normallik testlerinden daha iyi gili¢ performansi gostermistir.

Ayrica g¢alismada ele alinan normallik testleri arasinda belirlenen alternatif
dagilima bagl olarak MLPN prosediiriinden sonra en gii¢lii normallik testlerinin, DAP,
AD ve SW oldugu, en zayif normallik testlerinin ise KS ve CVM oldugu gozlemlenmistir.

Simiilasyon c¢alismasi sonucunda Orneklem biiyiikligi arttikca MLPN prosediirii ve
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calismada ele aliman normallik testlerine ait giic degerlerinin arttigt ve Orneklem
biiytlikliigii 500 oldugunda ise testlerin giiciiniin genellikle 1°e ulastig1 gérilmiistiir.

Bu tez calismasinda 6nerilen uyum iyiligi prosediirii, normal dagilima uygunlugu
belirlemek i¢in tasarlanmistir. Gelecekte yapilacak ¢alismalar i¢in bu tez ¢alismasi dnciil
kaynak kabul edilip diger dagilimlara uygunlugu belirlemek amaciyla yeni bir uyum

prosediirleri gelistirilebilir.
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