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Anahtar Kelimeler

Dengesiz veri,

Smiflandiric1 performansi belirlenmesini  zorlastirmaktadir. Bu ¢alismada diizensiz veri

Oz: Son yillarda makine Ogrenmesi yontemleri bircok disiplinde
kullanilmaktadir. Arastirmacilar en uygun simiflandiriciy1 belirlemek i¢in birgok
yéntemi yine bircok metrik ile birlikte test etmektedir. Ozellikle diizensiz veri

setleri i¢in siniflandiric1 performanslarint karsilagtirmak icin kullanilan klasik
metrikler (siniflandirma dogrulugu, 6zgiilliik, duyarlilik, egri altinda kalan alan,
Jaccard indeksi ve F metrigi) biiylik tablolarin olusmasi ile birlikte takip
edilebilirligi zorlastirmaktadir. Diger taraftan ise bir siniflandirici bir metrik

acisindan yiiksek performans saglarken bagka bir metrik agisindan diisiik
Poligon alan metrigi, performans saglayabilmektedir. Tiim bunlar en wuygun smiflandiricinin

setlerinde

smiflandirict performanslarmi karsilagtirabilmek igin poligon alan metriginin
(PAM) kullanilabilecegi gosterilmistir. Bu metrik siniflandirma dogrulugu,
ozgiillik, duyarlilik, egri altinda kalan alan, Jaccard indeksi ve F metriginin
diizgiin bir altigen iizerinde olusturduklart poligonun alani {izerinden
hesaplanirken, klasik metriklerin degerlerini de bu diizgiin altigen {izerinde

gorsellestirme  esasina  dayanmaktadir. Bu  yontem ile

simiflandirici

performanslarinin etkin bir bi¢imde karsilastirilabilecegi sonucuna varilmistir.

Using the Polygon Area Metric for Evaluation of Classifier Performance in the

Classification of Unbalanced Datasets
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Abstract: In recent years, machine learning methods have been used in many
disciplines. Researchers test many methods together with many metrics to

determine the most suitable classifier. Classical metrics (classification accuracy,
specificity, sensitivity, area under the curve, Jaccard index and F metric) used to
compare classifier performances, especially for irregular data sets, make
traceability difficult with the formation of large tables. On the other hand, while

a classifier provides high performance in terms of one metric, it may provide low

performance in terms of another metric. All this complicates the determination
of the most suitable classifier. In this study, it has been shown that polygon area

metric (PAM) can be used to compare classifier performances, in irregular data
sets. While this metric is calculated over the classification accuracy, specificity,
sensitivity, area under the curve, Jaccard index and the area of the polygon
formed by the F metric on a regular hexagon, it is based on visualizing the values
of classical metrics on this regular hexagon. It has been concluded that this

method can perform classifier performances effectively.
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1. Giris

Makine Ogrenmesi algoritmalar1 gliniimiiziin hemen her disiplininde kullanilan, zaman
kazandiran, performans arttiran ve ¢esitli acilardan kazang saglayan yontemlerdir (Alsheikh ve ark.,
2014; Al-Garadi ve ark., 2019). Arastirmacilar ele aldiklar1 probleme en uygun ve en yiksek
performansi saglayan makine &grenmesi (siniflandirici) yontemini belirlemek i¢in bircok deney
gercgeklestirirler. Bu secim, biiylik oranda hem dikkate alinan 6znitelik uzayma hem de siniflandirici
performansint belirlemede kullanilan metrige baglidir. En yaygin kullanilan metrik siniflandirma
dogrulugu (classification accuracy) olmakla birlikte duyarlilik (sensitivity), 6zgiilliik (specificity), egri
altinda kalan alan (area under curve), Jaccard indeksi, F-0lciitii (F-measure) ve Kappa istatistigi de
siniflandirict performanslarini degerlendirmede kullanilmaktadir (Liu ve ark., 2022; Rodriguez-de-Vera
ve ark., 2022). Simiflandirici modelinin olusturulmasinda dikkate alinan performans metrigi ¢ok
onemlidir.

Her biri farkli bir anlam ifade etse de ¢ok sayida metrik kullanmak en uygun siniflandiriciyi
belirlemede zorluk c¢ikarmakta ve ayni zamanda biiylik tablolarin ortaya c¢ikmasina sebebiyet
vermektedir. Ancak yine de bazi durumlarda, 6zellikle dengesiz dagilima (siniflarin igerdigi 6rnek
sayilarinin birbirine esit olmadig1 veri setleri) sahip siniflandirma problemlerinde (Liu ve ark., 2014;
Hossin ve ark., 2015; Huang ve ark., 2021; Vuttipittayamongkol ve ark., 2021), tek basina bir metrik
kullanmakta yeterli olmayabilecegi gibi anlamsiz da kalabilmektedir. Ornegin, bir grubunda (suf 1)
900 ve diger grubunda (sinyf 2) 100 6rnek olan iki siifli bir test kiimesi ele alinsin. Modellenen
siniflandiricinin, tiim érnekleri (900+100=1000) sinif I olarak tahmin ettigi varsayilsin. Bu durumda
kullanilan siniflandiriciya ait siiflandirma dogrulugu (SD) 900/1000=0.9 ya da yiizde cinsinden
verilecek olursa %90 olarak hesaplanir ki bu deger, hicbir sekilde bu smiflandiricinin gergek
performansini yansitmayacaktir. Bu sorunu ortadan kaldirmak ic¢in en az duyarlibik ve 6zgiillik
metriklerini de hesaplamak gerekir. Verilen bu 6rnek i¢in bu metriklerden biri %0 ve digeri %100 olarak
hesaplanacaktir ve boylece smiflandiricinin aslinda higbir basarisinin  olmadigi anlasilacaktir.
Aragtirmacilar buna benzer problemlerin oniine gegebilmek ve siniflandirict performanslarini dogru
analiz edebilmek i¢in birden fazla metrik kullanma yoluna giderler. Ancak bu da beraberinde iki sorunu
getirmektedir. Bunlardan biri biiyiik ve takip edilebilirligi zor kiyaslama tablolarinin olugmasi, ikincisi
ise bir siniflandiricinin bir metrik i¢in yiliksek diger bir metrik i¢in diisiik performans sergileyebilmesidir
(Liu ve ark., 2014; Hossin ve ark., 2015)

Ozellikle dengesiz dagilima sahip verilerin simflandirilmasinda siniflandirici performanslarinin
degerlendirilmesi igin Fawcett (2006) duyarlilik (D) ve 6zgiilliik (O) metriklerini birlikte kullanarak egri
altinda kalan alan1 (EAKA) metrigini tiiretmistir (Fawcett, 2006). Bu metrik medikal veri setlerinin
siiflandirilmasinda performans degerlendirilmesi i¢in siklikla kullanilir (Shia & Chen, 2021; Yin ve
ark., 2021). Istatistiksel bir yaklasim olan Jaccard indeks (JI) ise tahmin edilen etiketler ile gercek
etiketlerin benzerlik oranini bulurken, en 6nemli dezavantaji dogru negatif oranini dikkate almamasidir
(Mun ve ark., 2017). Bu metrik daha ¢ok goriintii segmantasyon performans degerlendirmelerinde
kullanilir (Roy ve ark., 2022; Militello ve ark., 2022; Yeung ve ark., 2022). Literatiir yakindan
incelendiginde aymi ya da farkli tip simiflandirma problemlerinde belirlenmis bir metrik kullanim
mevcut degildir. Arastirmacilar siniflandirici performansini 6l¢gmede ya birden fazla metrik kullanimina
ya da yeni bir metrik dnermeye yonlenmektedir. Onerilecek yeni bir metrigin su 6zelliklere sahip olmasi
beklenmektedir: 1) Iki siniflilarla birlikte ¢cok simifli problemlere de uygulanabilme, 2) Hesaplama
karmagikligi ve siiresinin diisikk olmasi, 3) Performans karsilagtirmasi i¢in ayirt edici olma, 4)
Simiflandirict performansi hakkinda olabildigince bilgilendirici olmali, 5) Azinlik sinifinin performans
igerisindeki yeri anlamli olmali, 6) Olasi tiim senaryolar (en kotii, en iyi veya tam tersi siniflandirma
gibi) i¢in hesaplanabilmeli.

Bu caligmada dengesiz veri kiimelerinin siniflandirilmasinda poligon alan metriginin (PAM)
(MATLAB, 2018; Aydemir, 2021) siniflandiric1 performans degerlendirilmesi i¢in kullanilmasimin hem
biiyiik tablolarin olugsmasinin 6niine gegecegi hem de smiflandiricilarin performans karsilastirilmast igin
kullanilarak en uygun simiflandiriciyr belirlemek i¢in kullanilabilecegi Onerilmektedir. PAM’1n
etkinligini ortaya koymak icin gercek ve yapay olarak iiretilmis dengeli ve dengesiz dagilima sahip
toplam dort adet veri seti kullanilmigtir. Bunlara ek olarak siniflandirmada en iyi, en kot ve tiim
ornekleri diger sinif olarak etiketleme senaryolar1 da degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar PAM’mn

195



YYU FBED (YYU JNAS) 27 (2): 194-205
Aydemir / Dengesiz Veri Kiimelerinin Smiflandirilmasinda Poligon Alan Metriginin Siiflandiric Performans Degerlendirmesi igin Kullanilmasi

siiflandirict performanslarini ortaya koymada ¢ok sayida metrik kullanilmadan tek basina yeterli
olabilecegini gostermistir.

2. Materyal ve Yontem

Bu boliimde kullanilan veri setleri tanitilmis, ardindan simiflandirici metrikleri ve PAM
matematiksel olarak agiklanmgtir.

2.1. Veri setleri
2.1.1. Yapay veri setleri

Yapay veri setleri Matlab ortaminda randn fonksiyonu kullanilarak tiiretilmistir. PAM’in
diizensiz veri dagilimlarinda etkinliginin anlagilabilmesi i¢in olusturulan diizenli ve diizensiz veri
setlerinin Ozellikleri Cizelge 1°de ve dagilimlari Sekil 1°de verilmistir. Bu istatistiksel 6zellikler
simiflandirma asamasida %50 ile %100 arasinda smiflandirma dogrulugu hesaplayabilecek sekilde
secilmistir. Veri seti 1°de her bir siniftan 800 adet 6rnek sayis1 (OS) iiretilirken, diizensiz olan veri seti
2°de simif 1 ve simif 2 igin sirastyla 400 ve 800 OS iiretilmistir. Bu sayilarin yaris1 egitim yarisi da test
kiimesi i¢in rastgele olarak sec¢ilmistir. Sekil 1°’de mavi noktalar sinif I ve kirmizi noktalar ise sinif 2
orneklerini gostermektedir.

Cizelge 1. Yapay veri seti dzellikleri

Sinif 1 Smif 2
Veri Seti x-ekseni y- ekseni 08 Veri Seti x-ekseni y- ekseni
Ortalama Varyans Ortalama Varyans Ortalama Varyans Ortalama Varyans
Veri Seti 1 4 14 5 9.6 800 Veri Seti 1 14 379 12 24.6 800
Veri Seti 2 4 14 5 9.6 400 Veri Seti 2 14 37.9 12 24.6 800
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Sekil 1. Yapay veri seti dagilimi, (a): Yapay veri seti 1 egitim verisi, (b): Yapay veri seti 1 test verisi,
(c) Yapay veri seti 2 egitim verisi, (d) Yapay veri seti 2 test verisi.
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2.1.2. Gergek veri setleri

Bu calismada gercek veri seti olarak saglikli bir katilimciya gozleri kapali oldugu sirada 4 farkli
kokunun koklatilmasiyla elde edilen EEG isaretleri kullanilmistir (Kroupi ve ark., 2014). Bu deney igin
etik izin ilgili arastirma grubu tarafindan alinmistir. Kullanilan kokular ile bunlardan kaydedilen 6rnek
sayilar1 soyledir: 1- 17 6rnek kediotu (KO), 2- 21 6rnek niliifer ¢icegi (NC), 3- 19 6rnek peynir kokusu
(PK), 4- 23 6rnek giil suyu (GS). Veriler rahat bir koltukta oturmakta olan katilimcinin deney esnasinda
yaklagik 1 metre uzaklikta bulunan bir ekrana baktig1 sirada ekrandan takip ettigi komutlara uymasi
istenmistir. I¢ini gostermeyen siselerin icerisinde bulunan kokular kisilere 1-2 cm uzakta tutulurken
ekranda “Kokla” komutunu gérmesiyle otomatik ve rastgele kapagi agilan sisedeki kokuyu 2 saniye
boyunca katilimci koklamistir. EEG sinyalleri 250 Hz 6rnekleme frekansi ve toplam 216 elektrot ile
kaydedilmistir. Katilimcinin 2 saniye kokladig1 verinin son 1 saniyelik kismi tiim veriden cikartilmistir
ve igaretler bir koku kaydi icin 250 6rnege diisiiriilmiistiir. Dengeli veri seti icin KO ile GS 6rnekleri
birlestirilerek bir sinif ve NC ile PK birlestirilerek diger sinif olusturulmustur. Dengesiz veri seti igin
ise GS bir sinifi olustururken diger {igiine ait 6rnekler diger sinifi olugturmustur. Bu durum Cizelge 2°de
gosterilmistir.

Cizelge 2. Gergek veri seti ozellikleri

Veri Seti Smif 1 Siif 2
Gergek Veri Seti 1 KO+GS (0S=40) NC+PK (0S=40)
Gergek Veri Seti 2 GS (05=23) KO+NC+PK (0S=57)

2.2. Smiflandiric1 metrikleri

Siniflandirict metrikleri bir makine 6grenmesi uygulamasimin performansim degerlendirmek
icin kullanilan sayisal degerlerdir. Bu metriklerin birgogu 0 ile 1 arasinda bir degere sahiptir ve yiizde
cinsinden de %0 ile %100 arasinda hesaplanabilirler. Genel olarak bu degerler biiyiidiik¢e siniflandiric
performansi da artmus olur. Iki sinifl1 bir problemde birgcok metrik Cizelge 3’te verilen hata matrisinden
hesaplanir. Bu tabloda ele alinan siiflardan biri “pozitif” ve digeri “negatif” olarak isimlendirilmek
izere; dogru pozitif (DP): dogru tahmin edilen pozitif 6rneklerin sayisini, yanlis pozitif (YP): yanls
tahmin edilen (hatal1 olarak pozitif sinifa atanan) negatif 6rneklerin sayisini, dogru negatif (DN); dogru
tahmin edilen negatif 6rnek sayisini ve yanlis negatif (YN): yanlig tahmin edilen (hatali olarak negatif
sinifa atanan) pozitif 6rneklerin sayisini ifade etmektedir.

Cizelge 3. Hata matrisi

Tahmin Edilen Etiket

Pozitif Negatif
Pozitif Dogru Pozitif Yanlis Negatif
Negatif Yanlis Pozitif Dogru Negatif

Gergek Etiket

Bu degiskenler kullanilarak SD, D, O, JI ve F-olgiitii (F) sirasiyla asagidaki esitliklerle
hesaplanmaktadir (Militello ve ark., 2022).

o Fland F— DP + DN (1)
miflandirma Dogrulugu = DP+DN +YP + YN

DP

D =Shivv 2

uyarlilik DP X VN )
. DN

e 3

Ozgullik DN + VP )
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DP
]accard iTldEkS = m (4)
v st - 2DP
O = o DP +YP+ YN )

Bu metriklerden baska EAKA metrigi Esitlik 6’da verildigi gibi hesaplanir.

1
Egri altinda kalan alan = f f(x)dx (6)
0

Bu esitlikte f(X), farkli kesme noktalari i¢in yanlis pozitif oranm (1-O) fonksiyonunda gergek
pozitif oranin (D) ¢izildigi bir alic1 isletim karakteristik egrisidir. PAM ise Sekil 2’de gosterildigi gibi
ayrit uzunlugu 1 olan diizgiin bir altigenin merkezinden kdselerine ¢izilen dogrular {izerine diisen SD,
D, O, JI, F ve EAKA metriklerinin olusturdugu kirmiz1 alandan (KA) hesaplanir. KA bir acis1 60 derece
olan 6 adet iiggenden olusmaktadir. Her bir {iggenin alan1 iki kenar uzunlugu ile bu kenarlar arasindaki
agmin (60 derece) siniisiiniin ¢arpiminin yarisina esittir. Buradan hareketle KA, Esitlik 7°de verildigi
gibi hesaplanabilir. Bu esitlikte a; ve bi; i. liggenin 60 derecelik agisina komsu olan kenarlar ifade
etmektedir. Ayrit uzunlugu 1 olan diizgiin altigenin alan1 2.59807 oldugundan ve PAM degerinin 0-1
arasina normalize edilmesinden dolayi sekildeki kirmizi alan Esitlik 8’de verildigi gibi 2.59807 degerine
boliinmiistiir.

6
V3
KA :TZ ai.bi (7)
i=1
PAM = k4
"~ 2.59807 (®)

Sekil 2. PAM’1n hesaplanmasi.
3. Bulgular
Bu ¢alismada PAM’m sik kullanilan altt metrigi birlikte gorsellestirip bir de bunlarin

olusturdugu poligon alanin1 metrik olarak hesaplamasi 6zelligi bu metrigin diizensiz veri setlerinde
smiflandirict performanslarinin  degerlendirilmesinde etkin olarak kullanilabilecegi gosterilmistir.
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Bunun i¢in yapay ve gercek diizenli ve diizensiz veri setleri kullamilmistir. Yapay veri setleri igin
Oznitelikler Matlab ortaminda tiretilirken, gercek veri seti i¢in 6znitelikler (Aydemir, 2017) calismasinda
Onerilen gama bandi giigleri kullanilmistir. Bu 6znitelikler literatiirde siklikla kullanilan k-en yakin
komsuluk (k-EYK) (Mahami ve ark., 2021), destek vektdr makineleri (DVM) (Sadiq ve ark., 2020),
Bayes (Al-Salman ve ark., 2022) ve karar agact (KA) (Yuvaraj ve ark., 2021) algoritmalar1 ile
siniflandirilmistir. Yapay ve gercek veri setlerine ait klasik metrik sonuglar1 Cizelge 4, Cizelge 5,
Cizelge 6 ve Cizelge 7°de verilmistir.

Cizelge 4. Yapay veri seti 1’e ait klasik metrik sonuglar

Smiflandirici SD D 0) EAKA Al F
k-EYK 0.89 0.89 0091 0.89 0.80 0.89
DVM 090 0.89 0091 0.90 0.81 0.90
Bayes 0.90 090 0.90 0.90 0.82  0.90

KA 0.85 0.87 0.84 0.85 0.75 0.86

Klasik metrik sonuglarina bakildigina hangi siniflandiricinin digerine gore iistiin olduguna karar
verebilmek icin tim metrikler birbiri ile kiyaslanmalidir. Ancak, goriildiigii gibi bir metrik bir
simflandirict da daha yiiksek olabilirken, diger metrik bakimindan diisiik kalabilmektedir. Ornegin
Cizelge 4’te SD metrigi agisindan DVM ve Bayes en yiiksek sonuca sahipken, O metrigi bakimindan k-
EYK ve DVM en yiiksek sonuca sahiptir.

Cizelge 5. Yapay veri seti 2’ye ait klasik metrik sonuglar

Siniflandirict SD D 0] EAKA )| F

k-EYK 091 090 0.92 0.91 0.87 0.93
DVM 090 092 0.87 0.90 0.86 0.93
Bayes 09 091 091 0.91 0.87 0.93

KA 0.85 0.89 0.78 0.83 0.80 0.89

Benzer bi¢cimde Cizelge 5’te SD bakimindan en yiiksek performans 0.91 ile k-EYK i¢in elde
edilmisken, D bakimindan en yiiksek performans 0.92 ile DVM igin, JI bakimindan 0.87 ile k-EYK ve
Bayes en yliksek performansi saglamistir. Benzer durumlar diger klasik metrik sonuglarina ait diger
tablolarda da goriilmektedir. Daha 6nce de ifade edildigi gibi, her bir klasik metrik farkli bilgiler sagliyor
olsa da smiflandirict karsilagtirmasinda ve en basarili siniflandiriciyr belirlemede zorluklara neden
olmaktadir.

Cizelge 6. Gergek veri seti 1’¢ ait klasik metrik sonuglari

Siniflandirict SD D O EAKA I F

k-EYK 093 095 09 093 086 0.93
DVM 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Bayes 0.70 040 1.00 070 040 0.57

KA 0.63 050 075 063 040 0.57

Cizelge 7. Gergek veri seti 2’ye ait klasik metrik sonuglar

Siniflandirict SD D ) EAKA Ji F

k-EYK 0.85 093 0.67 0.80 0.82  0.90
DVM 0.81 090 0.58 0.74 0.77  0.87
Bayes 059 052 0.75 0.63 047 0.64

KA 0.63 0.66 0.58 0.62 0.56 0.72

199



YYU FBED (YYU JNAS) 27 (2): 194-205
Aydemir / Dengesiz Veri Kiimelerinin Smiflandirilmasinda Poligon Alan Metriginin Siiflandiric Performans Degerlendirmesi igin Kullanilmasi

(c) (d)

Sekil 3. Yapay veri seti 1’e ait PAM grafigi sonuglari, a) k-EYK, b) DVM, ¢) Bayes, d) KA.

Bunlara karsilik diizensiz veri setleri i¢in siniflandirict karsilagtirmasi igin 6nerilen PAM’a ait
sonuglar ise Cizelge 8’de ve Sekil 3, Sekil 4, Sekil 5 ve Sekil 6’da verilmistir. Ozellikle bu sekiller bir
siniflandiricinin hangi klasik metrik agisindan giiglii ve zay1f oldugunu hizli bir sekilde gorsellestirirken,
bu metriklerin olusturdugu poligonun alani da siiflandiricinin genel basarisini degerlendirmek igin
kullamImaktadir. Ornegin Sekil 3’te Ji*nin diger metriklere gore daha diisiik basarida oldugu, Sekil 5-
¢’de ise O bakimindan en yiiksek basariya sahip oldugu hizlica goriilebilmektedir.
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(c) (d)

Sekil 4. Yapay veri seti 2’ye ait PAM grafigi sonuglari, a) k-EYK, b) DVM, ¢) Bayes, d) KA.

Diizensiz veri setlerinin siniflandiric1 degerlendirmesinde 6zellikle SD metriginin tek basina
yeterli anlam tagimadigi daha once ifade edilmisti. Bu durum Sekil 4-d’de ve Sekil 6-a’da net olarak
goriilmektedir. Bu sekillerde SD yiiksek performans saglamis gibi goriinse de aslinda bu ilgili
siflandiricinin O bakimindan diisiik performansta kaldig1 goriilmektedir.
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EAKA

(c) (d)

Sekil 5. Gergek veri seti 1’e ait PAM grafigi sonuglari, a) k-EYK, b) DVM, c) Bayes, d) KA.
Smiflandiric1 kargilagtirmasinda ise Cizelge 8’e bakildiginda yapay veri seti 1 igcin DVM ve

Bayes’in, yapay veri seti 2 i¢cin K-EYK ve Bayes’in, ger¢ek veri seti 1 igin K-EYK ve DVM’nin ve gergek
veri seti 2 i¢in ise sadece k-EYK’nin en iyi performansa sahip oldugu goriilmektedir.
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Sekil 6. Gergek veri seti 2’ye ait PAM grafigi sonuglari, a) k-EYK, b) DVM, c) Bayes, d) KA.

Cizelge 8. Tuim veri setleri i¢in PAM sonuglari

Smiflandiric Yapay veri seti 1 Yapay veri seti 2 Gergek veri seti 1 Gergek veri seti 2
k-EYK 0.77 0.82 0.89 0.75
DVM 0.78 0.80 1.00 0.74
Bayes 0.78 0.82 0.62 0.50
KA 0.70 0.71 0.64 0.69

4. Tartisma ve Sonuc

Bu c¢alismada siniflandiricilarin birbirleriyle ve kendi iginde klasik metrikler bakimindan
kolayca karsilagtirilmasina imkan veren PAM’in diizensiz veri setlerinde kullanilabilecegi
gosterilmistir. PAM sundugu gorsel ile hem SD, O, D, EAKA, Ji ve F klasik metriklerinin degerlerini
sunmakta hem de bu metriklerin olusturdugu poligonun alani ile sniflandiricinin genel performansini
ortaya koymaktadir. Boylece klasik metriklerin olusturdugu biiyiik tablolar ve simiflandirict
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karsilastirmasindaki zorluklar da ortada kalkmaktadir. PAM’a alternatif olarak aritmetik ortalama,
geometrik ortalama veya harmonik ortalama gibi yontemlerde kullanilabilir ancak bu yontemler bazi
o6zel durumlar igin yaniltic1 sonuglar iiretebilir. Ornegin, geometrik ortalamada herhangi bir carpan sifir
degerine sahip olursa sonu¢ da sifir olur ki bu istenilen bir performans degerlendirme sonucu
olmayacaktir. Benzer durum harmonik ortalamada ise tanimsiz durum ortaya cikarir ve ortalama
hesaplanamaz. Aritmetik ortalama ise bir veri dizis igerisinde asir1 kii¢lik ya da asir1 biiyiik degerler var
ise aritmetik ortalama o asir1 degere yaklagma gosterir ki bu da siniflandirici performansim 6lgmede
yaniltici bir durum ortaya koyar. Bunlar yerine klasik metriklerin durumunu bir altigen tizerinde radar
cizimi gibi gorsellestirerek 6zel durumlar (modelin tiim 6rnekleri tek bir sinifa atamasi, hi¢ dogru
siniflandirma yapilamamast vb.) da dahil olmak {izere tiim durumlar hakkinda bilgi saglamasi
bakimindan PAM 6nemli bir avantaj saglamaktadir.
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